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RESUMO

Imagens hiperspectrais (IHs) sdo caracterizadas pela resolucdo espectral maior que outros
tipos de imagens, tendo aplicacdes em dreas como medicina, mineragdo e, principalmente,
na agricultura. Essas imagens em conjunto com sensoriamento remoto tornaram-se uma fer-
ramenta ttil para agricultura de precisao, possibilitando tarefas de identificacio e andlise de
condicdes de saide de dreas agricolas. Para essa identificacdo se faz necessdria a segmen-
tacdo de imagens, que pode ser obtida por meio de classificagdo. Um problema intrinseco
as IHs € o volume de dados que pode representar um desafio em termos de transmissio,
armazenamento, processamento e, também, no desempenho de algoritmos de classificacdo
(causados pela maldi¢do da dimensionalidade). Técnicas de reducdo da dimensionalidade
de IHs sdo promissoras, mas muitas delas foram projetadas para lidar com um unico obje-
tivo e ndo podem assegurar um equilibrio entre objetivos conflitantes. Exemplos de obje-
tivos conflitantes podem ser baseados na melhora da classificacdo de pixels e redugdo da
quantidade de bandas de IHs simultaneamente, sendo este tltimo relacionado a dimensio-
nalidade dessas imagens. Para tentar lidar com solucdes com multiplos objetivos conflitan-
tes podem ser aplicados algoritmos multiobjetivos que sdo projetados para essa finalidade.
Meétodos de selecao de bandas baseados em algoritmos multiobjetivos t€ém sido propostos
recentemente na literatura, porém muitas estratégias ainda nao foram exploradas ou combi-
nadas adequadamente. Baseado em diferentes abordagens da literatura, nesta pesquisa foi
elaborado um método de selecdo de bandas multiobjetivo chamado Wrapper Multiobjective
Evolutionary Band Selecion (WMoEBS) composto por estratégias que foram testadas expe-
rimentalmente. O WMOoOEBS ¢€ baseado na estratégia Wrapper incorporando o classificador
Support Vector Machine (SVM), que utiliza informacgao espacial e espectral, e realiza uma
selecdo inicial para diminuir as bandas correlacionadas, consistindo num algoritmo multi-
objetivo para lidar com resultados da classificagdo e quantidade de bandas simultaneamente
e um tomador de decisdo para retornar uma unica solug¢do final. O WMOoEBS foi compa-
rado com os métodos estado-da-arte da literatura em critérios de melhoria de classificacio
em diferentes métricas e capacidade de redu¢do da quantidade de bandas. Experimentos de-
monstraram que 0 WMOoEBS apresenta resultados superiores a maioria dos casos testados
para métricas de classificag¢do, incluindo testes estatisticos, além de também ser vantajoso

na redu¢do da quantidade de bandas.

Palavras-chave: Selecio de bandas, Algoritmos Multiobjetivos, Imagens Hiperespectrais, Sensoria-

mento Remoto, estratégia Wrapper, Support Vector Machine



ABSTRACT

Hyperspectral images (HIs) are characterized by higher spectral resolution than other kind
of images, having applications in areas such as medicine, mining, and especially in agricul-
ture. These images in conjunction with remote sensing have become a useful tool for preci-
sion farming, enabling identification and analysis of health conditions in agricultural areas.
For this identification it is necessary to segment the images that can be obtained through
classification. An intrinsic problem with HIs is the volume of data that can pose a challenge
in terms of transmission, storage, processing and also the performance of classification al-
gorithms (caused by the curse of dimensionality). Techniques that reduce dimensionality
are promising for Hls, but many of them are designed to deal with a single objective and
cannot assure a balance between conflicting objectives. Examples of conflicting objectives
can be based on improving the pixel classification and reducing the number of Hls bands
simultaneously, the latter being related to the dimensionality of these images. To try to deal
with solutions for conflicting objectives, it can be applied multiobjective algorithms that are
designed for this purpose. Band selection methods based on multiobjective algorithms have
recently been proposed in the literature, but many strategies have not yet been explored
or properly combined. Based on different approaches from the literature, in this research
it was developed a multiobjective band selection method called Wrapper Multiobjective
Evolutionary Band Selection (WMoEBS) composed of strategies that were experimentally
tested. WMOEBS is based on the Wrapper strategy incorporating the Support Vector Ma-
chine (SVM) classifier, using spatial and spectral information as input, it makes an initial
selection to narrow down correlated bands, being a multiobjective algorithm dealing with
classification results and number of bands simultaneously and a decision maker to return
a single final solution. WMOoEBS has been compared with state-of-the-art methods in the
classification improvement criteria for different metrics and bandwidth reduction capability.
Experiments have shown that WMoEBS presents superior results to most cases tested for
classification metrics, including when applying statistical tests, and it is also advantageous

in reducing the number of bands.

Keywords: Band Selection, Multiobjective Algorithms, Hyperspectral Images, Remote Sensing, Wrap-
per Strategy, Support Vector Machine
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Um dos desafios da agricultura € a realizacdo adequada do monitoramento de condi¢des
relacionadas a0 meio ambiente, de recursos naturais, do solo, praticas agricolas e plantagdes
(JORGE; INAMASU, 2014). Nessa drea, obter as informacgdes necessdrias para gerenciar re-
cursos por métodos manuais, ou seja, uma pessoa caminhando na lavoura, € um processo de-
morado e custoso (LANDGREBE, 2003). Uma alternativa a esse processo € a ado¢cdo de uma
estratégia de monitoramento chamada Sensoriamento Remoto (SR), que pode ser aplicada com
o uso de plataformas como satélites, avides ou drones. Em SR, essas plataformas possuem
sensores acoplados que permitem obter informagdes para andlise e, posteriormente, 0 manejo

adequado das areas monitoradas.

Se comparado com uma pessoa caminhando, SR apresenta a vantagem de coleta de dados
de grandes dreas de maneira mais rdpida que, quando aplicado em grandes escalas, podem re-
duzir o custo dessa tarefa se tornando economicamente viavel. Por esse motivo, essa ferramenta
¢ adotada na Agricultura de Precisdo que, por sua vez, pode ser entendida como um conjunto
de técnicas e metodologias que visam otimizar o manejo de cultivos e a utilizacdo dos insumos
agricolas, proporcionando maxima eficiéncia economica (MAPA, 2009). Aplicacdes de SR se
concentram no monitoramento da cobertura terrestre de dreas do meio ambiente, urbanas e agri-
colas, ndo se limitando a dreas agricolas, mas também em diversos outros contextos. Porém,
principalmente na agricultura, drones tém surgido como uma estratégia para obtencao de infor-
macoOes importantes por meio de um custo reduzido (JORGE; INAMASU, 2014). Segundo FAO
(2018), a importancia de SR com drones € por causa da possibilidade de auxiliarem no aumento

da producio agricola e, consequentemente, na crescente demanda global por alimentos.

Imagens sdo uma das principais formas de representacdo de dados obtidos por SR e sdo
geradas a partir de processos especificos aplicados na energia eletromagnética capturada por

sensores (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015). Essas imagens permitem obter informa-
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cOes importantes sobre as dreas analisadas e sdo constituidas por bandas espectrais, que, por sua
vez, representam diferentes regides do espectro eletromagnético. Conforme a quantidade e tipo
de bandas das imagens, elas podem ser caracterizadas como red-green-blue (RGB), multiespec-
tral e, em especial, hiperespectral. Imagens hiperespectrais (IHs) t€m diversas bandas adicionais
em relagdo aos outros tipos, caracterizando um aspecto de continuidade e maior abrangéncia no
espectro eletromagnético. Essas bandas adicionais podem ter maior capacidade discriminativa
e, portanto, facilitar e melhorar a precisdo na classificacdo de objetos presentes nas imagens
(LANDGREBE, 2003; ATTAS et al., 2003; YAO; QIAN, 2009; KHAN et al., 2018). Espe-
cificamente na agricultura, IHs proporcionam aplicacdes como andlises do tipo de vegetacdo
(LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2004), condi¢des de saide (ATTAS et al., 2003), assim

como outros fendmenos bidticos e abidticos (KHAN et al., 2018).

A andlise de informacdes de IHs obtidas por SR pode ser facilitada com o uso de mapas
de classificacdo (ou mapas temdticos). Um exemplo de uma IH da regido de Indian Pines é
apresentada na Figura 1.1, onde na sequéncia, da esquerda para a direita, € possivel visualizar a
imagem original, o mapa de classificacdo e uma legenda com os elementos do mapa. A imagem
original apresentada € gerada por bandas RGB e o mapa de classificagc@o € apresentado logo na
fase de classificacdo e, portanto, apresenta alguns ruidos na imagem que posteriormente podem

ser eliminados por técnicas de processamento de imagens.

background B Oats
Alfalfa B Soybeansnotil
B Comnotl I Soybeans-min
B Comnmin B Soybeanclean
Corn B Wheat
B Grass/Pastue B Woods
B Grass/Trees Bldg-Grass-Tree-Drives
B Grass/pasture-mowed Stone-steel towers
B Hay-windrowed

Figura 1.1. Exemplo de mapa de classificagdo da imagem Indian Pines. Adaptado de Xie et al. (2018).

Como pode ser observado no exemplo, mapas de classificacdo representam os elementos
com propriedades diferentes (ou classes) das imagens por meio de cores distintas, sendo uma
poderosa ferramenta para uma andlise eficiente de dreas agricolas ou regides especificas em
outros contextos. Mapas de classificacdo podem ser gerados por um sistema de reconhecimento

de padrdes (SRP), que conforme Duda, Hart e Stork (2001) é composto por cinco etapas:

1. Detec¢do de dados: Pode ser realizada por uma camera. A dificuldade esta nas limitagoes

proporcionadas pelo ambiente que, por exemplo, podem ocasionar ruidos nos dados;
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2. Segmentacgio: Todas as andlises sio realizadas sobre padrdes! distintos, portanto, deve-
se aplicar uma técnica de segmentagcdo para permitir a distincdo de diferentes padroes.
No contexto de imagens, a segmentacdo € o processo de divisdo da imagem em regides
constituintes (GONZALEZ; WOODS, 2018);

3. Extracdo e selecdo de caracteristicas: O objetivo dessa etapa € encontrar caracteristicas
que proporcionem o reconhecimento de objetos de uma mesma classe por valores de

varidveis similares e permitir que objetos de classes distintas tenham valores diferentes;

4. Classificacdo: Consiste em utilizar as caracteristicas extraidas ou selecionadas na etapa

anterior para classificar um novo padrio;

5. Pés-Processamento: Considera o contexto do problema. Por exemplo, em mapas de clas-
sificacdo pode analisar a vizinhanca de um pixel rotulado e alterar o seu valor com base

na maioria dos valores evitando ruidos na imagem (HABERMANN, 2018).

Segundo Gonzalez e Woods (2018), se a classificagcdo € realizada pixel por pixel, permite
formar segmentos entre pixels de mesma classe conectados. Com a aplicacdo de técnicas de pds-
processamento, ruidos internos a esses segmentos formados podem ser eliminados e regides de
mapas de classificacdo podem ser estabelecidas. Isso mostra que embora as etapas de SRP sejam
normalmente apresentadas de forma sequencial, na prética, algumas etapas como segmentagcao

e classificagdo podem ser complementares ou serem executadas concomitantemente.

1.1 Problemas e motivacao

Embora a segmentacdo e IHs proporcionem as vantagens descritas anteriormente, existem

desafios relacionados a alta dimensionalidade dos dados:

1. Sohaib, Haq e Mushtaq (2013) citam a alta demanda de recursos computacionais, como
armazenamento, transmissao e capacidade de processamento. A captura de imagens com
drones, podem gerar até 140 GB por Km?, porém esses proprios equipamentos podem
ter limitacdes de hardware. Essa limitacdo pode representar uma ameaca para futuras

missdes em tempo real com esses equipamentos (FAO, 2018);

2. Aumento da complexidade dos algoritmos de classificagdo relacionados com o nimero
de dimensodes (KUMAR, 2004);

Objetos que podem ser imagens, sinais ou outra forma de dados mensurdveis que precisam ser classificados
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003).
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3. Muitas bandas, principalmente adjacentes, podem ser altamente correlacionadas resul-
tando em informacdes redundantes que afetam o desempenho de algoritmos (MARTINEZ-
USO et al., 2007; DATTA; GHOSH; A., 2012; GONG; ZHANG; YUAN, 2016);

4. A maldi¢do da dimensionalidade que pode afetar a acurdcia de classificadores, sendo cau-
sada por limita¢gdes no nimero de amostras de treinamento para elevadas dimensdes (FU-
KUNAGA, 1990; JIMENEZ; LANDGREBE, 1998; JAIN; DUIN; MAO, 2000; LAND-
GREBE, 2003);

5. Alto custo da produgdo de sensores e dispositivos para processar as IHs, impossibilitando
0 acesso para pequenos € médio empreendedores. Com bandas selecionadas pode-se

projetar sensores adequados para aplicacdes especificas (BRIS et al., 2014).

Devido a esses problemas, uma das etapas mais importantes para a geragao de mapas de
classificagdo por meio de um SRP € a extracdo/selecdo de caracteristicas, principalmente em
casos de alta dimensionalidade como em IHs. Quando o espacgo de caracteristicas contém so-
mente as caracteristicas relevantes, o classificador serd mais rdpido e ocupard menos memdria.
Além disso, um espago de caracteristicas pequeno com um conjunto de amostras de treina-
mento limitado, pode evitar a maldi¢do da dimensionalidade proporcionando erros menores ao
classificador (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

Meétodos de extracdo de caracteristicas utilizam procedimentos matemdticos para realizar
uma modificacdo no espaco de caracteristicas para uma dimensdo menor. Essa nova dimensao
pode ser constituida por uma combinagdo das caracteristicas do conjunto original (YAO; QIAN,
2009; PATRA; MODI; BRUZZONE, 2015). Um método comum para essa finalidade é a Ana-
lise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA), sendo utilizado em IHs
nos trabalhos de Rodarmel e Shan (2002) e Agarwal et al. (2007), e que realiza uma transforma-
cdo das bandas para um novo conjunto de caracteristicas (componentes) ndo correlacionadas.
Um problema que pode ocorrer nos métodos baseados na extracdo de caracteristicas é que no
processo de transformac¢@o para um novo espaco, dados intrinsecos podem ser distorcidos e a
informacdo fisica ser perdida em caso de serem selecionadas somente alguns elementos do novo

espaco (ZHANG; GONG; CHAN, 2018).

Em contrapartida a extracdo de caracteristicas, a selecdo de caracteristicas (ou sele¢ao
de bandas para IHs) tenta encontrar um subconjunto a partir do conjunto original (GONG;
ZHANG; YUAN, 2016). A selecao deve preservar as bandas que cont€ém informagdes impor-
tantes das [Hs, de forma a eliminar somente aquelas que apresentem informagdes redundantes

ou indteis para uma aplicag¢do especifica. A vantagem da selecdo de bandas é que a represen-
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tacdo do espago original ndo € alterada e, portanto, € preferivel quando o significado original
dos dados é necessario (MASAELI;, FUNG; DY, 2010). Para IHs, ha o interesse em manter
o significado original das bandas para constru¢ao de sensores especificos. Na agricultura, por
exemplo, bandas especificas podem também auxiliar em pesquisas para a explora¢ao de novos
indices de vegetacao (JORGE; INAMASU, 2014).

Uma abordagem direta para tarefa de selecdo de bandas é examinar todas as combinagdes
possiveis selecionando o subconjunto que melhor otimiza o critério estabelecido. Porém, isso
faz com que a quantidade de subconjuntos possiveis constituidos por diferentes combinacdes
seja exponencial com relagdo ao nimero de bandas inviabilizando a busca exaustiva (GRECO
et al., 2006). Devido a isso, uma série de métodos de selecdo de bandas sdo explorados na
literatura e uma forma de organizd-los € por meio da categorizacdo em estratégias do tipo Filter,

Wrapper ou Embedded (MONTEIRO; MURPHY, 2011).

Ainda segundo Monteiro e Murphy (2011), métodos baseados na estratégia Embedded ana-
lisam a importancia de cada uma das bandas (varidveis) com algum indice como, por exemplo,
o ganho de informacao e, entdo, estabelecem o modelo de classificacdo. Durante o processo, es-
ses métodos podem ou ndo descartar as bandas que menos contribuem no modelo. Algoritmos

baseados em arvores de decisdo sdo um exemplo de método baseado na estratégia Embedded.

Meétodos baseados na estratégia Filter utilizam métricas para a avaliacdo de varidveis ou
subconjunto de varidveis antes da constru¢do do modelo. Apds a sele¢do, constroem o modelo
(TUV et al., 2009). A maioria dos métodos de selecdo de bandas encontrados nesta pesquisa
pertencem a essa categoria e alguns exemplos sdo baseados em algoritmos evoluciondrios (AE)
ou inteligéncia de enxame (GONG; ZHANG; YUAN, 2016; ZHANG; MA; GONG, 2017).

Métodos baseados em AE, como os Algoritmos Genéticos (AGs), podem ser aplicados na
forma da estratégia Wrapper conforme mostrado em Zhuo et al. (2008) e Saqui et al. (2016).
Por meio dessa estratégia, os métodos podem incorporar um modelo classificador qualquer
ao processo de selecdo de bandas, e utilizam um indice preditivo como a acuricia para que
iterativamente ajustem o modelo e avaliem os subconjuntos de bandas. A diferenca entre as
estratégias Wrapper e Embedded € que na primeira o classificador ndo depende das varidveis
escolhidas para ser estabelecido podendo usar todas elas, enquanto que na segunda estratégia o
modelo de classificacdo depende exatamente da escolha de varidveis para ser construido. Por
incorporarem o classificador ao processo de selecao de bandas, métodos baseados na estraté-
gia Wrapper normalmente apresentam desempenho de classificacdo superior em relacdo aos
métodos da estratégia Filter, pois direcionam as bandas selecionadas diretamente para um de-

terminado classificador.
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Além das estratégias Filter, Wrapper ou Embedded, métodos de selecdo de bandas podem
ser organizados em supervisionados (também semi-supervisionados) ou ndo supervisionados,
ou até mesmo com base na natureza do algoritmo em que o método foi proposto. Juntamente
a essas estratégias, alguns recursos/componentes sdo comuns em métodos da literatura que

promoveram bons resultados de classificacao.

Independentemente da estratégia adotada, a maioria dos métodos de selecdo tenta encontrar
um conjunto reduzido que melhora um determinado indice relacionado de forma exclusiva com
a informacdo espectral. Porém, a informacao espacial tem sido incorporada ao processo de se-
lec@o de bandas e classificacdo de IHs conforme mostrado nos trabalhos de Cao et al. (2016) e
Yuan, Lin e Wang (2016). Essa informacao pode diminuir a necessidade de uma quantidade ele-
vada de bandas na classificacdo proporcionando melhores resultados quando comparados com a
nao utilizagcdo. Liang et al. (2017) argumentam que um problema encontrado em estudos como,
por exemplo, dos métodos baseados na obten¢ao de informagao espacial por meio de estratégias
de filtragem, tém sido avaliados experimentalmente de forma inadequada. Isso ocorre porque
selecionam amostras aleatoriamente para treinamento e testes, sendo que essas podem ser vizi-
nhas e, a informagdo espacial de cada uma das amostras ter influéncia sobre a outra. Portanto,
a utilizagcdo dessa informacgao espacial pode ser considerada no processo de selecdo de bandas

e classificacdo de IHs, porém experimentos adequados sao necessarios.

Embora promissores para a melhoria da classificacdo, uma caracteristica de muitos AEs
para selecdo de bandas é que eles conduzem o processo utilizando a melhoria de um tnico
fndice ou métrica como, por exemplo, uma funcio baseada na precisdo® da classificagio dos
pixels. De outra forma, podem tentar combinar esse indice com a reducdo do nimero de ban-
das, utilizando a técnica de soma ponderada, conforme demonstrado em Zhuo et al. (2008). Um
problema dos algoritmos com uma fun¢cdo com um unico valor (chamada de funcao de fitness
ou func¢do objetivo), é que eles ndo conseguem operar adequadamente para o melhoramento
simultaneo de mais de um indice como, por exemplo, o aumento da qualidade de segmentacao
e reducao da quantidade de bandas. Esses dois objetivos ainda podem ser conflitantes pois, se
bandas que contribuem para segmentagdo forem erroneamente eliminadas, o desempenho de
classificacdo serd afetado. Portanto, faz-se necessdria a exploragdo de estratégias que permi-
tam a busca por solucdes com objetivos balanceados, chamadas de solucdes de tradeoff, ou de
compromisso. Essas solu¢des podem ser pensadas com a caracteristica de equilibrio nos indi-
ces que sdo considerados para estabelecer valores de fitness. Para essa finalidade podem ser

aplicados métodos baseados na sele¢do de bandas por otimiza¢do multiobjetivo (Multiobjective

Também referenciada como "Exatiddo Global"ou "Acurdcia"L Y7, (1 (p; = p;)), onde p; € a classe estimada

para o pixel i, p; € a classe real e n é a quantidade de amostras/pixels.
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optimization band selection - MOBS).

MOBS buscam por solucdes de tradeoff e t€ém sido aplicados para lidar com objetivos
conflitantes em sele¢do de bandas de IHs (GONG; ZHANG; YUAN, 2016). Em comparagao
com a abordagem Embedded, os MOBS, se modelados como Filters ou Wrappers, permitem
controlar o melhoramento de mais de um indice mesmo quando conflitantes. Técnicas como
o C4.5 para arvores de decisdo (Embedded) podem eliminar algumas varidveis irrelevantes,
porém ndo buscam o equilibrio entre a reducdo de varidveis e o desempenho do classificador.
Em relacdo a estratégia Wrapper, os métodos baseados na estratégia Embedded ainda tornam o

processo de selecdo de caracteristicas dependente de um modelo de classificagdo especifico.

Apesar da elevada demanda computacional para execu¢cdo de métodos baseados na estraté-
gia Wrapper, apés encontrar as bandas e construir o modelo classificador, o processo de sele¢ao
nao € repetido. As bandas selecionadas e o modelo construido podem ser utilizados para pro-
ducdo de mapas de classificacdo. Além disso, resultados melhores durante a geracdo desses
mapas podem ser obtidos quando considerada a informacdo espacial. Baseado nos problemas e
métodos previamente apresentados, nesta tese € proposto e investigado experimentalmente, um
método para selecao de bandas supervisionado por otimiza¢do multiobjetivo que incorpora um

modelo classificador, ou seja, 0 método € baseado na estratégia Wrapper.

Uma caracteristica comum nas estratégias baseadas na fronteira de Pareto (FP), como as
previamente discutidas como MOBS, € que elas podem retornar mais de uma solucéo. Portanto,
podem ser necessarios métodos adequados ou a participacdo de um especialista para a sele¢ao
de uma solugdo dessa fronteira. As principais propostas para escolher uma solucdo da FP sao
caracterizadas por um tomador de decisdes (Decision Maker - DM) automético. Esse DM pode
ser baseado no centroide, como proposto por Kimovski et al. (2018) ou também na correlacao
entre solugdes da fronteira e pontos ideais, como em Xu, Shi e Pan (2017), além de outras

estratégias. Portanto, a utilizacdo de um DM também € proposta e avaliada.

O método proposto inova ao combinar a selecdo de bandas multiobjetivo junto a estratégia
Wrapper com o propdsito de simultaneamente melhorar a classificagdo enquanto faz a reducao
da quantidade de bandas. Além disso, outra inovacdo é que o método proposto combina outras

estratégias importantes, tais como:

e ainicializacdo do conjunto de solucdes;
e uso de informagdes da vizinhanga de pixels de amostras em cada banda;

e DM automatico para sele¢do de de uma unica solugdo da FP.
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Essa combinacdo ndo foi explorada na literatura, porém quando exploradas individualmente

tendem a apresentar resultados positivos. Portanto, surge o questionamento se:

e Se o método proposto que é baseado nessa combinagdo de técnicas pode apresentar bons
resultados para selecdo e reducao da quantidade de bandas de IHs e melhora de qualidade

na classificacdo de pixels?

Diante dessa discussao, na sequéncia sao apresentados os objetivos desta tese.

1.2 Objetivos, hipoteses e principais contribuicoes

Nesta tese € formulado um método chamado de Wrapper multiobjective evolutionary band
selection (WMOEBS) para sele¢@o de bandas por otimiza¢do multiobjetivo baseado na estraté-
gia Wrapper e que incorpora um DM. O WMOoEBS tem o objetivo de encontrar um conjunto
de solu¢des com a dimensionalidade dos dados de IHs reduzida contribuindo para a classifi-
cacdo de pixels. Especialmente também € considerada a utilizagdo da informacao espacial em
conjunto a espectral durante o processo de selecdo e avaliado seu impacto na classificacdo com

bandas selecionadas. Portanto, esta tese teve como objetivo principal:

e Demonstrar que o método WMoEBS (Wrapper Multiobjective Evolutionary Band Selec-
tion) consegue selecionar um conjunto otimizado de bandas de IHs, que promova alto

indice de classificagdao usando informacao espacial e espectral.

Considera-se boa qualidade do conjunto de bandas otimizado para resultados que sdo similares

ou melhores aos proporcionados por métodos avancados ou atuais disponiveis na literatura.

1.2.1 Objetivos especificos

e Constituir um novo framework baseado na estratégia Wrapper e otimiza¢ao multiobjetivo

para selecdo de bandas de IHs que funcione como base estrutural para o método proposto;
e Elaborar estratégias de selecao de solu¢do da FP em problemas multiobjetivos;
e Adequar estratégias da literatura como possiveis componentes e elaborar o WMoEBS;
e Demonstrar a influéncia do uso da informacao espacial na sele¢dao de bandas; e

e Proporcionar a producgdo de artigos cientificos com avaliagdes e testes comparativos de

diferentes algoritmos para selecdo de bandas e classifica¢do de pixels de IHs.
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1.2.2 Hipoéteses

Considerando a necessidade de selecao de bandas de IHs e a possibilidade de melhoramento
nos resultados de classificacdo dos pixels das imagens geradas com bandas selecionadas, este

estudo investiga as seguintes hipdteses:

e A utilizacdo da informacao espacial em conjunto com o processo de selecdo de bandas
pode promover melhores resultados que a utilizacdo somente da informacgao espectral na

tarefa de classificagdo dos pixels com bandas selecionadas;

e O WMOoEBS permite reduzir a dimensionalidade dos dados de IHs e as bandas selecio-
nadas melhoram o desempenho da classificacdo de pixels de IHs quando comparado com

as imagens originais; e

e As bandas selecionadas pelo WMoEBS melhoram o desempenho da classificacao de pi-
xels de IHs quando comparado com bandas selecionadas por outros métodos de selecao

que estdo no estado da arte na literatura e mantém uma quantidade reduzida de bandas.

1.3 Principais contribuicoes e delimitacao de escopo

As principais contribui¢des desta tese sdo listadas a seguir:

e Criacao de um método de sele¢do de bandas multiobjetivo baseado na estratégia Wrapper.

e Criacdo de um framework geral para selecdo de bandas por otimizagdo multiobjetivo

baseado na estratégia Wrapper.

e Avaliacao da utilizagdo de forma adequada da informacao espacial na selecdo de bandas

e na classificacao dos pixels de [Hs.

e M¢étodos e avaliagdes de possiveis tomadores de decisao (DM) para selecionar uma solu-

¢ao da FP.

e Elaboracdo de um método de inicializagdo do conjunto de bandas com diferentes combi-

nacOes que reduz a correlagdo e custo computacional de busca.

e Comparagdes com diferentes métodos da literatura e com IHs com todas as bandas.

Uma ilustracdo do contexto préitico onde a pesquisa desta tese pode ser aplicada € ilustrada
na Figura 1.2, onde é representado um sistema de monitoramento por SR organizado em duas

etapas que sdo definidas a seguir:
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e Uma etapa (Figura 1.2a - destacado em amarelo) para selecionar bandas e gerar o modelo
de classificacdo constituidos de bandas relevantes para determinadas aplicacdes. A etapa

de selecionar bandas € onde essa pesquisa pode auxiliar com o0 método proposto;

e ¢ uma segunda etapa para fazer a classificacdo de IHs com bandas selecionadas (Figura
1.2b - em amarelo), onde essa pesquisa tem o objetivo de contribuir com o melhoramento

da classificacdo por meio das bandas selecionadas e informacéo espacial.

Sistema Gerador de Base de Dados e Modelo

Inicio

Selecionar [ n I o - P
Imagens | - Conhecimento de = B
Banco de Imagens Especialistas 2 ¥
Classificacao
Melhoramento
: : Gerar
L>{ Seecionar Modelode  —>( Fim ) Fim ’
classificacao
Sistema de Agricultores
Identificacao
(a) (b)

Figura 1.2. Aplicacao pratica do método proposto.

Uma importante observagcdo € que embora a agricultura seja uma drea onde existe uma
recente expansao para o uso de IHs o método proposto ndo se limita a essas area, mas pode ser
explorado em qualquer area de aplicacOes de IHs ou até mesmo, quando adaptado, em qualquer

tipo de dados de alta dimensionalidade.

A delimitacdo do escopo envolve principalmente os seguintes itens:

e Nio ¢ considerada a instalacdo do método elaborado em um dispositivo acoplado em
drones, pois a geracao do modelo de classificacdo e validacao do mesmo € suficiente para

os experimentos demonstrarem a qualidade do método proposto;

e Os problemas do custo computacional relacionados ao tempo de classificacdo de IHs e
a maldicdo da dimensionalidade sdo conhecidos na literatura, portanto também nao sao

explorados neste estudo;
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e A validacdo do método proposto considera a quantidade de bandas e a qualidade da clas-
sificacdo dos pixels de [Hs. O tempo de processamento do processo de busca ndo €
avaliado, pois entende-se que mesmo que possa ter um elevado custo durante a busca,
apos as bandas serem encontradas, elas podem ser utilizadas diretamente em um modelo

de classificacao treinado.

e A contribuicdo e avaliacao individual de cada banda também ndo € considerada pois ndao
¢ abordado uma aplicacdo especifica, mas sim, avaliado se o método consegue seleci-
onar um o conjunto inteiro das bandas otimizado que posteriormente proporcione boa

classificacdo.

1.4 Organizacao do trabalho

Neste capitulo foram apresentados o contexto desta pesquisa, a motivagdo, a justificativa e

os objetivos deste trabalho. O restante do trabalho estd organizado da seguinte forma:

e No Capitulo 2, sdo apresentados os fundamentos de IHs, assim como técnicas que per-
mitem sua utilizagdo como classificagdo e segmentacdo. Esse e o capitulo seguinte sido

complementares as teorias apresentadas na Introducao;

e No Capitulo 3, € apresentado o problema de selecdo de bandas em IHs, assim como os
aspectos tedricos da redu¢do da dimensionalidade, além dos métodos relacionados ao

tema da pesquisa (estado da arte);

e No Capitulo 4, é apresentada a metodologia de pesquisa utilizada, considerando as amos-
tras utilizadas nos experimentos, procedimentos especificos da pesquisa e explicagcdes

sobre os experimentos realizados;

e No Capitulo 5, o framework que foi utilizado como base para estruturar o WMoEBS e
os principais componentes avaliados para compor esse método sido apresentados. Tam-
bém sdo mostrados os experimentos iniciais onde possiveis métodos foram avaliados para

compor o WMOoEBS, assim como também ¢ apresentado o WMoEBS em si;

e No Capitulo 6, sdo apresentados os experimentos comparativos com outros métodos da

literatura realizados, assim como a discussdo dos resultados obtidos;

e No Capitulo 7, sdo realizadas as consideracOes finais da tese, apresentadas as limitacdes

encontradas e discutidos os trabalhos futuros.



Capitulo 2

CONCEITOS DE IMAGENS HIPERESPECTRAIS

A contribuicao desta pesquisa ocorre principalmente na etapa de selecdo de caracteristicas
que, para o contexto desta tese, sdo bandas de imagens hiperespectrais (IHs). Além disso, infor-
macdes espaciais e espectrais das bandas selecionadas que devem promover bom desempenho

nas tarefas de classifica¢io e segmentagdo também sao consideradas.

Para o entendimento do comportamento das informacdes espaciais e das bandas espectrais
na tarefa de selecdo sdo necessarios conhecimentos que vao além de sistemas de reconheci-
mento de padrdes (SRP). Portanto, neste capitulo, sdo apresentados aspectos tedricos sobre
sensoriamento remoto (SR) e IHs que fazem parte das etapas de aquisi¢cdo de dados em SRP
e sdo importantes para a contextualizacdo do tema abordado. Além disso, sdo apresentados

métodos de classificac@o e segmentacdo de IHs sendo alguns especificos para essas imagens.

2.1 Sensoriamento Remoto e Imagens Hiperespectrais

SR ¢ a ciéncia de obtencdo de informacdes sobre objetos, dreas, ou fendmenos por meio
de dados adquiridos por dispositivos (sensores) que ndo estdo em contato com 0s objetos ou
areas que estdo sendo observados (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2004). Na Figura 2.1
¢ representado um processo de SR, onde pode-se observar etapas semelhantes as existentes em
sistemas de SRP apresentadas na introducao. Nessa Figura, um sensor em um drone € responsa-
vel pela coleta de dados da superficie terrestre, que depois sdao processados para que possam ser
analisados. O objetivo da etapa de andlise € o entendimento das informacdes geradas por meio
dos dados capturados, e pode ser composta por métodos automatizados com ou sem a participa-
cdo de um especialista. No final, as informag¢des sdo disponibilizadas para uso (LANDGREBE,
2003).
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Figura 2.1. Sensoriamento remoto (adaptado de Landgrebe (2003)).

SR tem sido aplicado em diferentes dreas como geologia, agricultura, planejamento urbano,
entre outros (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2015). A expansao de dispositivos modernos
como drones tem possibilitado a aquisicdo de imagens de maior resolucdo e frequéncia que
dispositivos tradicionais como satélites (KULBACKI et al., 2018). Isso tem promovido um
rapido crescimento de aplicagdes de SR em diferentes areas (TERWILLIGER et al., 2017).
Drones podem ter acoplados sensores que capturam imagens digitais coloridas em RGB (red-

Vermelho, Green-Verde, Blue-Azul), multiespectrais ou hiperespectrais.

Gonzalez e Woods (2018) definem uma imagem digital como uma funcao bidimensional
f(x,y) onde x e y sdo coordenadas espaciais e a amplitude de f é o nivel de cinza da imagem
naquele ponto. As varidveis x, y e a funcdo f sdo finitas para quantidades discretas. A fungdo
f(x,y) também pode ser representada como uma superficie no espago (x,y,z), onde z é a altura

na posi¢ao (x,y).

Imagens coloridas no espaco RGB, conforme representado na Figura 2.2, sdo formadas pelo
uso dos componentes vermelho (z;), verde (z3) e azul (z3) que podem ser organizados na forma
de um vetor z = [z1,22,23]7. O caso geral de imagens multiespectrais envolve d componentes,
]T

ou seja, um vetor resultante z = [z1,22,23,...,24)' com d dimensdes.

A diferenca entre IHs e imagens multiespectrais, estd na quantidade de bandas e o espa-
camento da faixa espectral em que as mesmas sio obtidas. Enquanto imagens multiespectrais

normalmente tém entre 5 e 12 bandas com espacamento maior no espectro eletromagnético, as
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Figura 2.2. Componentes (bandas) de uma imagem RGB (adaptado de Gonzalez e Woods (2018)).

IHs sdo constituidas de centenas ou milhares de bandas espacadas de forma mais estreita (5-20
nm). A Figura 2.3 representa a diferenca entre o imageamento multiespectral (A) e hiperes-
pectral (B), onde a luz visivel abrange apenas uma pequena fracdo do espectro (entre 400-700
nm). Com a pequena fragdo do espectro visivel, é notdvel que grande parte das informacdes no

espectro nao sdo exploradas por imagens com somente bandas na faixa visivel.
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Figura 2.3. Imageamento multiespectral (A) e hiperespectral (B) (adaptado de Habermann (2018)).

Devido a maior resolucao espectral nas IHs, ou seja, espacamento de bandas mais estreito,
informacdes com mais detalhes em cada pixel estdo disponiveis. As bandas de cada pixel cons-
tituem a assinatura espectral (THENKABAIL et al., 2014), que pode ser visualizada na parte
inferior da Figura 2.4, representada por uma curva que caracteriza 0 comportamento espec-
tral da drea monitorada e possibilita a discriminacdo de objetos com precisao (MANOLAKIS;
MARDEN; SHAW, 2003). Na mesma figura também pode-se observar, no canto superior di-
reito, a representacdo do cubo espectral constituido por um conjunto de bandas e cada pixel que
€ um vetor que caracteriza a assinatura espectral. Como os dados se manifestam em intervalos

maiores sobre o espectro em imagens multiespectrais, elas ndo atingir o mesmo nivel de detalhe.

As informagdes adicionais das IHs elevam a capacidade de distin¢do correta de alvos e
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Figura 2.4. Cubo hiperespectral e assinatura espectral (adaptado de Habermann (2018)).

possibilitam muitas aplicagdes em diferentes dreas. Exemplos dessas dreas sdo a Mineralogia
(KLIMA et al., 2014), Agricultura de precisao (QIN et al., 2013; MURUGAN et al., 2016),
Geologia (MURPHY; MONTEIRO; SCHNEIDER, 2012), Ecologia (LU; HU; GUO, 2009),
Hidrologia (KLEMAS, 2014), Aplica¢des militares (HUA; GUO; LIU, 2015; WANG et al.,
2018), Diagnésticos médicos (CHANG:; LI; LI, 2018), entre outras.

Junto com a melhoria da resolugdo espectral das IHs, seu processamento também tem a
complexidade aumentada, j4 que essas imagens tém muitas bandas que podem ser dificeis de
serem manipuladas em tempo real (ADAO et al., 2017). Essa complexidade e quantidade de

bandas levam a duas questdes importantes:



2.2 Caracteristicas sobre a alta dimensionalidade de dados 28

e Caracteristicas da dimensionalidade de dados de IHs que convergem para os problemas
que foram elencados no capitulo de introducdo e sdo relacionados a correlacdo, e ao

fendmeno de Hughes, entre outros; e

e Algoritmos para classificagdo e segmentacdo adequados que sdo utilizados para aplica-

¢oes especificas com IHs e SR.

Detalhes sobre essas questdes sdo apresentados na sequéncia.

2.2 Caracteristicas sobre a alta dimensionalidade de dados

Devido a alta dimensionalidade das IHs, caracteristicas importantes devem ser consideradas
para aplicagdes que necessitam da tarefa de classificacdo e segmentacao automatica. Uma des-
sas caracteristicas descreve a necessidade de uma elevada quantidade de pixels rotulados para
amostras de treinamento, que normalmente sdo apresentados por meio de mapas de Ground
Truths (GTs). Se a reducdo da dimensionalidade nao € realizada, esses classificadores, quando
aplicados em IHs, podem ter seu desempenho degradado. Esse fendmeno pode ser explicado
pela maldi¢do da dimensionalidade (também chamada de fendmeno de Hughes ou fendmeno

de pico) descrita como segue:

e "Se um numero finito de amostras de treinamento € usado, o erro de classificacio tende
a aumentar a partir de um determinado nimero de dimensdes"(HUGHES, 1968; FUKU-
NAGA, 1990; JAIN; DUIN; MAO, 2000; THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003).

Outros estudos sobre propriedades geométricas, estatisticas e assintdticas da distribui¢ao
dos dados de alta dimensionalidade sdo agrupados no trabalho de Jimenez e Landgrebe (1998).
Um desses estudos, realizado por Scott (1992), mostra que conforme a dimensionalidade dos
dados aumenta, o volume do hipercubo se concentra nos cantos e o volume de uma hiperesfera
(ou hiperelipsoide) se concentra na camada externa (borda). Baseado na distribuicdo desses vo-
lumes, algumas observacdes foram realizadas por Jimenez e Landgrebe (1998) e Benediktsson
e Ghamisi (2015):

e Um espaco de alta dimensdo € esparso, o que implica que os dados multivariados ge-
ralmente estdo em uma estrutura dimensional inferior, ou seja, dados de alta dimensao
podem ser projetados em um subespacgo inferior sem perdas de informacdes em termos

de separabilidade entre diferentes classes estatisticas; e
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e Dados com distribuicdes Gaussianas t€m tendéncia de se concentrar nas caudas e dados
uniformemente distribuidos tém uma tendéncia de se concentrar nos cantos, o que difi-

culta a estimativa de densidade de dados de alta dimensdo para ambas as distribui¢cdes.

Fukunaga (1990) mostra que existe uma relagdo entre a quantidade necessaria de amostras de
treinamento e o numero de dimensdes para diferentes tipos de classificadores. Esse nimero
¢ linearmente relacionado a dimensionalidade dos classificadores lineares e ao quadrado da
dimensionalidade dos classificadores quadraticos. Para classificadores ndo paramétricos, Scott
(1992) e Hwang, Lay e Lippman (1994) mostram que conforme a dimensionalidade aumenta, a
quantidade de amostras deve aumentar exponencialmente para se ter uma estimativa efetiva de

densidades multivariadas.

Niao somente essas caracteristicas, mas outras também podem ser encontradas em Jimenez
e Landgrebe (1998), que, em conjunto com os problemas apresentados na introducao desta tese,
motivam a aplicacdo de métodos de reduciao de dimensionalidade e classificadores adequados

para IHs.

2.3 Classificacao e segmentacao em Imagens Hiperespectrais

A segmentac¢do consiste na subdivisdo da imagem em suas regides homogéneas que con-
tém pixels com propriedades em comum (GONZALEZ; WOODS, 2018). Essa técnica € um
dos importantes recursos para andlise automdtica de imagens, pois possibilita a identificacao de
regides que representem objetos de interesse (RUSS, 1998). Além disso, é também uma das
etapas preliminares para diversas tarefas de sistemas de visao computacional (VC), tais como
classificagdo, contagem, reconhecimento e outras tarefas. Gonzalez e Woods (2018) ainda des-

crevem que a segmentacao pode ser baseada em duas propriedades bésicas:

1. descontinuidade: particiona a imagem em regides com base nas variagdes bruscas de

intensidade, sendo que essas variagcdes podem caracterizar elementos como bordas;

2. similaridade: baseada no particionamento de uma imagem em suas regidoes que sao simi-

lares quanto ao conjunto de critérios predefinidos.

O reconhecimento de cada objeto de uma imagem segmentada é proporcionado por rétulos que
podem ser caracterizados por diferentes cores falsas ou outras formas de representagdes. Pixels

ou regides que pertencem a objetos diferentes t€m seus respectivos rétulos distintos.
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Conforme previamente apresentado, uma imagem ou conjunto de dados hiperespectrais
pode ser visto como uma pilha de vetores de pixels, onde cada pixel ¢ denotado por x =
(x1,...,x4)T, sendo d a quantidade de bandas e também o tamanho do vetor. Cada caracteristica
ou banda espectral ¢ uma dimensao do espago de caracteristicas d-dimensional. Um método de
classificacdo tenta definir um pixel ndo conhecido a uma das y classes que sao definidas sobre
o conjunto de treinamento. Cada classe € estabelecida com base na similaridade em relacdo a

outras classes, estabelecendo fronteiras de decis@o no espago de caracteristicas.

Em SR, classificadores podem ser utilizados onde é considerada a existéncia de pixels rotu-
lados, que sdo estruturados em um GT. Em um exemplo de IHs geogréficos, o GT € constituido
por diversas coberturas do solo (KUMAR, 2004), e sua elaboracdo € normalmente realizada
com o auxilio de especialistas que conhecem a drea que serd monitorada. Em um primeiro mo-
mento, pode ser um pouco trabalhoso a constru¢do do GT, mas € importante para promover a
construcdo de modelos de classificacdo, que por sua vez, permitem a classificagdo automatica

de regides.

Etapas comuns para classificadores aplicados em imagens de SR sao apresentadas na Fi-
gura 2.5, onde uma imagem com 5 bandas é considerada. Nessa imagem, a primeira etapa
consiste em definir o conjunto de coberturas do solo da imagem que serdo classificadas, como
no exemplo: &dgua, terra e vegetacdo. Nessa etapa também devem ser escolhidos elementos
representativos como dados de treinamento. Na fase de treinamento os dados sdo usados para
construir um modelo classificador. O modelo construido pode entao ser utilizado na fase de

classificacdo de novos dados.
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Figura 2.5. Etapas bésicas da classificacdo de pixels de imagem com multiplas bandas (adaptado de
Lillesand, Kiefer e Chipman (2004)).

No exemplo da figura anterior, é representada a classificacdo do pixel na posi¢do (0,0), onde

os resultados sdo utilizados para gerar mapas de classificagdo. O pixel na posicdo (0,0) foi
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classificado como "Vegetagao"(cor verde). Por fim, o resultado obtido pode ser avaliado por

meio de alguma estratégia (LILLESAND; KIEFER; CHIPMAN, 2004).

No Capitulo 1 - Introdugdo, Figura 1.1 foi mostrado uma parte da imagem como sendo
o mapa de classificacdo da IH Indian Pines que foi segmentada com base na similaridade. O
mapa é uma imagem composta por cores falsas que representam os diferentes segmentos. Para
geracao desse mapa foi aplicada uma estratégia chamada de classificacdo baseada em pixels (ou
pixel por pixel), que € uma das abordagens mais utilizadas em andlise de dados de SR. Esse tipo
de classificacdo pode promover uma segmentacdo na imagem que particiona seus elementos
em diferentes tipos de regioes (GONZALEZ; WOODS, 2018). Os segmentos sao definidos por
pixels conectados pertencentes a uma mesma classe. Nesse tipo de classificacdo, pixels podem

ser analisados por sua informagao espectral e/ou espacial (GHAMISI et al., 2017).

2.3.1 Exemplos de classificadores para imagens hiperespectrais

Em Ghamisi et al. (2017), uma revisao detalhada sobre classificadores que sd@o mais uti-
lizados em IHs € apresentada. Os autores fizeram um levantamento de trabalhos da literatura
e destacam que os mais utilizados até a presente data sdo as Redes Neurais Artificiais (RNA),

Random Forests (RF) e o Support Vector Machines (SVM).

O RF, além de promover a classificacdo também opera como um método de reducdo da
dimensionalidade (baseado na estratégia Embedded) (SAQUI et al., 2019b). Estudos com mé-
todos de selecdo de bandas realizados por Gong, Zhang e Yuan (2016) e Xu, Shi e Pan (2017)
utilizam outros classificadores, como os algoritmos K-Nearest Neighbors (KNN), Extreme Le-
arning Machine (ELM) e SVM para avaliar o resultado da classificagdo promovido com as
bandas selecionadas. Nesses trabalhos, os autores mostraram o bom desempenho de classifica-
¢do do SVM, que foi superior ao KNN e equivalente ao ELM. O SVM mostra um desempenho
notdvel quando comparado com outros métodos em termos de qualidade de classificacido devido
a sua propriedade robusta a dimensao espectral das IHs (CAO et al., 2017). Além disso, 0o SVM
também ¢ destacado em Ghamisi et al. (2017) onde foram realizados testes em IHs, onde esse
método com kernel Radial basis function (RBF) e as RNAs-multilayer perceptron (com uma
camada oculta) obtiveram precisido semelhantes entre si e ambas melhores que as RFs (com 300

arvores).

Ghamisi et al. (2017) também descrevem que algoritmos de classificacdo podem ser ca-
tegorizados como paramétricos ou nao-paramétricos. Os métodos nao-paramétricos, como o
SVM, nio fazem nenhuma suposicao sobre a distribui¢do dos dados utilizados como entrada e

os métodos paramétricos assumem distribui¢cdes especificas nos dados de entrada.
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Um exemplo de algoritmo classificador paramétrico que € muito utilizado para imagens de
SR € o Gaussian Maximum Likelihood Classifier (GMLC), que € baseado na méxima verossi-
milhanca. O GMLC também € utilizado em conjunto com métodos de selecdo de bandas como
mostrado em Cui et al. (2011) e Saqui et al. (2016), onde proporcionou bom desempenho apds
a redu¢do do nimero de bandas. Em IHs, dados de amostras podem ser limitados e, portanto,
métodos ndo paramétricos podem ser mais adequados no critério de classificacdo em relagdo a
outra categoria, ou seja, métodos paramétricos (GHAMISI et al., 2017). Ja suposicdes realiza-
das por Richards e Jia (2013) sugerem que distribuicoes gaussianas em dados de imagens de SR
sdo bastante aceitdveis. Portanto, nesta tese foi considerado um exemplar de cada uma dessas
categorias para a classificacdo de IHs e constitui¢do do método explorado, que sao o GMLC
(paramétrico) e o SVM (ndo paramétrico) que sao discutidos na sequéncia. Como em métodos
da estratégia Wrapper o classificador € incorporado ao processo de busca e entdo modelado,
¢ importante utilizar o mesmo classificador apds a selecdo de caracteristicas/bandas para obter

bons resultados, por isso € necessdrio uma escolha adequada.

2.3.2 Gaussian Maximum Likelihood Classifier (GMLC)

GMLC € um algoritmo paramétrico baseado na maxima verossimilhanca e assume que os
dados/amostras de treinamento de cada classe podem ser caracterizados por distribui¢des de
probabilidade Gaussianas (distribuicdes Normais). Na Figura 2.6 é apresentado um gréfico
de exemplo das distribui¢des de probabilidade para duas bandas (3 e 4) de uma imagem que
contém 6 classes, sendo que cada classe € representada por uma distribui¢io de probabilidade.
Nesse grafico, o eixo vertical estd associado a probabilidade de um valor de pixel pertencer a
uma das classes, onde € perceptivel que quanto mais préximo um pixel estd do centro de uma
determinada distribui¢do Gaussiana (ou seja, de uma classe), maior a chance dele pertencer a

essa classe.

Como no GMLC ¢ realizada a suposi¢do que os dados tém distribuicdes Gaussianas, sao
considerados que as classes de um determinado conjunto de dados (como pixels de imagens)
podem ser definidas por vetores de média e matrizes de covariancia (KUMAR, 2004). Junto
com os vetores de média e matrizes de covariancia, no GMLC € utilizada uma funcao de proba-
bilidade de densidade para classificar novos pixels (KUMAR, 2004; LILLESAND; KIEFER;
CHIPMAN, 2004). A suposicao de distribuigdes Gaussianas para classes em IHs € aceitavel,
pois espera-se que a maioria dos pixels de uma classe, ou seja, a maior densidade dos pixels
de uma classe em uma imagem, se concentre em dire¢do ao centro e conforme mais afastado

desse centro, menor a chance dos pixels serem dessa classe (RICHARDS; JIA, 2013). Essa
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Figura 2.6. Exemplo das distribui¢des de probabilidades de classes de imagens nas bandas 3 e 4
(adaptado de Lillesand, Kiefer e Chipman (2004)).

caracteristica colabora para a adequacao do modelo Gaussiano nos pixels de imagens de SR.

Para classificacdo de IHs, dado um conjunto de pixels deve-se estabelecer o vetor de média
W; e a matriz de covariancia C;, onde os valores sdo estabelecidos conforme os pixels de uma
determinada classe ®;, para cada i = 1...M onde M € o nimero de classes. Os valores obtidos
sdo utilizados no treinamento de um classificador GMLC, onde essas métricas sao utilizadas na

fun¢do discriminante g;(x) do algoritmo representada na equagéo 2.1:

gi(x) = —In|Ci| — (x — )" Cilx — wy), 2.1

onde x é um pixel a ser classificado e /n € o logaritmo natural.

A funcgdo g;(x) é utilizada na regra de decisdo descrita na equagdo 2.2:

V(j#i), xeaw se gi(x)>g;jx), (2.2)

onde w; e w; sdo classes do conjunto considerado. A regra na equagdo 2.2 € utilizada para
classificar o pixel x, por meio da verificagdo da maior probabilidade desse pixel pertencer a

cada uma das classes consideradas.

Assim como outros classificadores paramétricos, o0 GMLC pode nao classificar dados de
IHs com boa acurécia se a quantidade de amostras é muito pequena em relagdo a quantidade
de caracteristicas. Isso acontece, principalmente, quando no processo de treinamento ndo €
possivel estimar corretamente estatisticas de primeira e segunda ordem (ou seja, média e co-

variancia) fundamentais para operacionalizacdo do algoritmo. Portanto, para tentar melhorar o
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desempenho dessa categoria de algoritmos, métodos de reducao da dimensionalidade podem ser
necessdrios. Uma revisdo completa sobre esses problemas relacionado a classificadores pode

ser encontrada em Jimenez e Landgrebe (1998) e Fukunaga (1990).

2.3.3 Support Vector Machines (SVM)

Support Vector Machines (SVM) € um algoritmo supervisionado baseado na teoria do
aprendizado estatistico (teoria Vapnik-Chervonenkis) projetado para tarefas de classificacdo
(VAPNIK, 1995). O SVM busca um hiperplano 6timo como uma funcdo de decisdo em um
espaco de caracteristicas que pode ter muitas dimensdes (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992;
CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000). Para essa otimiza¢do, o SVM introduz uma mi-
nimizacao do risco estrutural, do inglés structural risk minimization (SRM), considerando o
melhor separador, aquele que minimiza o erro de generalizacdo e tentando evitar problemas de
overfitting (GUO et al., 2019).

O caso mais simples, envolve problemas com duas classes distintas onde os dados podem
ser linearmente separdveis e que estdo em um espago de caracteristicas bidimensional. Dado
um ndmero infinito de possibilidades para obter uma func¢ao de classificacdo, o SVM seleciona
aquela que maximiza a margem que separa os chamados vetores de suporte que sdo dados
representantes de cada uma das classes e presentes no conjunto de treinamento. Um exemplo

de um hiperplano separador, margem e vetores de suporte € ilustrado na Figura 2.7.
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Figura 2.7. Representacdo do SVM com margem rigida.
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A ilustracao da Figura 2.7 representa um exemplo de SVM com margem rigida, onde sdao
definidas fronteiras lineares a partir de dados linearmente separdveis. Porém, em problemas re-
ais outliers sao comuns e as SVM de margens suaves sdo mais adequadas de forma que introdu-
zem um relaxamento. Esse recurso suaviza restricdes impostas na determinagao do hiperplano
6timo e admite a ocorréncia de algumas amostras com classes possivelmente erradas (outliers).
O relaxamento € controlado por um pardmetro C que determina como a margem € construida,
operando como um ponto de equilibrio entre a maximiza¢do da margem e minimizac¢do do erro

de classificacdo, podendo ser mais ou menos tolerante a erros.

SVMs lineares sdo eficazes na classificacdo de conjuntos de dados com uma distribui¢ao
linear ou "quase"linear e a versdao de margens suaves tolera a presenca de outliers. Porém,
existem situagdes onde os dados ndo sdo separdveis linearmente e portanto ndo se pode dividir
corretamente o conjunto de dados de treinamento com um hiperplano. SVMs tratam problemas
ndo lineares utilizando um truque de kernel, mapeando o conjunto de treinamento de seu espaco
original para um novo espago Euclidiano de maior dimensao (GHAMISI et al., 2017). Para isso,
a func¢do de kernel, caracterizada por uma funcdo matemadtica, transforma o espaco de entrada
em um espaco de dimensdo maior, porém que permite que os dados possam ser separados
linearmente (LORENA; CARVALHO, 2007). O truque do kernel é um dos principais recursos
do SVM e em tarefas de classificacdo em IHs o kernel radial basis function (RBF) € o mais
utilizado (NAGASUBRAMANIAN et al., 2017; GUO et al., 2019). O RBF permite estabelecer
separacdes circulares ou em formato de curvas nas fronteiras de decisdao. O controle dessas
curvas de separacdes € estabelecido por um parametro y onde valores maiores fazem com que
a curva seja mais circular em torno de cada amostra e valores menores fazem separagdes com
curvas mais suaves e abrangentes. Os parametros C (tolerancia a erros) e Y (caracteristica da
curva) sdo normalmente definidos experimentalmente, onde a técnica de validacdo cruzada é
utilizada e a combinagdo de valores que possibilita melhores resultados de classificagdao sao

escolhidas.

Além da separacdo em duas classes, podem acontecer situagdes onde existem multiplas
classes para serem consideradas e isso pode ser resolvido utilizando as estratégias um-contra-

todos (one-against-all) ou um-contra-um (one-against-one) (VAPNIK, 1995).

O classificador SVM apresenta bons resultados em IHs, porém pode ter um custo compu-
tacional que cresce quadraticamente com o tamanho dos dados e métodos de selecdo de carac-
teristicas, ou bandas, o que deve ser levado em consideracdo (ARCHIBALD; FANN, 2007).
Argumenta-se que a dimensionalidade do espago de entrada ndo tem importancia em relacdo a

complexidade do SVM, visto que o algoritmo depende apenas dos vetores de suporte (GUAL-
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TIERI, 2009). Esta hipétese foi apoiada por uma série de estudos com SVM, como aqueles
que empregam o kernel RBF para aplicagdes de classificagdo de SR com coberturas de solo
(MELGANI; BRUZZONE, 2004).

Estudos mostraram que a qualidade da classificacdo SVM pode ser aumentada pela redugao
da dimensionalidade do conjunto de dados (ANTHONY; RUTHER, 2007). Particularmente,
Weston et al. (2000) mostram que o SVM pode ter um desempenho ruim em situacdes onde
existem muitas caracteristicas irrelevantes, um problema que é corrigido justamente usando

abordagens de selecdo de caracteristicas.

2.3.4 Informacao espacial para classificacao e segmentacao

Pesquisas que utilizam os classificadores como o SVM e GMLC sao relacionadas a selecao
de bandas que é o problema principal desta tese. Muitos desses métodos consideram apenas
a informacao espectral contida nas IHs. Porém, estudos sobre IHs, como os realizados por Tu
et al. (2018) e Cao et al. (2017), mostram que a utilizacdo da informacgao espacial integrada
com a espectral pode melhorar muito o resultado da qualidade da classificacdo em IHs. Essa
combinacao € cada vez mais comum em técnicas de classificagdo recentes, porém, € importante

observar que é pouco explorada em conjunto com métodos de selecao de bandas.

A melhoria da qualidade da classificacdo de IH com o uso da informagdo espacial € influ-
enciada pela resolugcdo espacial dessas imagens. Essa mesma resolucdo espacial, quando alta,
pode reduzir significativamente problemas com pixels mistos (pixel inico que contém infor-
macoes de objetos distintos) e detectar mais detalhes nas cenas (GHAMISI et al., 2017). E
devido a essas caracteristicas que ocorre a melhoria de classificacdo dos pixels de IHs. Tanto a
resolucdo espectral quanto a resolucdo espacial de IHs tém sido melhoradas com a evolugdo de
tecnologias de imageamento espectral. A tendéncia € que cada vez mais, os dispositivos tenham

a capacidade aumentada motivando o uso de informagdes espaciais em conjunto as espectrais.

Muitas estratégias sao capazes de considerar as informacdes espaciais, tais como métodos
baseados nos Campos Aleatdrios de Markov, do inglés Markov Random Field, técnicas de fil-
tragem, extended morphological profiles e, também, alguns métodos diretamente baseados em
segmentacdo por similaridade e proximidade de pixels (CAO et al., 2017). Para a categoria de
estratégia de segmentacao existe um conjunto de métodos que consideram a informacgao espa-

cial por meio do uso de superpixels.

Superpixels caracterizam uma regido de forma adaptativa e de acordo com a estrutura es-

pacial dos pixels (ZHU et al., 2017). Gonzalez e Woods (2018) descrevem que o propdsito
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dos superpixels € substituir a grade de pixels padrdo por agrupamento que caracterizam regioes
primitivas, que sdo mais perceptivamente significativas do que pixels individuais. A utiliza¢do
de superpixels diminuem a carga computacional e melhoram o desempenho de algoritmos de
segmentacao por meio da utilizagdo da informacao espacial e reducdo de detalhes irrelevantes
(ZHANG et al., 2017).

No contexto de IHs, a segmentacdo baseada em superpixels tem sido considerada em mé-
todos como o joint sparse representation classification (JSRC) proposto por Chen, Nasrabadi
e Tran (2011). Esses autores propdem o uso de um classificador baseado na representacdo de
esparsidade, onde pixels de uma mesma classe podem compartilhar as mesmas caracteristicas.
Por consequéncia, partem da premissa que novos pixels a serem classificados podem ser re-
lacionados por uma combinagdo linear de algumas amostras de treinamento contidas em um
diciondrio estruturado com representantes de todas as classes. O vetor esparso € recuperado
resolvendo um problema de otimizac¢do com restri¢do de esparsidade e pode determinar direta-

mente o rotulo da classe da amostra (pixel) de teste.

No JSRC, os autores utilizaram a representacao dos pixels de diferentes classes por uma ja-
nela fixa que considera informagao espacial e espectral. J4 Feng et al. (2014) propdem o multis-
cale adaptive sparse representation (MASR), que considera a representagdo esparsa ajustando
o tamanho e forma das regides adaptativamente formando diferentes escalas. O MASR foi com-
parado com outros métodos tradicionais incluindo o JSRC, e demonstrou melhores resultados

por causa de suas variacdes de escala.

Os dois exemplos apresentados anteriormente utilizam uma estratégia propria para agru-
par os pixels e demonstram que uma tarefa dificil € encontrar o tamanho adequado dos grupos
de pixels. Zhang et al. (2017) propdem o Multiscale Superpixel-Based Sparse Representation
(MSSR) que utiliza algoritmos cldssicos para a geracdo de superpixels. Nesse método, fo-
ram explorados os algoritmos Felzenszwalb-Huttenlocher (FELZENSZWALB; HUTTENLO-
CHER, 2004), o simple linear iterative clustering (SLIC) (ACHANTA et al., 2012) e o entropy
rate superpixel (LIU et al., 2011), que s@o propostos para estabelecer superpixels conforme a si-
milaridade e proximidade dos pixels nas imagens. O MSSR é comparado com os dois métodos

apresentados anteriormente demonstrando melhores resultados.

Por considerar a informacao espacial e agrupamentos de pixels, os superpixels podem ter
uma presenca menor de artefatos (ruidos) em seus resultados e essa caracteristica é uma das
principais vantagens em relacdo a classificagdo direta pixel a pixel. Porém, técnicas baseadas
em superpixels sdo menos comuns em pesquisas com IHs e, provavelmente, isso ocorre devido

ao baixo numero de imagens que estdo disponibilizadas gratuitamente. Em testes com métodos
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que consideram superpixels, uma amostra € uma regido inteira ao invés de um tnico pixel como
nos métodos de classificacao pixel a pixel. De outra forma, a informagdo espacial de um tinico
pixel obtida por meio de seus vizinhos pode dificultar a selecdo de amostras de forma adequada
para o treinamento e testes de classificadores. Isso pode limitar a execug¢do de experimentos

onde quantidades razoaveis de pixels de IHs sdo necessdrias.

Outra questao € que o planejamento da captura de amostras para avaliar métodos de classi-
ficacdo deve ser realizado de forma a evitar a ocorréncia de avaliagdes injustas e tendenciosas,
problemas comuns em alguns estudos que envolvem o uso de informacao espacial. Por exem-
plo, em processos de amostragem aleatdria com pixels que passaram por algum processo que
consideram a informagao da vizinhanga, dois pixels vizinhos podem ser selecionados respec-
tivamente para treinamento e teste, influenciando na avaliag¢do do classificador (LIANG et al.,
2017).

Outra possivel solug@o para o uso da informacgdo espacial, em casos onde existem poucas
amostras, € obté-la por meio de filtros espaciais. O tOpico na sequéncia apresenta uma breve

revisao sobre métodos dessa categoria.

2.3.5 Obtencao de informacao espacial por meio de filtragem

Em processamento de imagens, filtragem se refere a alguma operagdo (passagem, modi-
ficagdes ou rejeicao) em valores de componentes como pixels. A filtragem espacial modifica
uma imagem substituindo o valor de cada pixel por uma fun¢do que pode considerar seu pré-
prio valor e os valores de pixels vizinhos. Um simples filtro de média suaviza varia¢des locais
em uma imagem e o ruido é reduzido como resultado do desfoque (GONZALEZ; WOODS,
2018). Tanto esse quanto outros filtros podem ser aplicados em conjunto a sele¢do de bandas e

classificacao de IHs.

Segundo Cao et al. (2017), a filtragem espacial tem sido introduzida para melhorar a quali-
dade de classificacdo de IHs e algoritmos dessa categoria quando comparados com outros que
consideram a informagao espacial e espectral, sdo mais faceis de implementar e podem apre-
sentar resultados satisfatorios. Ainda segundo os mesmos autores, duas estratégias diferentes e

independentes podem ser adotadas em conjunto com a classificacdo de IHs:

1. De forma similar a um pré-processamento, cada banda das IHs € suavizada separada-
mente por um determinado filtro espacial. Posteriormente, as [Hs com bandas filtradas

sdo usadas como entrada para um classificador; e

2. A aplicagdo do filtro acontece apds a obtengdo dos resultados de classificacdo para cada
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uma das bandas, ou seja, algoritmos de classificacao sdo usados individualmente em cada
banda. Posteriormente, a classe final de cada pixel € determinada pela frequéncia mdxima

das classes das diferentes bandas filtradas.

Além da forma de como ocorre a aplicacdo dos filtros espaciais nas bandas espectrais, eles

ainda podem ser organizados em duas categorias conforme a forma de operar:

1. Linear: executa uma operacdo de soma de produtos entre uma imagem f e um kernel
filtro, Q. O kernel (também chamado de méscara ou janela) € uma matriz cujo tamanho

define a vizinhanca da operagdo e os coeficientes determinam a natureza do filtro; e

2. Nao-linear: Diferentemente do caso anterior, a resposta é baseada na ordenacao/classificacao
dos pixels contidos na regido abrangida pelo filtro (GONZALEZ; WOODS, 2018).

Alguns exemplos de filtros dessas duas categorias que foram encontrados em aplicacdes

com segmentacdo de IHs s@o apresentadas na sequéncia:

e Filtragem espacial linear:

1. Filtro de média: Nesse filtro, o valor de intensidade do pixel filtrado € obtido por
meio do cdlculo do valor médio da intensidade dos pixels vizinhos, sendo a vizi-
nhanca determinada por um kernel (GONZALEZ; WOODS, 2018). Um filtro de
média suaviza variagdes locais em uma imagem e o ruido € reduzido como resul-

tado do desfoque de cada banda ou imagem.

A equacdo 2.3 e a Figura 2.8 representam a aplicacao de um filtro de média e tam-

bém exemplifica uma filtragem espacial linear:

(i) = % 2 () (2.3)

JEQ,
onde i é o pixel que estd sendo filtrado que possui coordenadas referentes a sua
posicdo nas linhas e colunas e cada j-ézimo pixel faz parte da vizinhanca de i repre-
sentada por um kernel Q;, que contém os pixels j. Esse kernel € de tamanho m X n,
que normalmente € de tamanho impar e estd centralizado no pixel i, e todos os co-
eficientes dos pixels de €; t€ém valor ﬁ O filtro de média calcula o valor médio
para um pixel i de uma imagem f com ruido na area definida por €;, que considera
a vizinhanga do pixel em questdo, gerando uma nova imagem restaurada f’(i) onde

o novo pixel i tem o valor de média calculado;
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Figura 2.8. Ilustracdo da aplicacdo de um filtro de média e filtragem espacial linear.

2. Filtro Gaussiano: O filtro Gaussiano € uma técnica de remog¢ao de ruido que utiliza
uma funcao Gaussiana (AKYUREK; KOCER, 2017; CAO et al., 2017). O resultado
da aplicacdo do filtro Gaussiano € uma suavizacao mais t€nue que a proporcionada
pelo filtro de média. Kernels Gaussianos possuem dois parametros importantes, o
primeiro é o tamanho do kernel ja apresentado previamente e o segundo é um pa-
rametro ¢ (desvio padrdo) que determina o nivel de desfoque da imagem resultante
(BAGGIO, 2015). ¢ com valores maiores tendem a desfocar mais a imagem propor-
cionando resultados mais proximos do filtro de Média. O kernel do filtro de média
atribui o mesmo peso a todos os pixels, os valores dos coeficientes do kernel Gaussi-
ano diminuem em func¢io da distancia do centro do kernel (GONZALEZ; WOODS,
2018). A operacdo é semelhante a demonstrada na Figura 2.8 e esse filtro € calcu-
lado por uma média ponderada, ou seja, os coeficientes tém valores diferentes entre

si seguindo o funcionamento da fun¢do Gaussiana (CAO et al., 2017).

e Filtragem ndo linear:

1. Filtro da mediana: O filtro da mediana é o mais conhecido da filtragem nao linear,
realizando uma suavizacdo que preserva alguns detalhes das bordas, enquanto re-
move o ruido. A principal ideia desse filtro € substituir o valor da intensidade do

pixel central pelo valor da mediana de seus vizinhos considerando, uma kernel de
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tamanho especifico (CAO et al., 2017). Esse filtro € efetivo para remogdo de rui-
dos do tipo sal e pimenta gerando menos desfoque que filtros lineares de tamanhos
semelhantes (GONZALEZ; WOODS, 2018);

2. Filtro Bilateral: Um filtro ndo-linear que realiza a remocao de ruidos com a capaci-
dade de preservar bordas. O filtro Bilateral combina o dominio espacial (pode ser

Gaussiano) e o espaco de cores/eixo de intensidade (NAZ et al., 2018).

O filtro Gaussiano tradicional considera os pixels vizinhos, mas nao considera se es-
ses pixels tém valores de intensidade préoximos e nem se o pixel estd em uma borda
ou ndo. O efeito resultante indesejado é que o filtro Gaussiano pode desfocar as
bordas. Assim, no filtro Bilateral, a funcdo Gaussiana do espago garante que ape-
nas os pixels que sdo vizinhos espaciais sao considerados para filtragem, enquanto
o componente aplicado no dominio da intensidade (também pode ser Gaussiano)
garante que apenas os pixels com intensidades semelhantes ao pixel central sejam
incluidos para calcular o resultado da filtragem. Dessa forma, esse método preserva
as bordas, pois para pixels proximos as bordas exibem grandes variagdes de intensi-
dade quando comparados ao pixel central, ndo influenciando tanto o desfoque. No
filtro Bilateral, dois parametros sd@o importantes, 0 que representa o desvio padrao
espacial e o, que representa o desvio padrao do eixo de intensidade. 6, com valores
maiores, faz com que o resultado do filtro Bilateral se aproximam dos promovidos

pelo Filtro Gaussiano.

Outros dois exemplos de filtros que tem sido explorados recentemente em [Hs sdo o Non-
Local Means (TU et al., 2018) e o Guided Filter (CAO et al., 2017, CHANG; LI; LI, 2018).
Esses métodos tem particularidades na forma de operar ocasionando especificidades na condu-
cdo da organizacdo de amostras para experimentos quando aplicados. Devido a limitagdes da
quantidade de amostras rotuladas nas IHs, esses dois filtros ndo foram considerados nesta tese
pois requerem uma elevada quantidade de pixels de amostras vizinhos para operar (kernel de

tamanho grande).

2.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos e aspectos tedricos de IHs, assim como as
diferentes aplicagOes relacionadas e proporcionadas por essas imagens. Um ponto importante
€ a composicao dessas imagens caracterizada por centenas de bandas espectrais, ou seja, dados

de alta dimensionalidade. As bandas das IHs proporcionam capacidades e aplica¢des adicionais
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em relacdo a outros tipos de imagens.

Caracteristicas da alta dimensionalidade também foram apresentadas, assim como 0s pro-
blemas relacionados, onde destacam-se a maldi¢ao da dimensionalidade e os elevados recursos
computacionais necessdrios para processar essas imagens. Adicionalmente, para o conheci-
mento relacionado a capacidade proporcionada a aplicagdes préiticas com essas imagens, foram
discutidos algoritmos de classificacdo, segmentagdo e estratégias relacionadas a possibilidade
da utilizacdo da informacgdo espacial nesses processos. Esses conceitos sdo importantes para

estruturacdo do método proposto nesta tese.

O capitulo posterior apresenta uma discussdo de métodos que visam lidar com a alta dimen-
sionalidade dos dados, mais precisamente métodos de selecdo de bandas de IHs, que tentam

melhorar ou manter uma boa capacidade de classificacao.



Capitulo 3

SELECAO DE BANDAS EM IMAGENS
HIPERESPECTRAIS

Considerando os problemas relacionados a alta dimensionalidade apresentados anterior-
mente, assim como aspectos que podem promover melhor classificacdo de imagens hiperespec-
trais (IHs), no presente capitulo serdo discutidos estratégias e conceitos de selecdo de bandas
para essas imagens. Métodos de selecdo de bandas sdo baseados em diversas estratégias e ob-
jetivam promover bom desempenho de classificacdo a medida que reduzem a dimensionalidade

de dados (quantidade de bandas), portanto, sdo interessantes em diversas aplicagdes com IHs.

3.1 Selecao de caracteristicas/bandas

Greco et al. (2006) e Xie et al. (2018) descrevem que a selecao de bandas € uma técnica
de reducdo de dimensionalidade, onde deve-se encontrar uma solu¢do X que caracteriza um
subconjunto de bandas de uma IH, que otimiza um determinado critério. Essa afirmacao é tam-
bém colocada por Sun e Du (2019), que categorizam a selecdo de bandas como um problema
de otimizacgdo, principalmente quando envolve métodos de busca, porém pode-se estender esse
conceito para métodos de diferentes categorias. Nesse problema, normalmente, tenta-se re-
mover a redundéncia entre bandas mantendo uma boa capacidade de classificacdo, diminuindo

a quantidade de bandas e otimizando alguma métrica relacionada a classificacao (XIE et al.,
2018).

A partir da perspectiva que a selecdo de bandas pode ser caracterizada como um problema
de otimizac¢do, o subconjunto de bandas selecionadas deve ser menor que um conjunto original
Z de forma que x C Z e, por exemplo, um critério a ser melhorado pode ser o resultado de

uma funcdo f que avalia a qualidade de uma classifica¢do realizada por um algoritmo (JAIN;
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DUIN; MAO, 2000). Tratando-se a selecdo de bandas como problema de otimizagdo, ela pode

ser representada conforme a equacgdo 3.1:

otimizar  f(x)
(3.1)
sujeitoa  x € Q,

onde x representa uma possivel solucao, ou seja, no contexto de selecao pode ser um conjunto
com uma combinacdo especifica de bandas, que € buscada em Q (espaco de busca) de forma

que f(x) deve ser Gtima.

Diferente de métodos de extragcao de caracteristicas como, por exemplo, a Andlise de Com-
ponentes Principais, do inglés Principal Component Analysis (PCA), a selecdo de bandas (ou
caracteristicas) ndo faz transformagdes no espaco dos atributos dos dados e, dessa forma, € in-
dicada para quando a manutencao da informacao fisica sobre os mesmos é necessdria (LI et al.,
2011; JIA; QIAN; JI, 2009).

Patra, Modi e Bruzzone (2015) destacam algumas vantagens da selecao de bandas de IHs:

e Possibilidade de uma validacdo das bandas selecionadas e, portanto, da informagao usada
pelo classificador. Métricas como o Ganho de Informacdo, do inglés Information Gain
(IG), podem ser utilizadas para mensurar o quanto uma determinada banda pode contri-

buir em um processo de classificacao usando determinados algoritmos;

e Os resultados da sele¢do podem ser usados como uma ferramenta de mineragdo de dados
para inferir uma informagao fisica (isto é, bandas espectrais) com base nas classes em
que sdo discriminadas. Pode-se utilizar desse recurso para saber quais bandas espectrais
que melhor contribuem para classificacdo de um determinado objeto como, por exemplo,

uma determinada cultura com presenga de pragas na drea de agricultura;

e Possibilidade de definir sistemas que bandas irrelevantes ou com alta correlagdo nao se-
jam adquiridas e armazenadas. Isso pode simplificar o processo de aquisi¢do, reduzir o

tempo de processamento e os requisitos de armazenamento de dados.

As bandas que devem ser selecionadas sdao as que proporcionam uma boa separacdo de
classes, melhorando o desempenho de classificadores, ndo sendo redundantes e contendo in-
formacdes relevantes para uma determinada tarefa (MOLINA; BELANCHE; NEBOT, 2002;
MONTEIRO; MURPHY, 2011; DUDA; HART; STORK, 2001). Portanto, quando se tem o
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interesse em conhecer as bandas que sdo utilizadas em tarefas de classificacdo e segmentacdo

em um determinado contexto, a selecdo de bandas deve ser utilizada.

Diversos métodos de selecao de bandas podem ser encontrados na literatura e com isso cate-
gorizagdes com base em diferentes aspectos de estratégias também podem ser encontradas. Um
exemplo tradicional é categorizar os métodos entre supervisionados (semi-supervisionados) ou
ndo supervisionados, onde esses métodos estio relacionados a existéncia de amostras rotuladas

para treinamento ou nao.

Uma revisao de literatura sobre selecdo de bandas € apresentada em Sun e Du (2019), que

organizam os métodos em seis tipos:

1. métodos baseados em ranqueamento;

2. métodos baseados em agrupamento (clustering);
3. métodos baseados em esparsidade;

4. métodos baseados no aprendizado embarcado;
5. métodos baseados em busca; e

6. métodos baseados em esquemas hibridos.

Essa categorizacdo é adotada como um dos critérios de organizagdo nos trabalhos relacionados
apresentados nesta tese, pois permite observar a variedade de algoritmos que diao origem a
métodos de selecdo de bandas. Uma observacdo importante € que os métodos das seis categorias
anteriores foram categorizados em problemas de otimizacdo de uma tnica métrica ou fungdo.
Portanto, uma nova categoria, de métodos baseados em busca multiobjetivo, € adicionada para
se adequar a uma das principais estratégias de selecdo de bandas atuais e exploradas nesta

pesquisa:

7. métodos baseados em algoritmos de otimiza¢do multiobjetivo.

Além disso, os métodos apresentados estdo sub-categorizados conforme o uso de rétulos pro-
porcionados por especialistas ou ndo, proporcionando as categorias supervisionados (incluido
também os semi-supervisionados, pois também fazem uso de rétulos determinados por espe-
cialistas) ou ndo supervisionados. Os trabalhos comparados nos experimentos também sao

posteriormente organizados em fungdo dessas subcategorias.
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Outra categorizacao bastante tradicional utilizada em Habermann (2018) e Molina, Belan-
che e Nebot (2002) ¢ classificar os métodos de selecdo de caracteristicas em Filter, Wrapper e

Embedded, conforme as estratégias seguintes:

1. Filter: os métodos dessa categoria estabelecem métricas de avaliagdo e entdo eliminam
algumas bandas antes da constru¢do do modelo de classificacdo (TUV et al., 2009). Dessa
forma, o objetivo da sele¢do de bandas é que primeiro ela seja realizada, para que pos-
teriormente sejam aplicadas as etapas necessdrias para o treinamento em algoritmos de
classificagdo. Quase todos os métodos da sub-categoria ndo supervisionada encontrados
durante essa pesquisa t€m a caracteristica comum de serem baseados na estratégia Fil-
ter. Isso estd em conformidade com o principio de que métodos baseados na estratégia
Filter nao incorporam um classificador no processo de busca e, portanto, ndo necessi-
tam de dados rotulados (classes) (HABERMANN, 2018). Porém, os métodos baseados
na estratégia Filter ndo se limitam a serem ndo supervisionados, pois pode-se fazer o
uso de amostras rotuladas para serem estabelecidas métricas para as bandas sem que um
classificador seja utilizado, do contrario, caracterizariam os métodos como baseados na

estratégia Wrapper;

2. Wrapper: Métodos baseados nessa estratégia utilizam um classificador e avaliam dire-
tamente o valor de cada caracteristica (TUV et al., 2009). Nessa estratégia, a selecao
ocorre durante o treinamento do classificador. Para cada banda ou conjunto de bandas
adicionado ou removido das possiveis combinacdes, o classificador deve ser treinado no-
vamente, gerando um modelo que € avaliado (HABERMANN, 2018).

Uma desvantagem dessa estratégia em relacdo a Filter € sua lentiddo devido aos repe-
titivos processos de treinamento e, além disso, podem ser necessdrios conjuntos com
grande quantidades de amostras para serem executadas, principalmente quando utiliza-
dos classificadores paramétricos. Normalmente, pesquisadores que utilizam a selecao de
bandas supervisionada t€ém que conceber métodos capazes de lidar com poucos dados de
treinamento. Isso pode ser uma questdo desafiadora para métodos Filters baseados na
classificacdo e medidas de separacdo de classes. Porém, para métodos baseados na es-
tratégia Wrapper, a escassez de dados de treinamento pode piorar o problema, uma vez
que os métodos contam exclusivamente com classificadores para gerar resultados. Em
compensagado a essa desvantagem, devido aos métodos da estratégia Wrapper utilizarem
o classificador incorporado ao processo de selecdo de bandas, as bandas selecionadas
podem auxiliar a promover um modelo classificador com desempenho de acerto muito

superior em relacdo a métodos baseados na estratégia Filter (MOLINA; BELANCHE;
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NEBOT, 2002; SHAHANA; PREEJA, 2016).

As bandas selecionadas por métodos dessa categoria podem operar bem somente com
o classificador incorporado ao processo de selecdo de bandas. Portanto, recomenda-se
utilizar a selecdo com o mesmo classificador que sera utilizado na aplicag@o para a qual
as bandas foram selecionadas (KOHAVI; JOHN, 1997);

3. Embedded: Essa estratégia tenta combinar as qualidades das duas estratégias anteriores,
usando algoritmos de classificacdo que tém os seus proprios métodos de selecao de carac-
teristicas. Métodos baseados na estratégia Embedded usam todas as varidveis para gerar
um modelo de classificacio e, entdo, analisam esse modelo inferindo a importancia de
suas varidveis (TUV et al., 2009). Os representantes mais conhecidos dessa estratégia sao

baseados em arvores de decisao ou redes neurais artificiais (MITCHELL, 1982).

Todos os tipos de categorizacdes apresentados podem ser utilizados em conjunto e consti-
tuir diferentes niveis de organizacdo. Por exemplo, é comum existirem métodos baseados na
estratégia Filter que sao supervisionados e utilizam recursos de ranqueamento. Portanto, nesta
tese, sempre que pertinente, além de discutir a categoria principal e subcategoria que o mé-
todo estd organizado, também serdo discutidos se ele pertence a estratégia Filter, Wrapper ou
Embedded. Mais do que a categorizagdo e descri¢do dos trabalhos relacionados, nos tépicos a
seguir sdo apresentados os principais elementos e caracteristicas dos métodos que contribuem

para selecdo de bandas.

3.1.1 Meétodos baseados em ranqueamento

Métodos baseados em ranqueamento quantificam a importancia das bandas conforme uma
métrica de prioriza¢do baseada em estratégias supervisionadas ou nao supervisionadas. Apds

essa quantificagdo, esses métodos selecionam as bandas melhores ranqueadas (SUN; DU, 2019).
e Nao Supervisionados:

Existem diferentes métodos nao supervisionados baseados na estratégia Filter, sendo o Ma-
ximum variance principal component analysis (MVPCA) proposto por Chang et al. (1999) um
dos mais tradicionais e ainda muito utilizado em comparacdes. Esse método utiliza uma es-
tratégia de ranqueamento por meio de fatores de carga que sdo baseados em procedimentos
que envolvem autovalores e autovetores. Os autores também propdem uma métrica chamada de

"poder das bandas"que permite calcular a quantidade de bandas necessdrias para obter uma taxa
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de variancia desejada. Essa métrica € estabelecida conforme os fatores de carga de uma quanti-
dade m de bandas desejadas. Depois, uma segunda métrica baseada na razao entre o poder das
m bandas e o total de variancia presente no conjunto de todas as bandas € estabelecida. Além
das métricas obtidas, os autores discutem que as bandas selecionadas pelo MVPCA podem con-
ter alta correlagdo e, entdo, propdem uma adequagdo para evitar essa correlacao no processo de

ranqueamento, gerando um método chamado maximum-signal-to-noise ratio (SNR)-PCA.

Uma métrica bem conhecida chamada de entropia da informagao, também € explorada para
a criacdo de métodos de ranqueamento e frequentemente utilizada em diferentes métodos de
selecao de bandas. Um exemplo de método baseado nessa métrica € mostrado em Groves e
Bajcsy (2003), onde a entropia € usada para mensurar cada banda individualmente, podendo ser

definida conforme a equacao 3.2:

H(z)=— Y p(h)logp(h), (3.2)
thQ

onde H(z;) é a entropia da banda z;, Q é o conjunto com distribuicdes de probabilidades (in-
tensidades em escala de cinza obtidos a partir dos valores de refletdncia) e p(hy) representa a
probabilidade do evento & € Q ocorrer. No caso de selegdo de bandas, p(hy) é dado pela razdo
entre a intensidade k do histograma da banda z; e a quantidade total de valores de intensidade

presentes nos pixels dessa banda (GONG; ZHANG; YUAN, 2016).

Groves e Bajcsy (2003) descrevem que em seu método as bandas sdo ordenadas crescen-
temente, da banda com o menor valor (pequena quantidade de informagdes) para a banda com
o maior valor de entropia (grande quantidade de informacdes). A importancia dessa ordenacao
pode ser observada pela imagem da Figura 3.1 que foi adaptada do estudo de Gong, Zhang e
Yuan (2016).

Gong, Zhang e Yuan (2016) ainda citam, como mostrado na Figura 3.1, cinco bandas da
imagem Indian Pines com baixa entropia: 200, 199, 145, 2, e 104, e as cinco bandas com entro-
pia elevada: 27, 112, 29, 30, e 31. E perceptivel que as cinco bandas com elevada entropia sdo
mais distintas do que as cinco bandas com baixa entropia. Entdo pode-se observar que bandas
com mais entropia sao mais informativas e cruciais para tarefas de classificacdo, enquanto as

bandas com menos entropia sdo mais ruidosas e indistintas.

Uma métrica derivada da entropia, chamada de informa¢do mutua (IM), também € utilizada
em estratégias de selecdo de bandas, como em Guo et al. (2006), onde a IM ¢ utilizada para ran-
quear as bandas. Além disso, essa métrica também € utilizada em métodos de outras categorias

como, por exemplo, agrupamento (clustering). A IM mede a dependéncia estatistica entre duas
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Bada 200 Banda 199 Banda 145  Banda 2 Bna 104

Banda 27 Banda 112 Banda 29

Figura 3.1. Exemplos de bandas da imagem Indian Pines. Bandas com baixos valores de entropia: 200,
199, 145, 2 e 104. Bandas com elevados valores de entropia: 27, 112, 29, 30 e 31 (adaptado de Gong,
Zhang e Yuan (2016)).

varidveis aleatdrias e é definida conforme a equacgdo 3.3 (SUN; DU, 2019):

1(zi,zj) = H(z) + H(z;) — H(zi,2)), (3.3)

onde H(z;) e H(z;) sdo as entropias das bandas z; e z;, respectivamente, e H(z;,z;) é a entropia
conjunta. Em Groves e Bajcsy (2003) € aplicada uma estratégia para estimar um GT evitando
a participacdo de um especialista. Neste caso, a IM € utilizada para avaliar a utilidade de cada
banda espectral para classificacdo em relacido ao GT estimado. Portanto, o método proposto tem
uma caracteristica particular em relacao a maioria dos métodos apresentados, pois ndo incorpora
um classificador e, portanto, ndo € baseado na estratégia Wrapper e utiliza um GT estimado a
partir de conhecimento a priori durante seus processamentos. Entdo essas bandas podem ser

ranqueadas conforme a IM e um niimero determinado de bandas pode ser selecionado.

Outro critério que pode ser usado para sele¢ao de bandas € a andlise de informacao de dados
de bandas considerando um equilibrio entre as métricas integradas de precisao (overall accu-
racy) e redundancia, como demonstrado no método proposto joint maximum overall accuracy
and minimum redundancy-based (MAMR) em Sui et al. (2015). Os autores formulam uma
equacdo baseada na precisdo estimada e redundancia que utiliza um parametro adaptativo para
controlar o equilibrio dessas métricas por meio de ponderacdo. A estratégia empregada faz com
que o parametro seja ajustado automaticamente, evitando a necessidade de definicdo do usud-
rio. O método de estimativa da precisao funciona de forma nao supervisionada e foi adotado

para evitar a necessidade de amostras de treinamento. A precisdo estimada € usada no inicio do
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processo de seleciao de bandas para ranqueé-las e, em conjunto com um parametro estabelecido,
¢ utilizada para descartar bandas com menor valor, ou seja, € realizada uma selecdo inicial de
bandas. Posteriormente, a métrica que integra a precisao e redundancia utilizando o parametro
de equilibrio adaptativo é empregada para ranquear as bandas restantes e, conforme uma quan-
tidade determinada pelo usudrio, um conjunto de bandas € selecionado. Outra caracteristica
importante observada nesse estudo € a utilizacdo de uma estratégia para selecionar um con-
junto inicial de bandas que sdo exploradas. O método é comparado com outros métodos como
Ward’s Linkage strategy Using Divergence (WaL.uDi) e MVPCA, onde os autores consideraram

o método proposto como 0 mais robusto em termos de precisdo e redundancia.

e Supervisionados:

Embora os estudos apresentados anteriormente fizeram uso da IM como métrica para elabo-
racdo de métodos nao supervisionados, ela também pode ser utilizada para estabelecer métodos
supervisionados. Um exemplo de uma nova estratégia baseada na IM considera a correlagao
entre trés varidveis, rotulo de classes (portanto, supervisionado) e duas bandas espectrais, sendo

esse estudo apresentado em Feng et al. (2014).

Além da entropia e IM, outras métricas que nao sao baseadas nas tradicionais também sao
exploradas, por exemplo, Patra, Modi e Bruzzone (2015) apresentam um método de ranquea-
mento de bandas utilizando a teoria de Rough Set. Segundo os mesmos autores, Rough Set é
um paradigma para lidar com imprecisdo, incompletude e incerteza de dados, podendo ser uti-
lizado para estruturar métodos de selecdo de bandas. O método proposto pelos autores utiliza
diretamente amostras rotuladas (GTs). Por meio da teoria de Rough Set sao propostos critérios
para estabelecer a relevancia e significancia de cada uma das bandas onde elas sdo ordenadas
e aquelas de maior valor sdo selecionadas. A métrica de relevancia permite medir o quiao bem
uma banda pode contribuir para classificac@o e a significancia € o critério que mensura o quao
importante uma banda € para o conjunto de bandas selecionado, permitindo descartar bandas
com alta correlacdo. Bandas que ndo sdo importantes (com baixa significancia) nio sdo uteis
e podem ser descartadas. A quantidade de bandas a serem selecionadas deve ser previamente

estabelecida pelo usudrio.

Feng et al. (2017) propdem uma estratégia supervisionada de ranqueamento para selecdo de
bandas por meio de um método chamado Non-homogeneous Hidden Markov Chains (NHHMC)
que utiliza a transformada de Wavelets para reduzir a redundancia enquanto preserva a infor-
macao util. Esse método é composto por dois mdodulos: 1) um mddulo de treinamento de

caracteristicas baseado no NHHMC e 2) um médulo especifico para selecdo de bandas. O
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primeiro modulo baseado no NHHMC coleta aleatoriamente um conjunto de pixels de trei-
namento, computa os coeficientes da transformada de Wavelets para cada espectro, e utiliza
os resultados como entrada para uma unidade de treinamento do NHHMC. O NHHMC emite
como saida parametros do modelo de Markov e rétulos para cada um dos espectros de treina-
mento a serem usados como caracteristicas para posterior ranqueamento. O segundo médulo
determina valores baseados na métrica estabelecida anteriormente e na correlagdo entre bandas,
permitindo a ordenacdo das mesmas e, consequentemente, a selecdo do subconjunto final. Em-
bora a estratégia proposta leve em considera¢do o uso de um GT, ela € baseada na estratégia
Filter, porque a selecdo de bandas € feita antes da classificacdo realizada pelo SVM, ndo incor-
porando o classificador ao processo de selecdo de bandas. A estratégia também € um algoritmo

de busca sequencial operando como um sequential forward selection (SFS).

3.1.2 Métodos baseados em clustering

Métodos baseados em clustering agrupam as bandas do conjunto original e, entdo, selecio-

nam as mais representativas de cada grupo (SUN; DU, 2019).
e Nao Supervisionados:

Exemplos tradicionais de algoritmos baseados em clustering para selecdo de bandas sdao
o Ward’s linkage com a métrica de divergéncia de Kullback—Leibler (Ward’s Linkage strategy
Using Divergence - WalLuDi) e Ward’s linkage com a IM (Ward’s Linkage strategy Using Mu-
tual Information - WalLuM1), propostos por Martinez-Uso et al. (2007), que inspiram diversos
outros métodos de selecdo de bandas e sdo comumente comparados com outros métodos. Ou-

tros exemplos de algoritmos de clustering usados em métodos de selecdo de bandas sdo:

e K-Means (SOHAIB; HAQ; MUSHTAQ, 2013; YANG et al., 2017b);
e Spectral Clustering (SC) (SUN et al., 2015; ZHU et al., 2017);

e Affinity propagation (AP) (JIA; QIAN; JI, 2009; YAO; QIAN, 2009; YANG et al., 2017a);

€

e Density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN) (DATTA; GHOSH;
A., 2012).

As métricas que compdem o WalL.uDi e o WaL.uMi sdo utilizadas em diversos outros estu-

dos, sendo a divergéncia uma métrica de discrepancia entre duas distribui¢des de probabilidade.
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A IM, previamente apresentada, ¢ uma métrica para o grau de independéncia entre variaveis ale-
atérias e, também, quanto uma varidvel pode explicar a informacao contida na outra. Além da
IM ser utilizada da forma supervisionada previamente apresentada, onde foi comparada com o
GT (GROVES; BAJCSY, 2003), ela pode ser utilizada para mensurar o quanto uma banda se
sobrepde a uma outra sem considerar o GT e, portanto, ndo supervisionada. Dessa forma, a
IM permite obter uma métrica semelhante a correlacdo que é comumente utilizada para agrupa-

mento.

O WaLuDi ou WaL.uMi constroem uma matriz de similaridades que, posteriormente, é uti-
lizada para gerar m (definido pelo usudrio) grupos de bandas realizado pelo Ward’s linkage.
Com os grupos formados, uma métrica para avaliar a qualidade das bandas é utilizada para
ranqued-las conforme seus grupos. Finalmente, as bandas de melhor qualidade de cada grupo
sdo selecionadas para serem utilizadas na formacao de novas IHs. Os métodos sdo capazes de
selecionar bandas que promovem um desempenho melhor ou competitivo no critério de classi-

ficacdo de pixels em relagdo aos outros métodos comparados como o MVPCA j4 apresentado.

As técnicas de clustering até aqui descritas sdo tradicionais, porém métodos modernos tam-
bém sdo estruturados, como o information-assisted density peak index (IaDPI) proposto por
Luo, Xue e Yin (2017) e o dual-clustering-based band selection by context analysis (DCCA)
proposto por Yuan, Lin e Wang (2016). O IaDPI € baseado na entropia de cada banda e em
uma estratégia de clustering por pico de densidade - density peak proposta por Rodriguez e
Laio (2014). O IaDPI considera a entropia entre bandas de uma densidade local e a distincia
entre clusters para garantir centros com alta qualidade. J4 o DCCA considera o agrupamento
da informacao espacial (bandas e pixels vizinhos) junto a informacao espectral para selecdo de
bandas. Uma importante observacdo nesse método € a utilizagdo dos pixels vizinhos, ou seja,

informacao espacial no processo de selecao de bandas.

Em Cao et al. (2016), um método constituido de duas etapas é proposto. Primeiro, a es-
trutura espacial € explorada para determinar a capacidade discriminante de cada banda, onde
as com pouca capacidade sdo descartadas. Entdo, um novo algoritmo de clustering que faz
uso de um classificador (K-nearest neighbors (KNN), support vector machine (SVM) ou ou-
tros) é utilizado para definir o nimero de grupos e, consequentemente, a quantidade de bandas
a serem selecionadas. Esse classificador ndo utiliza amostras rotuladas reais no treinamento,
mas amostras com rétulos gerados por meio de uma estratégia ndo supervisionada. Apds o

estabelecimento de grupos, uma banda representativa de cada um € selecionada.

Métodos para gerar grupos de bandas também podem ser obtidos por meio de teoria dos

grafos e Yuan, Zheng e Lu (2017) propdem o método chamado multigraph determinantal point
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process (MDPP) que tem o objetivo de descobrir a relag@o entre bandas, formando grupos de as-
sinaturas espectrais, € encontrar o subconjunto de bandas 6timo. Para isso, multiplos grafos sao
projetados para capturar o relacionamento intrinseco entre as bandas. O MDPP incorpora um
método chamado Mixture determinantal point process que representa multiplas dependéncias
nos grafos gerados e busca por uma 6tima combina¢do de bandas. Assim o MDPP consegue
modelar as multiplas dependéncias em grafos, providenciando uma estratégia de busca eficiente

para o processo de selecao de bandas.
e Supervisionados:

Além de métodos de selecdo baseados em agrupamento nio supervisionados, outras es-
tratégias consideram métodos semi-supervisionados. Jiao et al. (2015) propdem uma métrica
chamada normalized trivariable mutual information (NTMI) para mensurar trés tipos diferen-
tes de correlagcdo entre bandas para classificacdo considerando pixels rotulados. Utilizando o
NTMI e também a IM (para bandas correlacionadas e sem considerar os rétulos), uma medida
geral de correlacdo € estruturada. O método de clustering AP € adequado com as métricas em
questdo e entdo € capaz de selecionar bandas informativas e com capacidade discriminatdria.
As bandas selecionadas sao utilizadas para formar novas IHs, que tém seus pixels classificados
pelo algoritmo SVM com fungao radial basis function (RBF) e quando comparadas com outros
métodos da literatura como aplicagdo direta do AP ou uso de todas as bandas espectrais (sem

selecdo), elas apresentaram bons resultados.

3.1.3 Meétodos baseados em esparsidade

Meétodos baseados na esparsidade formulam a selecdo de bandas como um problema de
otimizacao usando matrizes esparsas (SUN; DU, 2019). De acordo com a teoria da esparsidade
aplicada para IHs, cada banda espectral pode ser esparsamente representada usando apenas
alguns coeficientes diferentes de zero de uma matriz associados a um diciondrio. Dessa forma,

um problema de selecdo de bandas pode ser modelado por meio da equacio 3.4:

Y = DX, (3.4)

onde Y = [V}, ...Y;x.] é uma matriz estruturada a partir da IH original, onde cada Y; representa
um dos [ X ¢ pixels que contém os valores para todas as Z bandas, D é a matriz que caracteriza
um diciondrio incompleto com tamanho de Z x Z e X € a matriz de coeficientes de representacao

de Y (LIL; QI, 2011) com o tamanho idéntico a Y. Os métodos de selecdo de bandas baseados
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na esparsidade utilizam essa representacdo para revelar estruturas subjacentes nos dados [H. As
bandas representativas podem ser encontradas resolvendo o problema de otimizagdo demons-

trado na equacdo 3.4, onde X caracteriza coeficientes que permitem ranquear as bandas.

Para essa categoria, foram exemplificados apenas métodos ndo supervisionados, que sdao

apresentados a seguir.
e Nao Supervisionados:

O Sparsity based band selection (SpaBS) proposto por Li e Qi (2011) utiliza o algoritmo
K-SVD, que funciona de uma forma similar ao K-Means sendo um tipo de generalizacdo desse
algoritmo. O K-SVD € capaz de decompor os dados hiperespectrais representados pela matriz Y
da equagdo 3.4 na multiplica¢do do diciondrio D pela matriz de coeficientes X = [Xj, ... Xjx¢|. X
possui a propriedade de esparsidade e tem a capacidade de revelar o quanto cada banda contribui
na formacao dos dados hiperespectrais. Ao calcular o histograma da matriz de coeficientes X,
€ possivel obter as m bandas (definido a partir de um coeficiente de esparsidade) que aparecem
com mais frequéncia para atender a necessidade de redu¢do de dimensionalidade e, a0 mesmo

tempo, preservar o significado fisico das bandas selecionadas.

Outro exemplo de método baseado em esparsidade chamado de dissimilarity-weighted sparse
self-representation (DWSSR) foi apresentado em Sun et al. (2016) para selecionar um subcon-
junto de bandas apropriado para a classificacdo de [Hs. Assim como o caso anterior, o DWSSR
supde que o conjunto de todas as bandas pode ser representado por subconjunto de bandas me-
nor utilizando a teoria da esparsidade. O problema é formulado por meio de uma representagao
esparsa de todas as bandas em um modelo chamado de sparse self-representation (SSR), que
considera a inexisténcia do diciondrio D da equacgdo 3.4. O DWSSR faz uma série de ajustes
a proposta de selecao de bandas por representacio esparsa, construindo um modelo SSR para
considerar ruidos gaussianos que incorpora uma matriz ponderada de dissimilaridade entre ban-
das e utiliza uma estratégia especifica para gerar a matriz de coeficientes. Assim como o caso

anterior, a partir da matriz de coeficientes, as m bandas melhor ranqueadas sdo selecionadas.

3.1.4 Meétodos baseados em aprendizado embarcado

Métodos baseados em aprendizado embarcado incorporam a sele¢do de banda na otimiza-
cdo de modelos para aplicacdes especificas como, por exemplo, classificacdo, deteccao de alvos
e separacao espectral (SUN; DU, 2019). Diversos métodos encontrados nesta pesquisa podem

ser facilmente agrupados na categoria de aprendizado embarcado, principalmente os que fazem



3.1 Selecdo de caracteristicas/bandas 55

uso de rétulos e conduzem o processo de selecdo de bandas por meio desses rétulos como, por
exemplo, os métodos baseados nas estratégias Wrapper ou Embedded. Como ambos os casos
sdo para tarefa de classificacdo (ou até reconhecimento) de elementos especificos da imagem,
pode-se considerar muitos métodos como aprendizado embarcado e aqueles que sdo exemplifi-

cados na sequéncia sdo todos supervisionados.

e Supervisionados:

Um exemplo de método que pode ser categorizado como aprendizado embarcado e tam-
bém baseado na estratégia Embedded pode ser observado no trabalho de Gomez-Chova et al.
(2003) em que os autores propdoem a utilizagdo do método Classification And Regression Trees
(CART) para selecdo de bandas de IH para classificagdo de plantacdes. Esse algoritmo utiliza
uma métrica para avaliar a classificacdo chamada de indice de Gini, baseada na entropia para

construcdo da arvore de decisdo. O CART permite selecionar as bandas mais discriminantes.

Monteiro e Murphy (2011) propdem um framework de selecao de bandas para IHs usando
arvores de decisdo chamadas de boosting decision trees. A ideia de boosting € treinar muitos
classificadores fracos, weak learners, que sdo classificadores melhores que estratégias aleatdrias
sobre vérias distribuicdes de dados de entrada e, entdo, combinar seus resultados. Nesse método
algumas arvores de decisao bindrias com um né tnico sio construidas para formar um ensemble.
ApOs isso, cada n6 de decisdo (varidvel ou banda) € avaliado com uma métrica de importincia
baseada na média de todas as drvores e todas as classes, ou seja, no ensemble. No processo, 0s
nés mais importantes sao selecionados. Outro algoritmo comum, chamado de Random Forest
(RF), que é uma composi¢ao de arvores de decisdo, tem sido proposto para classificacao de IHs
por diferentes autores como em Ding e Aygiin (2013), Amini et al. (2018), Xie et al. (2018) e
Sun et al. (2018). Esse algoritmo também foi aplicado em conjunto a métodos hibridos, portanto

serd discutido posteriormente.

Devido a amostras de treinamento desequilibradas, o classificador SVM é um método muito
popular usado na anélise de imagens hiperespectrais. A eliminacdo recursiva de caracteristicas,
do inglés recursive-feature elimination (RFE), foi integrado ao SVM em alguns trabalhos da
literatura, formando o RFE-SVM (SUN; DU, 2019). O RFE-SVM pode fornecer desempenho
superior na selecdo de bandas hiperespectrais e, devido a problemas de velocidade, em Archi-
bald e Fann (2007), modificacdes nessa estratégia sdo realizadas para melhorar a velocidade de
convergéncia e eliminar automaticamente as bandas redundantes sem ter conhecimento prévio
do numero de bandas adequado. Outra proposta de melhoria desse algoritmo pode ser encon-

trada em Zhang e Ma (2009) onde um novo critério no processo de treinamento foi proposto
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com o proposito de melhorar a classificac@o e reduzir o tempo de processamento médio. Além
disso, em Kuo et al. (2014), o RFE-SVM foi modificado para operar como um algoritmo de
selecdo de bandas baseado em Kernel, que usa a magnitude dos coeficientes do SVM como um

critério de ranqueamento para selecionar bandas importantes.

Em Sharma et al. (2016), as Redes Neurais Convolucionais, do inglés convolutional neural
network (CNN), e a AdaBoost com SVM foram usadas para explorar caracteristicas profundas
das bandas em IHs, porém em um contexto diferente do SR, que no caso € reconhecimento
facial. Basicamente, um esquema foi proposto para treinar a CNN para classificacdo de IHs e
entdo uma nova abordagem para explorar as caracteristicas da CNN para buscar por bandas es-
pectrais discriminativas foi aplicado usando o AdaBoost com SVM. Outro trabalho semelhante
a este € apresentado em Lorenzo et al. (2018), onde as CNNs sdo utilizadas especificamente para
a selecdo de bandas na forma de estratégia Embedded e baseada no aprendizado embarcado,
onde exploraram as regides mais informativas do espectro de IHs e, assim, puderam identificar
e selecionar bandas relevantes. Um framework baseado nas CNNs e em uma métrica chamada
densidade de distancia, do inglés distance density (DD) € proposto em Zhan et al. (2017). Nesse
caso, a DD € usada, ao invés de uma busca aleatdria, para selecao de bandas candidatas que s@o
usadas para estruturar o classificador CNN. Experimentos mostram que a selecdo de bandas
baseada na DD € mais rdpida que a versdo de busca aleatéria e a CNN em conjunto com a DD

proporcionaram melhores resultados que os métodos comparados.

3.1.5 Meétodos baseados em estratégias de busca

Métodos baseados em estratégia de busca convertem a selecdo de caracteristicas em um
problema de otimizagdo para encontrar uma combinagdo de bandas que melhora uma determi-
nada funcdo de fitness (funcdo objetivo). A equacdo 3.1, previamente apresentada, representa
esse problema de otimizacdo. Nos métodos baseados em estratégia de busca, duas questdes sdo

importantes:

1. A funcdo de fitness que dever ser melhorada durante a busca das bandas adequadas; e

2. A estratégia de busca que € responsdvel por determinar a melhor maneira de encontrar

uma solug@o 6tima ou sub-6tima.

Meétodos baseados em estratégias de busca podem ser supervisionados, semi-supervisionados

ou ndo supervisionados.

e Nao Supervisionados:
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Em vez de testar exaustivamente todas as combinacdes, os métodos baseados em estratégia
de busca incremental adicionam sequencialmente bandas em um conjunto visando otimizar uma
funcgao de fitness até atingir uma quantidade desejada e um exemplo € de método baseado em
estratégia de busca incremental € o sequential forwarding selection (SFS) (SUN; DU, 2019).
Como alternativa ao SFS existe o sequential backward selection (SBS), que comeca com um

conjunto com todas as bandas e iterativamente remove a banda que proporciona pior fitness.

Um exemplo do uso do SBS € mostrado em Sun et al. (2014), onde foi proposto um método
ndo supervisionado baseado na estratégia Filter chamado de minimum noise band selection
(MNBS), que combina as ideias das técnicas chamadas noise-adjusted principal component
(NAPC) e maximum determinant of covariance matrix (MDCM) em uma métrica para avaliar
a qualidade das IHs. NAPC € uma métrica para maximizar o signal-to-noise ratio (SNR), que
¢ um indice capaz de medir a qualidade de imagens (LEE; WOODYATT; BERMAN, 1990).
Ja o MDCM ¢é um método para mensurar uma métrica de quantidade de informagdo e baixa
correlagdo a0 mesmo tempo. Baseado na combinacao desses métodos € estruturada uma nova

métrica e 0 MNBS com o SBS € responsével pela selecido de bandas.

Métodos mais sofisticados sdo baseados em algoritmos evoluciondrios (AE) e t€ém sido am-
plamente explorados para selecdo de bandas (SUN; DU, 2019). Um exemplo, com o algoritmo
de selecdo clone, do inglés clonal selection algorithm (CSA), que € uma teoria baseada em
sistemas imunoldgicos representante de AEs e, em Feng et al. (2016), o mesmo ¢ utilizado
para selecionar bandas com uma fung¢do derivada da IM e entropia chamada de Maximum infor-
mation and minimum redundancy (MIMR). O método tenta selecionar um conjunto de bandas

otimizando a funcao MIMR.

Algoritmos meméticos, que podem ser considerados como uma proposta nova baseada nos
Algoritmos Genéticos (AG), foram usados recentemente para selecao de bandas. Em Zhang et
al. (2017), uma funcao de fitness é projetada combinando uma métrica de desvio padriao dos
pixels de cada banda (como métrica de informacdo baseada no contraste) e a métrica da IM
entre bandas, sendo esse método baseado na estratégia Filter. O algoritmo memético tem seu
operador de cruzamento e sua estratégia de busca local projetados para IHs e, entdo, € utilizado

no processo de sele¢do.
e Supervisionados:
Meétodos incrementais supervisionados usam conhecimento a priori para selecdo de bandas

na tentativa de maximizar a separabilidade de classes (SUN; DU, 2019). Fauvel et al. (2015)

propdem um método que seleciona bandas que sdo avaliadas pelo resultado do classificador
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Gaussian Mixture Model (GMM) em validacdo cruzada. A selecdo € realizada por um método
chamado nonlinear parsimonious feature selection (NPFS) que incorpora 0o GMM. O NPFS,
usa uma busca por meio do SFS, selecionando iterativamente uma banda a partir do conjunto
original e a adicionando ao conjunto de bandas selecionadas. Esse conjunto € estabelecido

conforme o0 GMM, onde bandas sdo selecionadas de acordo com a qualidade de classificacao.

Bai et al. (2015), exploraram um método baseado em informacdes espaciais e espectrais,
onde primeiramente € construido um modelo de hipergrafo usando todas as bandas para medir
a similaridade entre os pixels no dominio espectral (por meio da IM) e espacial. Um método
semi-supervisionado para propagacao de rétulos € usado para estabelecer classes de amostras
nao rotuladas. Apods isso, um modelo de regressao linear baseado em uma matriz de dispersao
€ construido e o método LASSO (algoritmo de otimizagdo) € aplicado para selecionar um con-
junto de bandas. Por fim, pixels com bandas selecionadas sdo utilizados para treinar o algoritmo
SVM que, posteriormente, € testado e comparado aos resultados de classificacdo de IHs com

bandas selecionadas por outros métodos.

AEs sdo uma das categorias de métodos mais comuns baseados na estratégia Filter e em
Kavzoglu e Mather (2002), os AGs foram utilizados para selecionar as bandas que sdo utilizadas
como entradas de uma rede neural artificial Multilayer Perceptron (RNA-MLP). Nesse estudo,
os autores se preocupam em testar diferentes métricas como fungdes de fitness, tais como as de
separacdo: divergéncia, transformada da divergéncia, distancia de Bhattacharyya e a distancia
de Jeffries-Matusita; e, também, os métodos estatisticos: Wilks’A e Hotelling’s T2. Os autores
também investigam os AGs baseados na estratégia Wrapper onde duas métricas foram avalia-
das, a acurdcia média e a precisdo, ambas obtidas por meio do classificador baseado na distancia
de Mahalanobis, do inglés Mahalanobis distance classifier (MDC) incorporado ao método pro-
posto. Cada uma dessas métricas foi aplicada como critério de funcdo de fitness junto aos AGs
e, também, com o método SFS. Embora as bandas selecionadas pelo MDC ndo tenham pro-
porcionado os melhores resultados com o RNA-MLP, durante o processo de selecio, o MDC
apresentou melhor precisao do que as bandas selecionadas que foram utilizadas na RNA-MLP.
Isso pode ser explicado devido a diferencas no viés indutivo de cada classificador, sugerindo
que os métodos baseados na estratégia Wrapper funcionam melhor com a aplicag@o do préprio
classificador. Em sua discussdo, os autores também destacam que os métodos implementados
com AGs foram melhores que os métodos implementados com SFS. As bandas selecionadas
pelos AGs com fitness usando as métricas de Transformada da Divergéncia e Jeffries-Matusita

foram as que apresentaram melhor precisdo em conjunto com a RNA-MLP.

Em Zhang, Sun e Li (2009), um método baseado na estratégia Filter € modelado com al-
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goritmos genéticos (AG) que mescla a representacdo de solucdes (ou individuos) bindria e a
métrica de distancia de Bhattacharyya para avaliar a separacdo de classes. Uma ilustracdo dos
AGs com essa estratégia pode ser vista na Figura 3.2, onde observa-se o conjunto de solucdes,
ou se seja, 4 individuos representados por um vetor bindrio que constituem a populacdo. Cada
posicdo do vetor representa uma banda, onde o contetido com valor 1 representa sua existén-
cia naquela solucdo, e o valor 0, a auséncia. A operacdo de cruzamento guia o processo de
selecdo de bandas, permitindo misturar solugdes selecionadas (pais) para gerar solu¢des novas
(filhos). O critério de sele¢cdo normalmente da a preferéncia para as solucdes com bons valores
de fitness e duas estratégias tradicionais sdo chamadas de torneio e roleta. Apds a operacao de
cruzamento, as novas solucdes ainda podem passar por uma alteracao em seus valores com a
operacdo chamada de mutagdo, que tem o propésito de evitar que o algoritmo de busca fique
preso em Otimos locais. No trabalho de Zhang, Sun e Li (2009), o uso da representacdo biné-
ria permitiu a variagdo na quantidade de bandas selecionadas, ndo necessitando restringir a um

ndmero fixo de bandas.
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Figura 3.2. Tlustracdo de elementos de um algoritmo genético com a fun¢do de fitness baseada na
distancia de Bhattacharyya. Adaptado de Zhang, Sun e Li (2009).

Em Cui et al. (2011), um método baseado na estratégia Filter combinando a selecido de
bandas por meio do AG e a extracdo de caracteristicas por Andlise Linear Discriminante - Li-
near Discriminant Analysis (LDA) lidando com a alta dimensionalidade e resultando em um
espaco de caracteristicas util. Duas funcOes de fitness sdo propostas e avaliadas separadamente
compondo dois métodos baseados na combinagdo proposta. Um dos métodos utiliza uma fun-
cdo de fitness estruturada a partir da distancia de Bhattacharyya obtida por meio da separacdo
entre classes que deve ser otimizada. O outro método € baseado na funcdo de fitness estrutu-

rada a partir da relagdo de Fisher. O AG € responsavel pela selecdo de bandas inicial e 0 LDA
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€ aplicado em sequéncia para gerar um espaco de caracteristicas otimizado para classificagdo.
Bandas selecionadas por cada um dos métodos sdo comparadas com bandas selecionadas pela
aplicagdo direta do LDA e uma técnica chamada SLDA. O GMLC foi aplicado para avaliar as

bandas selecionadas em cada um dos casos € métodos.

Um dos primeiros trabalhos para selecao de caracteristicas de imagens baseado na estra-
tégia Wrapper usando AGs foi proposto por Siedlecki e Sklansky (1989), onde esse algoritmo
foi usado para selecionar caracteristicas de imagens no infravermelho e os individuos foram re-
presentados por vetores bindrios com 30 posi¢des (atributos). A classificacdo das informacdes
foi realizada com base no algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) e o propdsito era melhorar
o erro de classificacdo entre duas classes junto com a redu¢do do nimero de caracteristicas.
Para isso os autores estabeleceram uma funcdo de fitness especifica que combinava em uma
equacgdo uma métrica para o erro de classificac@o e para o nimero de caracteristicas. O método
incorpora essa func¢io dentro do processo de busca de AGs, portanto, apresenta caracteristicas
da estratégia Wrapper. O procedimento € executado até um nimero de iteracoes (geragoes) ser
alcancado e, em cada geragdo, os melhores conjuntos de caracteristicas sao mantidos, podendo
ser modificados para proxima geracdo com as operagdes genéticas. No final, o conjunto de

caracteristicas de melhor fitness € retornado com as bandas selecionadas.

Em Bazi e Melgani (2006), o AG ¢ utilizado em conjunto com o SVM com Kernel Radial
Basis Function (SVM-RBF) para selecao de bandas. Os autores propdem além da selecdo de
bandas, uma maneira automatica de determinar os pardmetros do SVM, sendo esse método ba-
seado na estratégia Wrapper. Para isso, utilizam as bandas em individuo sendo representadas
por posi¢des de um vetor bindrio, porém adicionam dois valores finais para os parametros de re-
gularizagao e kernel do SVM. Testes com duas diferentes funcdes de fitness chamadas de radius
margin bound e a contagem por vetores de suporte (VS) foram realizados. Nos experimentos
realizados, o método baseado em contagem por VS apresentou os melhores resultados entre
todos os comparados chegando a alcancar 90,6% de precisdao considerando-se 9 classes bem

definidas da imagem Indian Pines e 43 caracteristicas.

Um método semelhante ao de Bazi e Melgani (2006) € apresentado em Zhuo et al. (2008),
onde os AGs foram utilizados para selecdo de bandas em conjunto com a otimizagao dos para-
metros do SVM formando um método baseado na estratégia Wrapper. O método utiliza média
ponderada em uma func¢do de firness que combina a precisdo da classificacdo e a grandeza in-

versamente proporcional a quantidade de bandas conforme mostrado na equacao 3.5:
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n
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f(x) =wg X *precisao + (3.3)
onde w, € o valor do peso para precisdo da classificacio, wy, representa o peso para a quantidade
de bandas, n é a quantidade de bandas. g; € o contetido da i-ézima posic¢ao do vetor, tal que 1
representa que a banda i € selecionada e 0 representa que a banda i ndo € selecionada. Nesse
método € utilizada a estratégia de média ponderada, comum para tentar lidar com mais de um
objetivo simultaneamente. Os autores comparam o conjunto de bandas selecionado em relagao
ao uso de todas as bandas. Com os resultados € mostrado que com um nimero reduzido de
bandas e parametros adequados, pode-se melhorar o desempenho de classificagdo do SVM.
Essa combinagdo de GA-SVM também € estudada em trabalhos recentes, conforme proposto
em Nagasubramanian et al. (2017), onde € utilizado para selecionar bandas que auxiliam na

identificacdo precoce de doencas de soja.

Outros algoritmos baseados nos AGs para estratégia Wrapper sao apresentados em:

e Saqui et al. (2016), em conjunto com o algoritmo GMLC;
e Bris et al. (2014), com o Sequential Forward Floating Search (SFFS) e SVM linear; e

e Vaiphasa et al. (2007), com a métrica Spectral Angle Mapper (SAM).

Outros métodos baseados em AEs tém sido recentemente explorados para selecdo de ban-
das de forma supervisionada, por exemplo: o método proposto por Su, Yong e Du (2016), que
utiliza o algoritmo de otimizacdo Firefly e a distancia de Jeffreys-Matusita para otimizagdo
da separacdo de classes. Em Sun et al. (2017) um método de selecdo de bandas baseado na
estratégia Wrapper usando o classificador extreme learning machine (ELM) e o algoritmo de
otimizacdo Firefly foi proposto. O algoritmo Firefly é usado em momentos diferentes no mé-
todo proposto. No passo inicial, por meio do Firefly, é realizada uma pré-selecdo de bandas,
onde busca-se otimizar a distancia JM e essas bandas sdo utilizadas para otimizar o nimero de
neuronios ocultos no ELM. Depois, novamente, a selecdo de bandas é realizada pelo Firefly,
porém agora, otimiza-se uma funcao de fitness baseada na precisdo. Novamente, com o algo-
ritmo Firefly, o niimero de neurdnios da camada oculta € otimizado. Por fim,o algoritmo Firefly

otimiza os parametros do ELM com as bandas selecionadas.

O CSA foi utilizado em Feng et al. (2014) para estabelecer os métodos Trivariate mutual

information-clonal selection algorithm (TMI-CSA) e Semi-supervised band selection approach
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based on TMI and graph regulation (STMIGR), ambos baseados na estratégia Filter. Esses mé-
todos tentam otimizar uma métrica baseada na correlacdo entre trés atributos: uma classe e duas

bandas, sendo o primeiro método totalmente supervisionado e o segundo semi-supervisionado.

Outros métodos comuns aplicados no contexto de sele¢cdo de bandas sdo o algoritmo de
Otimizac¢ao por Enxame de Particulas, do inglés Particle Swarm Optimization (PSO) (XU; DU;
YOUNAN, 2017) e o algoritmo de Otimizacao da Colonia de Formigas, do inglés Ant Colony
Optimization (ACO) (GAO et al., 2014).

3.1.6 Métodos baseados em algoritmos de otimizacio multiobjetivo

Muitos métodos de sele¢ao de bandas baseados em AEs operam com uma func¢ao de fitness
baseada em uma tnica métrica e, por isso, podem nao ser adequados para lidar com problemas
com multiplos objetivos. Mesmo quando duas ou mais métricas sdo combinadas em uma dnica
fun¢do, onde normalmente a estratégia de média ponderada € aplicada, os métodos podem nao
conseguir operar com métricas conflitantes, além de ser dificil definir as propor¢des da ponde-
racdo. Exemplos de métodos que buscam essa ponderacio foram previamente apresentados no

MAMR proposto por Sui et al. (2015) e no AG-SVM proposto por Zhuo et al. (2008).

Uma alternativa a estratégia da média ponderada com uma tnica funcao de fitness, € definir
uma quantidade fixa de bandas e tentar encontrar a melhor combinagdo para a funcao de fitness
com base nessa quantidade. Porém, isso ndo permite explorar muitas das possiveis solucoes,
que t&ém conjunto de bandas com combinacdes diferentes que poderiam levar a bons resultados
de classificagdo. Além disso, essa estratégia evita que o algoritmo possa ter simultaneamente
uma tendéncia na reducdo da quantidade de bandas a medida que melhora a precisao da classi-
ficacdo. Outro problema que pode ocorrer em algoritmos que melhoram uma tnica métrica de
precisdo € que podem ignorar a necessidade de reducdo da quantidade de bandas e o processo
de busca ficar "preso"em solucdes que apresentam boa classificagdo, mas que tem elevada quan-
tidade de bandas. Essa situacdo pode ser indesejdvel visto que um dos propdsitos da selecdo é
justamente a reducdo da quantidade de bandas para proporcionar as diversas melhorias previa-
mente citadas. Baseada nessas condi¢des e problemas, a selecdo de bandas pode ser redefinida

como um problema de otimizagdo multiobjetivo (GONG; ZHANG; YUAN, 2016).

Tratar a selecdo de bandas como um problema de otimiza¢do multiobjetivo € bastante vid-
vel, visto que métodos dessa categoria podem simultaneamente obter resultados que apresen-
tam boa quantidade de bandas e métrica de separabilidade de classes. Essas métricas podem ser
conflitantes, pois se durante a tentativa da redu¢do da quantidade de bandas forem removidas

bandas importantes para classificacdo pode-se perder a qualidade de separacdo das classes. Por-
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tanto, o tratamento natural proporcionado por métodos multiobjetivos pode ser adequado para a
selecdo de bandas. Baseado nessas consideracdes, a expressdo multiobjective optimization band
selection (MOBS) ou selecdao de bandas por otimizacdo multiobjetivo é encontrada em Gong,

Zhang e Yuan (2016) para se referenciar a essa categoria de métodos.

Um problema de otimiza¢do multiobjetivo € caracterizado por otimizar varias funcoes de

fitness simultaneamente e pode ser descrito conforme demonstrado na equacao 3.6:

otimizar F(x) = (f1(x),..., fu(x))T

sujeitoa  x € Q,

(3.6)

onde x ¢ uma solucao para um problema de otimizacdo; R" € o espaco de objetivos, e F': Q —

R™ ¢ o mapeamento das solugdes do espago de busca em valores das m funcdes de fitness.

No contexto da sele¢do de bandas, x é um conjunto de bandas, f](x) pode ser uma funcédo
relacionada a quantidade de bandas, f>(x) uma fung¢do relacionada a entropia, f3(x) relacionada
a alguma outra métrica de segmentacdo e assim por diante. Gong, Zhang e Yuan (2016) defen-
deram o problema de sele¢do de bandas como multiobjetivo com base no fato de que diferentes
funcgdes de fitness para este problema podem ser conflitantes. A melhoria de uma métrica em
um determinado instante pode prejudicar a outra, e métodos multiobjetivo sao adequados para
o tratamento desse conflito buscando por solu¢des balanceadas. Diferentemente dos métodos
com um tnico objetivo, nos problemas multiobjetivo ndo existe apenas uma unica solu¢do 6tima
possivel, mas um conjunto de solu¢des que sdo buscadas pelos métodos de otimizacao, que por

sua vez, sdo baseados no conceito chamado de Fronteira de Pareto (FP).

A FP € um conjunto constituido por solu¢des onde ndo se pode determinar se uma solugao
¢ melhor que a outra. Logo, as solu¢des da FP nao podem ser ordenadas considerando todos
os objetivos. Sobre essas solucdes da FP € dito que elas ndo sdo dominadas por nenhuma outra
solucdo, porém sao melhores que muitas outras solu¢des do espago de busca (COLLETTE;
SIARRY, 2003). Para se verificar as relacdes de dominancia entre as solugdes € dito que uma

solucdo x domina uma solucao y, ou seja, x > y se:

e x ¢ igual ou melhor que y para todos objetivos e;

e x ¢ melhor que y em ao menos um objetivo,

x € 6timo global no senso de Pareto, se ndo existe nenhuma outra solu¢io no espago de busca

que a domine e assim € uma solucio da FP.

e Nao Supervisionados:
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Embora o termo MOBS tenha sido usado por Gong, Zhang e Yuan (2016), o primeiro estudo
encontrado durante esta pesquisa que utilizou um algoritmo multiobjetivo para o propdsito de
selecdao de bandas foi em Kumar (2004), onde foi utilizado o Nondominated Sorting Genetic
Algorithm 2 (NSGA?2) para selecao de bandas. O NSGAZ2 originalmente proposto por Deb
et al. (2002) € um dos algoritmos para problemas multiobjetivo mais tradicionais e utilizados,
principalmente em aplicagdes do mundo real. Na formulacdo original, o NSGA2 superava
outros métodos cldssicos da época em termos de complexidade computacional e em encontrar
solucdes adequadas. Uma de suas principais caracteristicas € sua capacidade de selecionar
solucdes para as operagdes genéticas de cruzamento e mutacdo considerando um método de
ordenacdo baseado na FP e na relacdo de dominancia chamado de Fast nondominated-sorting,

que estabelece um ranqueamento conforme a nio dominancia de solucdes (DEB et al., 2002).

O método de selecdo de bandas proposto por Kumar (2004) € baseado na estratégia Filter e

€ constituido por duas etapas apresentadas na sequéncia:

e A primeira etapa consiste em selecionar um subconjunto de bandas espectrais utilizando

0 NSGA?2 com os trés objetivos:

1. maximizar a Informagdo Associada com as bandas espectrais;
2. maximizar a Informagdo Associada com a entropia e;

3. reduzir o namero de bandas.

A Informacdo Associada é uma métrica baseada no valor absoluto de correlacdo (cha-
mado de factor loadings) de cada banda, obtida a partir de sua importancia em cada um
dos componentes principais calculados pelo PCA. Essa métrica deve ser maximizada,
portanto, bandas com baixo valor de Informagdo Associada devem ser descartadas. A
partir do NSGA2 com os respectivos objetivos estabelecidos, um subconjunto de bandas

pode ser selecionado conforme a FP.

e Na segunda etapa, esse subconjunto de bandas € utilizado no processo que consiste no
uso de um algoritmo de otimiza¢do de fungdo tnica que visa maximizar a separa¢ao das
classes. O objetivo desse algoritmo € reduzir a funcio de fitness Brightness Value Overlap

Index, que permite quantificar a separacao das classes.

Além de métodos tradicionais como o0 NSGA?2 e o Strength Pareto Evolutionary Algorithm
2 (SPEA2), que sdo diretamente baseados na atribui¢ao de um fitness para nao dominancia (SA-
QUlI et al., 2019b), outras estratégias podem ser exploradas, como a decomposicao de solugdes

em problemas de otimizagdo escalar.
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Uma solugiio 6tima da FP para um problema multiobjetivo pode ser aproximada por x', ..., x"
solugcdes 6timas de 1,...,n subproblemas de otimizagdo escalar. Neste caso, a funcdo de firness
de uma solucdo € uma agregacdo de todas as funcgdes de fitness f; individuais (ZHANG; LI,
2007; GONG; ZHANG; YUAN, 2016). O Multiobjective Evolutionary Algorithm based on
Decomposition (MOEA/D) proposto por Zhang e Li (2007) € uma estratégia multiobjetivo ba-
seada na decomposicdo de problemas e uma ilustra¢do pode ser visualizada na Fig. 3.3, onde

F',...,F" sdo vetores de funcdes de fitness para possiveis solugdes x', ..., x.

Figura 3.3. Representacdo do MOEA/D onde um problema multiobjetivo foi decomposto em 9
subproblemas e a vizinhanga do subproblema 3 é composta pelos subproblemas 1, 2, 3, 4 e 5 (adaptado
de Zhou, Zhang e Zhang (2012)).

Existem muitas abordagens para converter o problema de aproximac¢do da PF em subproble-
mas de otimizagdo escalar, porém a mais explorada € a estratégia de decomposi¢do de Tcheby-
cheft, do inglés Tchebycheff Decomposition Strategy (TDS), explorado em Gong, Zhang e Yuan
(2016) como uma estratégia Filter para selecdo de bandas de forma ndo supervisionada. O TDS

€ usado parar agregar os f1,...f;; objetivos em uma tnica funcao de agregacdo, onde os valores
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sdo obtidos por meio da diferenca dos valores de fitness de uma solug@o x e um ponto de refe-
réncia ideal z* = [z, ., 25])T. A decomposigdo usando TDS para o i-ésinho subproblema com
a solucdo x € mostrada na eq. 3.7 (ZHOU; ZHANG; ZHANG, 2012):

min g'(x) = min g(x|A’,z") =%, Af|fi(x) — 251, (3.7)
onde A' = (Af,...,4})T é o vetor de pesos para os diferentes m objetivos.

No processo de evolugdo dos subproblemas, dada uma determinada solugdo, a fun¢do de
agregacao das solucdes vizinhas e novas solucdes geradas por cruzamento e mutagdo sio cal-
culadas para posterior definicdo das solucdes que podem ser atualizadas. Solu¢des que t€ém
altos valores de g t€m maiores chances de serem substituidas por aquelas outras que estdo mais

proximas da solugdo ideal (XUj; SHI; PAN, 2017).

Cada subproblema € otimizado pelo uso da informacao obtida a partir de subproblemas
vizinhos (como mostrado para o subproblema 3 da Fig. 3.3) e ndo do conjunto todo. A estratégia
de otimizar a partir da vizinhanga faz com que o MOEA/D tenha um custo computacional
menor que os algoritmos cldssicos. Como solucdes 6timas para dois subproblemas vizinhos
podem ser muito similares (no espaco de decisdo e/ou no dominio de objetivos), considerar
somente informacdes desses subproblemas pode também promover um melhor refinamento do
espaco de decisao (LOPEZ, 2017). Em sua proposta original, o MOEA/D foi comparado com
outros algoritmos da literatura além do NSGA2, como o multiobjective genetic local search
(MOGLS), onde apresentou melhores resultados de complexidade computacional e melhores

resultados para problemas de otimizacdo (ZHANG; LI, 2007).

No estudo de Gong, Zhang e Yuan (2016), a selecdo de bandas € modelada como um pro-
blema multiobjetivo e duas fungdes com relacionamento conflitante sdo projetadas. Uma fun-
cdo € baseada na entropia enquanto a outra visa reduzir a quantidade de bandas. Conforme ja
apresentado, a entropia estd relacionada ao montante de informagao presente em cada banda e
conforme os autores, maiores valores significam uma maior quantidade de detalhes nas bandas
espectrais. Os autores discutem que as bandas com maior entropia da informacio apresentam
a possibilidade de maior distincdo nos objetos presentes na imagem e, portanto, sdo mais in-
formativas. As IHs testadas sdo segmentadas pelos algoritmos KNN, SVM e ELM. As bandas
selecionadas pelo algoritmo proposto foram comparadas com bandas selecionadas por uma sé-
rie de outros métodos classicos. Alguns exemplos de métodos comparativos foram o WaLuMi,
WaLuDi e MVPCA. Nos testes com trés imagens cléssicas da literatura, Indian Pines, Pavia
University e Salinas, o método proposto foi capaz de obter subconjuntos de bandas que promo-

veram um desempenho de classificagdo competitivo e estdvel.
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Em Xu, Shi e Pan (2017) foi proposto um método chamado Incorporated Rank Based Multi-
Objective Band Selection Algorithm (IRMoBS) baseado no MOEA/D e utilizando trés funcdes
de fitness que devem ser minimizadas: uma baseada na entropia (eq. 3.8), outra na variancia

(eq. 3.9) e outra no nimero de bandas (eq. 3.10):

1 1
b)=— | 3.8
b Lyt 3.9
f3(b) = ||b] — k|, (3.10)

onde b é a representacdo de um vetor bindrio de bandas, X}, denota os dados das bandas seleci-
onadas, H(x) e S(x}) sdo, respectivamente, a entropia de informag@o e a variancia da i-ésima
banda. |b| € a cardinalidade de b e k é a quantidade de bandas desejada. Particularmente, nesse
estudo, um tomador de decisdes, do inglés decision maker (DM), incorporado ao processo de

selecdo de bandas foi proposto, o que permite escolher automaticamente uma solucado da FP.

A selecdo de uma solugdo da FP é uma tarefa dificil. Além da estratégia proposta no
IRMoBS, outros métodos podem ser empregados. Um exemplo € mostrado em Kimovski et
al. (2018), onde um DM foi proposto para selecionar uma unica solucao da FP. Para isso, re-
gides sao estabelecidas conforme o valor de centroide obtido a partir das solucdes da FP. Esse
centroide funciona como um limiar, criando regides com solu¢des balanceadas e outras mais
tendenciosas para uma das funcdes de fitness. A partir dessas regides podem ser estabelecidas
regras que permitem selecionar uma determinada solug¢do. Esse método é explorado nesta tese

e alguns detalhes sao demonstrados no capitulo posterior.
e Supervisionados:

Além do NSGAZ2 ter sido explorado como um método ndo supervisionado baseado na es-
tratégia Filter, recentemente em Saqui et al. (2019), ele foi explorado como método supervisi-
onado. Nesse estudo, o NSGA?2 foi utilizado diretamente para melhorar a acuricia balanceada
(recall médio) de classificacdo gerada pelo GMLC enquanto reduz a quantidade de bandas das
IHs. Uma caracteristica importante ¢ moderna em relacdo a outros métodos da literatura, € que
esse método incorpora o DM proposto por Kimovski et al. (2018) ao processo de selecao de

bandas, o que permite selecionar diretamente uma tnica soluc¢do da FP. As bandas selecionadas



3.1 Selecdo de caracteristicas/bandas 68

pelo método proposto foram comparados com bandas selecionadas por uma estratégia baseada
em GA e pelo IRMOBS, sendo que para o classificador GMLC proporcionaram os melhores

resultados para as imagens consideradas.

3.1.7 Meétodos baseados em esquemas hibridos

Meétodos dessa categoria implementam vérios esquemas dos métodos previamente apresen-
tados conjuntamente com o propdsito de selecionar bandas apropriadas para uma determinada
tarefa. Alguns métodos com elementos hibridos ja foram apresentados, porém nesta subsecao

novos métodos com caracteristicas hibridas bem definidas sao apresentados (SUN; DU, 2019).
e Nao Supervisionados:

Meétodos hibridos de selecao de bandas que utilizam clustering e foram encontrados durante

esta pesquisa podem ser organizados da seguinte forma:

1. métodos de otimizagdo que sdo utilizados para otimizar parametros de algoritmos de clus-
tering, como demonstrado em Zhang, Ma e Gong (2017), onde o Particle Swarm Optimi-
zation atenua desvantagens do Fuzzy-C-Means como a escolha dos pontos iniciais € evita

que o algoritmo fique preso em 6timos locais; ou entdao

2. métodos de clustering que sdo utilizados no processo de selecio em conjunto com outros
métodos. Um exemplo é mostrado em Wang et al. (2017), onde foi proposto o método
trace Lasso-based band selection, composto pelo método de otimizacdo Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (LASSO), representacdes esparsas e spectral cluste-

ring (SC) para selecao de bandas com base na correlagao.

Outro exemplo da segunda categoria apresentada anteriormente € mostrado em Wang, Lin
e Yuan (2016), onde foi proposto um algoritmo chamado de Salient Band Selection via Mani-
fold Ranking (MR). MR € uma técnica de ranqueamento baseada em teoria dos grafos e utiliza
métricas de similaridade para estabelecer relacionamentos entre os elementos que estdo sendo
considerados, para que posteriormente possam ser estabelecidos critérios de ranqueamento. O
Salient Band Selection via MR recebe como parametros de entrada um conjunto de bandas es-
pectrais e a quantidade de bandas desejadas. Durante sua execu¢do, primeiramente, sao gerados
grupos com subconjuntos de bandas com base na similaridade entre bandas. Esses grupos inici-
ais podem ser gerados por técnicas de agrupamento como o K-Means. Para esse agrupamento,

os diferentes pixels das imagens sdo utilizados como dimensdes e cada banda espectral esta
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inserida em um espaco Euclidiano com essas dimensdes. Assim, pode-se determinar a simila-
ridade entre diferentes bandas espectrais e formar os respectivos grupos. Posteriormente, uma
banda representativa de cada grupo é selecionada por meio de um algoritmo de selecao clonal,
baseado no paradigma de sistemas imunoldgicos artificiais. Esse método de sele¢ao € aplicado
para minimizar a distancia Euclidiana entre elementos de uma mesma classe, enquanto ma-
ximiza a distancia de elementos de classes diferentes. Apods isso, se a quantidade de bandas
selecionada € menor que a quantidade definida pelo usudrio, as bandas ja escolhidas sdo usa-
das como as entradas do algoritmo MR e usadas como base para ordenar as demais bandas,
ou seja, aquelas que ndo foram selecionadas como representativas. O MR ordena as bandas
remanescentes utilizando um ranqueamento baseado em uma matriz de afinidade que, por sua
vez, utiliza a mesma métrica de distancia utilizada no processo de agrupamento. A banda mais
dissimilar é adicionada para o grupo de bandas representativas. Esse passo € repetido até uma

quantidade desejada de bandas, pré-definida pelo usudrio, ser alcangada.

e Supervisionados:

Tuv et al. (2009) e Sun et al. (2018) discutem que abordagens hibridas entre estratégias
Embedded e Wrapper podem promover melhores resultados de classificagdo que os métodos
tais como aqueles baseados em arvores de decisdo. Um exemplo de trabalho dessa categoria
¢ explorado por Stein et al. (2005), onde os AGs sdo utilizados para selecdo de caracteristicas
que sdo utilizadas em arvores de decisdo. As arvores de decisdo geradas com as caracteristicas
selecionadas pelo método apresentam melhores resultados em relagdo a técnica de drvores de
decisdo puramente baseadas na estratégia Embedded. Outro trabalho semelhante, porém, ope-
rando com MOBS baseado na estratégia Wrapper foi apresentado por Saqui et al. (2019b), onde
o algoritmo Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA2) com os objetivos de melhorar o
desempenho de classificacio e reduzir o nimero de bandas, que € utilizado para formar arvores
de decisdo em um classificador RF. SPEA2 € um algoritmo de otimizacdo multiobjetivo que tem
a caracteristica importante de utilizar uma populacdo externa onde sdo guardadas as solucdes
nao dominadas (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001). O trabalho mostra a evolugao ao
longo das iteragdes do SPEA?2 dos resultados da precisdo da classificagdo do RF e a redugdo do
nimero de bandas. Com as bandas selecionadas, um outro algoritmo classificador, 0 GMLC,
também foi aplicado e os resultados sdo melhores quando comparados com a utilizagc@o de todas

as bandas ou com bandas selecionadas por um método baseado em AG.

Um método hibrido foi apresentado em Li et al. (2011), que conseguiram resultados melho-

res que o método proposto por Bazi e Melgani (2006), previamente apresentado, adicionando
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um agrupamento de bandas com alta correlag@o antes da execu¢do do AG. Essa € uma boa es-
tratégia para reduzir o custo computacional e alta correlagdo durante o processo de busca. Os
autores utilizam a IM para mensurar a correlagdo entre bandas e agrupam as bandas de alta cor-
relac@o até uma determinada quantidade. Dessa forma, € possivel selecionar apenas uma banda
representante de cada grupo evitando redundancias. Depois, 0 AG com SVM-RBF foram apli-
cados conjuntamente, constituindo um método baseado na estratégia Wrapper para buscar uma
combinacdo de bandas. O AG seleciona apenas uma banda de cada grupo, reduzindo o espago
de busca em relacdo aos casos gerais. A func¢do de fitness utilizada representa a precisdo da
classificagdo. Por ultimo, o algoritmo branch and bound foi utilizado para remover os grupos

de bandas irrelevantes do resultado.

Outro método importante chamado Information Gain - Gray Wolf Optimizer (IG-GWO),
que combinou as estratégias Filter e Wrapper, foi apresentado em Xie et al. (2018). O mé-
todo é baseado no ganho de informacdo como um critério de ranqueamento de bandas e no
GWO, sendo esse ultimo um algoritmo de otimizagdo evoluciondrio capaz de oferecer resulta-
dos competitivos com outros métodos meta-heuristicos da literatura. Bandas com maior ganho
de informagdo proporcionam melhores resultados de classificacdo, porém, o uso simples dessa
métrica para selecdo pode ocasionar a presenca de bandas altamente correlacionadas causando
perda no desempenho da classificacdo. No IG-GWO, inicialmente as bandas sdo agrupadas con-
forme o ganho de informacgdo e na curva espectral. Posteriormente, k bandas sdo selecionadas
aleatoriamente de cada grupo para constituir o conjunto que € manipulado pelo GWO. Final-
mente, 0 GWO ¢ executado e garante que a combinagao de bandas selecionadas proporciona

uma boa qualidade de classificacdo e evita bandas redundantes.

Em Habermann, Fremont e Shiguemori (2019), um método supervisionado baseado na es-
tratégia Filter e redes neurais artificiais foi proposto. Para cada classe, um classificador baseado
em redes neurais de uma Unica camada realiza a classificac@o entre a classe e os dados rema-
nescentes. Nesse esquema, o modelo um contra-todos € adotado. Depois disso, as bandas
relacionadas com 0s maiores € menores pesos sao selecionadas, portanto, o método € orientado
pelas classes. Ao final do processo, se o nimero de bandas for maior que o desejado pelos
usudrios, uma técnica de clustering K-Means € aplicada para gerar um nimero de grupos igual

ao numero de bandas desejado pelo usudrio.

Por fim e elaborado também durante esta pesquisa, em Saqui et al. (2019¢) um método
chamado Incorporated Decision-Maker-Based Multiobjective Band Selection IDMMOoBS), que
pode ser considerado uma versdo prévia do método estruturado nesta tese foi apresentado. Esse

método combina elementos do algoritmo WalLuMi para inicializa¢do de solu¢des, MOEA/D
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para selecdo de bandas multiobjetivo e SVM em uma estratégia Wrapper e um DM para selecao
de uma solugdo da fronteira de Pareto. Detalhes desse método sdo apresentados conjuntamente

ao método proposto nos capitulos seguintes.

3.2 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os principais métodos de selecao de bandas encontra-
dos durante esta pesquisa. Os métodos foram categorizados conforme os tipos de algoritmos
ou estratégias nos quais foram baseados, demonstrando quando eram supervisionados/semi-
supervisionados ou ndo supervisionados e, também, se eram baseados nas estratégias Filter,
Wrapper ou Embedded. Alguns desses métodos foram escolhidos para comparagdes com o
resultado de bandas selecionadas pelo método proposto, onde buscou-se diversificar as caracte-

risticas entre os métodos escolhidos. Os métodos escolhidos sdo:

e M¢étodos multiobjetivos, que foram escolhidos por sem alguns dos poucos exemplares

dessa categoria assim como o préprio método proposto neste tese:

— Incorporated rank based multi-objective band selection algorithm (IRMOBS) (XU;
SHI; PAN, 2017): Método baseado na estratégia Filter, ndo supervisionado e com

os objetivos baseados na entropia, variancia e nimero de bandas;

— Incorporated Decision-Marker-based multiobjective band selection (IDMMoBS)
(SAQUI et al., 2019¢): Método baseado na estratégia Wrapper e supervisionado

desenvolvido durante essa pesquisa e similar ao WMoEBS;

e Métodos recentes com tnico objetivo, que foram escolhidos por apresentarem os compo-

nentes mais atuais explorados na literatura:

— Trivariate mutual information-clonal selection algorithm (TMI-CSA) (FENG et al.,
2014): Baseado em uma adequacdo da IM que considera a correlagdo entre trés
variaveis, o rotulo da classe e duas bandas. Utiliza o CSA sendo um método de

busca por otimizagao baseado na estratégia Filter e aprendizado supervisionado;

— Semi-supervised band selection approach based on TMI and graph regulation (ST-
MIGR) (FENG et al., 2014): Semelhante ao TMI-CSA, porém utiliza uma estratégia

de aprendizado semi-supervisionado que permite a propagacao de rétulos;

— Maximum information and minimum redundancy-clonal selection algorithm (MIMR-

CSA) (FENG et al., 2016): Utiliza o CSA para otimizar uma funcao derivada da IM
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e entropia chamada de Maximum information and minimum redundancy (MIMR).
Esse método opera de forma ndo supervisionada, com base na estratégia Filter e

utiliza busca por otimizagao;

— Information gain - gray wolf optimizer (IG-GWO) (XIE et al., 2018): Opera como
um método supervisionado com uma fungao de fitness baseada no ganho de informa-
cdo das bandas, porém baseado na estratégia Filter, pois ndo incorpora um método

de classificacdo ao processo de selecdo de bandas;

— Single-layer neural network (SLN) (HABERMANN; FREMONT; SHIGUEMORI,
2019): O método considerado Filter porque usa a SLN para selecionar bandas e

outros algoritmos para classificacao;
e M¢étodos que sdo comumente comparados ou apresentaram bons resultados na literatura:

— Ward’s linkage and Mutual Information (WaLuMi) (MARTINEZ-USO et al., 2007):
Método baseado em agrupamento hierdrquico na estratégia Filter e ndo supervisio-

nado que utiliza a informacao mutua entre bandas;

— Classification and regression tree (CART) (GOMEZ-CHOVA et al., 2003): Um

método supervisionado baseado em arvores de decisdo e na estratégia Embedded,;

— Genetic Algorithm with Support Vector Machines (GA-SVM) (NAGASUBRAMA -
NIAN et al., 2017; ZHUO et al., 2008): Um método baseado na estratégia Wrapper,
supervisionado e utilizando uma funcao de fitness com média ponderada entre OA
da classificagdo e quantidade de bandas. Essa combinagdo € tradicional na literatura,
sendo explorada por meio de diferentes formas conforme apresentado em Nagasu-
bramanian et al. (2017), Zhuo et al. (2008). Aqui € utilizada a funcdo de fitness

proposta por Zhuo et al. (2008) e previamente apresentada na equacao 3.5.

Também foram discutidas as caracteristicas mais comuns entre os métodos encontrados e
quais deles eram mais relevantes. Um exemplo de uma caracteristica desses métodos que pode
ser importante € a IM, usada em muitos dos métodos encontrados para reduzir a correlacao
entre bandas. Métodos baseados em otimiza¢ao multiobjetivo também demonstram uma capa-
cidade interessante que € a de lidar com objetivos conflitantes, permitindo buscar por solucdes
que permitem uma boa capacidade de classificacdo com uma quantidade reduzida de bandas. A
informacao espacial também se demonstra um recurso importante para qualidade da classifica-
cdo. Assim, o estudo essas caracteristicas permitiu elaborar o framework proposto como base
para o método proposto nesta tese, além de selecionar quais delas que foram os componentes

avaliados para composi¢dao do proposto.



Capitulo 4

MATERIAIS E METODOS

O Capitulo 1 desta tese apresentou a motivacdo, problemas e objetivos que foram explo-
rados nesta pesquisa. O Capitulo 2 descreveu as importantes teorias envolvidas com selecdo
de bandas em imagens hiperespectrais (IHs), alta dimensionalidade, técnicas de classificacdo e
segmentacao que sdo aplicadas em IHs e o Capitulo 3 apresentou alguns dos trabalhos da litera-
tura relacionados com a reducao da dimensionalidade. O capitulo atual apresenta a metodologia
aplicada durante o desenvolvimento desta pesquisa, que junto a acdes conduzidas e apresenta-
das nos outros capitulos desta tese, possibilitaram o planejamento e execugdo de atividades

importantes. Dessa forma, ele esta organizado nas seguintes etapas:

1. Apresentacao das IHs (datasets), as quais foram realizados os experimentos para elabora-
¢ao do Wrapper multiobjective evolutionary band selection (WMOoEBS) e experimentos

comparativos com outros métodos da literatura;
2. Apresentacdo das ferramentas utilizadas no desenvolvimento desta pesquisa; e

3. Apresentagdo dos critérios e formas de andlises de resultados consideradas.

4.1 Amostras /Imagens Hiperespectrais (IHs)

Existe uma limitagao em IHs com GT disponiveis gratuitamente e de facil acesso. Porém,
essas IHs possuem uma grande quantidade de pixels que podem ser utilizados como amostras
nos experimentos realizados. Algumas dessas imagens ndo sao exclusivamente de dreas agrico-
las, mas permitem aplicacdes similares e, portanto, podem ser utilizadas para selecao de bandas.
Isso possibilita a avaliagdo de métodos supervisionados baseados na estratégia Wrapper, uma

vez que precisam dos grupos de amostras de pixels para treinamentos e testes. Portanto, para os
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experimentos realizados nesta tese, foram consideradas trés IHs cldssicas da literatura !,

Na sequéncia, essas imagens estdo organizadas junto com uma descricdo, nimero de ban-
das, sua representacdo em RGB, e seus respectivos GTs com as classes presentes. A regido na
cor preta presente nos GTs representa uma drea que nao foi fornecida por nenhum especialista,
ou seja, ndo representam classes tteis para o presente estudo. Portanto, para executar os proce-
dimentos necessarios nessas imagens sao consideradas apenas as regides coloridas dos GTs e

as suas respectivas areas nas IHs originais ou com bandas selecionadas. Sao elas:

e Indian Pines (Figura 4.1): A imagem foi capturada pelo sensor de dados hiperespectrais
Airborne Visible / Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS) no noroeste do estado de In-
diana no Estados Unidos (EUA). Essa imagem tem 220 bandas, sendo de tamanho de
145 X 145 pixels, ou seja, um total de 21025 pixels, porém 10249 pixels possuem repre-
sentacdo no GT. As bandas espectrais estdo na faixa do comprimento de onda de 400 -
2500 nandmetros (nm). Vinte bandas que sofrem influéncia da atmosfera pela presenca de
vapor d’4dgua e que ndo contém informagdes espectrais com qualidade para caracteriza-
¢ao dos alvos foram eliminadas para realiza¢do dos experimentos. Portanto restaram 200
bandas para utilizacdo. O GT, ou seja, o mapa com culturas e outros objetos presentes na
imagem contém 16 classes que representam alfafa, tipos de diferentes plantios de milho,

grama, semeados com pastagem, feno, aveia, soja, trigo, vegetacdo natural e construgdes.

|:| Alfafa |:| Oats

I. - Corn-notill - Soybean-notill
N, Corn-mintilla I:I Soybean-mintill
I:I Cormn - Soybean-clean
- Grass-pasture I:I Wheat
- Grass-trees - Woods
I:I Grass-pasnwanowedl:l Building-grass-trees

I:I Hay-windrowed I:I Stone-stell-towers

Figura 4.1. Imagem Hiperespectral Indian Pines, GT e legenda com classes.

e Salinas (Figura 4.2): A imagem de 512 x 217 pixels (total de 111104 pixels) também
coletada pelo sensor AVIRIS, sobre a regido do Salinas Valley (vale em Salinas) no estado

da Califérnia nos EUA. Nessa imagem 54129 pixels possuem GT e estdo adequados

'Obtidas em: <http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php/Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes>. Acesso
em: 05 de Setembro de 2019
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para avaliacdo de classificadores. Essa imagem tem resolugdo espacial de 3,7 metros por

pixel e contém 224 bandas, sendo utilizadas 204 bandas, onde, assim como para imagem

Indian Pines, 20 bandas de absor¢do de vapor ddgua foram descartadas. O GT (Figura

4.2) dessa imagem contém 16 classes que representam culturas de brécolis, pousio (terra

em repouso sem semeadura), restolho (palha que fica no campo apds a colheita), salsdo,

uvas em diferentes estdgios de desenvolvimento, milho, alface com diferentes semanas

de desenvolvimento.

%

\
\‘ - Fallow

I:l Fallow rough plow

- Fallow smooth

[ ] stubble

- Celery

- Grapes_untrained

- Brocoli _green_weeds_l- Soil vinyard develop

- Brocoli _green_weeds_l- Corn_senesced green weeds

- Lettuce romaine 4wk

- Lettuce romaine 5wk
- Lettuce romaine 6wk

- Lettuce romaine 7wk
- Vinyard untrained
- Vinyard vertical trellis

Figura 4.2. Imagem Hiperespectral Salinas, GT e legenda com classes.

- Asphalt
Meadows
- Gravel
I:l Trees

|:| Bare Soil
- Bitumen

- Self-Blocking Bricks

- Shadows

- Painted metal sheets

Figura 4.3. Imagem Hiperespectral Pavia University, GT e legenda com classes.

e Pavia University (Figura 4.3): Imagem de 610 x 340 pixels (total de 372100 pixels,

onde 42776 com GT) e 103 bandas obtida pelo sensor Reflective Optics System Imaging

Spectrometer (ROSIS) da universidade de Pavia na Itdlia. A IH apresenta nove classes,

sendo asfalto, pastagem, cascalho, arvores, constru¢des metalicas, solo limpo, constru-

¢oes, sombras, entre outras.
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4.2 Ferramentas utilizadas

Para utilizacdo das imagens selecionadas como conjuntos de dados, elas foram convertidas
para o formato Comma-separated values (.csv), com atributos/bandas separados por ponto e
virgula (;) e cada linha representando um pixel de amostra. A vantagem do uso desse tipo
de arquivo, é que pode ser facilmente manipulado na linguagem Python com o auxilio das
bibliotecas Numpy e Pandas 2. Consequentemente, essas estruturas podem facilmente serem

manipuladas em bibliotecas especificas de Aprendizado de Maquina como o Scikit-learn 3.

Devido a facilidade proporcionada por esses recursos, nesta tese foram utilizadas as seguin-

tes ferramentas:

Linguagem de programacdo Python;

Bibliotecas tradicionais Numpy, Pandas e Scikit-learn;

Biblioteca Distributed Evolutionary algorithms in Python (DEAP) 4, que auxilia no de-

senvolvimento de algoritmos evolutivos; e

Biblioteca Spectral Python (SPy) °, que auxilia na manipulacio de IHs.

4.3 Configuracoes dos experimentos e critérios de avaliacao

Nesta tese, dois grupos de experimentos foram necessarios e realizados:

e Grupo 1: Esse grupo teve o objetivo de avaliar experimentalmente os componentes que
estruturaram o WMOEBS e junto com a metodologia apresentada neste capitulo, faz parte

dos procedimentos especificos utilizados para constru¢do do método proposto.

e Grupo 2: Esse grupo de experimentos teve o propésito de comparar o WMOoEBS j4 es-
truturado com outros métodos da literatura e com a utilizacdo de todas as bandas (IHs
original), para demonstrar sua eficiéncia em relagdo aos critérios avaliados e atingir um

dos objetivos desta tese.

Para avaliacdo desses grupos, foram propostas estratégias especificas para cada caso e sub-

grupos para cada caso foram organizados. Uma das estratégias € discutida na sequéncia e trata

Disponivel em: <https://pandas.pydata.org>. Acesso em: 05 de Setembro de 2019

3Disponivel em: <https://scikit-learn.org/stable/>. Acesso em: 05 de Setembro de 2019
“Disponivel em: <https://deap.readthedocs.io/en/master/>. Acesso em: 05 de Setembro de 2019
SDisponivel em: <http://www.spectralpython.net>. Acesso em: 05 de Setembro de 2019
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das condicdes para permitir uma avaliac@o justa quando a informacdo espacial obtida por meio

de filtros é utilizada.

4.3.1 Estratégia de captura de amostras das IHs sem sobreposicao

Conforme apresentado por Liang et al. (2017) e observado durante esta pesquisa, na li-
teratura, existem muitos métodos que tentam melhorar a classificacdo, porém poucos estudos
se preocupam com o projeto e organizagdo dos experimentos e testes. Ainda segundo Liang
et al. (2017), muitas pesquisas utilizam de maneira inadequada as técnicas de processamento
espectral-espacial para classificagdo, causando avaliacdes de desempenho injustas e tendencio-

sas devido a violacdes da suposi¢cdo de independéncia dos dados.

Quando utilizada a informacao espacial, avaliagdes injustas podem ocorrer quando amostras
de treinamento e testes sdo obtidas de forma aleatéria. Nesse caso, a dependéncia causada por
sobreposicdo entre amostras de treinamento e teste vizinhas pode ser ocasionada por métodos
que permitem obter informacdo espacial, como os proprios filtros espaciais. A utiliza¢do de
amostragem aleatdria dificulta saber se a melhoria da qualidade da classificagcdo € causada pela
incorporagdo de informacdes espaciais ou pelo aumento da sobreposi¢do entre treinamento e
amostras de teste. Portanto, a estratégia de amostragem aleatdria pode nao ser adequada para
avaliar algoritmos de classificagdo em imagens quando esses utilizam informacao espacial. Para
evitar o problema de sobreposi¢do entre amostras de treinamento e testes, nos experimentos

realizados nesta tese uma estratégia especifica foi proposta.

A estratégia proposta considera que para cada imagem sejam estabelecidos grupos de pixels
organizados por kernels de tamanhos, 2 X 2 ou 3 x 3 que sdo adequados conforme o tipo do
filtro aplicado e sempre sd@ao sem sobreposi¢cdo. Esses kernels permitem controlar a influéncia
dos pixels vizinhos a uma amostra, permitindo reduzir ruidos comuns em IHs e melhorando os

resultados da classificacdo. Com os kernels sdo constituidos grupos de 4 ou 9 pixels vizinhos.

A Figura 4.4 mostra um exemplo dos grupos de pixels estabelecidos com kernel 3 x 3
(visivelmente agrupados por linhas azuis na Figura), onde os pixels do mesmo grupo estiao
representados pelo mesmo nimero. Sempre o pixel central de cada grupo, que nessa Figura
estd preenchido na cor preta, é o pixel a ser selecionado como amostra para os experimentos,
evitando sobreposicao de amostras vizinhas indesejadas. Quando o kernel 2 x 2 é aplicado, o

pixel inferior no canto direito € selecionado também evitando sobreposi¢ao.

Essa estratégia € aplicada nos métodos que envolvem a utilizacdo da informacdo espacial e

sdo comparados entre si, ou mesmo quando algum método que faz uso da informagdo espacial



4.3 Configuracdes dos experimentos e critérios de avaliagdo 78

Figura 4.4. Grupos de pixels usados como amostras para experimentos usando kernel 3 x 3

€ comparado com outros que ndo a consideram. A estratégia evita que os pixels selecionados
nos experimentos tenham influéncia uns em relacao aos outros e, assim, as avalia¢des realizadas

podem ser justas e evitar qualquer tipo de tendéncia.

Nas imagens consideradas, mesmo a mascara de tamanho 3 x 3, que pode ndo ser adequada
para alguns dos filtros apresentados, permite a aplicacdao de todos os casos apresentados no

capitulo anterior e por isso foi utilizada.

4.3.2 Configuracao de amostras de treino, validacao e testes

Baseado na estratégia sem sobreposi¢cdo e, também, quando a informacao espacial nao foi

necessdria, dois critérios foram considerados para obten¢do e configuragdes de amostras:

1. Critério com uso da informagao espacial: Foi utilizada a estratégia sem sobreposi¢ao com
um dos kernels apresentados anteriormente, evitando avaliagdes injustas, porém limitando
a quantidade de pixels usados. Para selecao dos pixels foi utilizada uma abordagem de

amostragem estratificada e sistemadtica explicada posteriormente; e

2. Critério sem uso da informacdo espacial: Também foi utilizada uma abordagem de amos-

tragem estratificada e sistemadtica por classes, porém utilizando todos os pixels rotulados.

Para todos os métodos e componentes avaliados nesta tese foram utilizadas estratégias de
validacdo cruzada com 5 grupos (5-fold cross-validation). Uma representacao da estratégia 5-
fold cross-validation pode ser visualizada na Figura 4.5, onde para cada fold (grupo de pixels),
os pixels de amostras separados para treinamento formaram um montante de 80%, ou seja, %

da quantidade total de pixels. Esses pixels sdo representados pelos blocos azuis da Figura 4.5 e
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foram utilizados durante cada um dos processos de selecdo de bandas, sendo divididos em dois

subgrupos, sendo um para treinamento e outro para validacao.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Treino Treino Treino Treino Teste
-

Figura 4.5. Configuracio das amostras para os experimentos com 5-fold Cross-Validation

!.iO,‘!JD[)_l !UA =550.4 D
plof-s

Os pixels de teste estdo representados pela cor laranja na Figura 4.5 e uma caracteristica
importante, foi a forma como os 20%, ou seja, % dos pixels de testes de cada um dos folds
foram organizados. Para essa organizacdo, uma estratégia de separacdo foi aplicada por meio
de amostragem estratificada e sistemadtica para formar cada um dos folds, sendo essa estratégia

descrita na sequéncia:

e Primeiramente, os pixels (amostras) foram organizados em classes obtidas a partir do GT;

e Entdo, em cada classe, os pixels foram ordenados conforme as posi¢des originais na ima-

gem, observando primeiro as colunas e depois as linhas;

e Por fim, para cada uma das classes, os pixels eram selecionados alternadamente para

compor cada um dos 5 folds.

Esse procedimento foi repetido até que cada fold contivesse 20% dos pixels de testes, ou seja,
por meio dessa organizacdo cada fold era totalmente diferente dos demais. Quando necessé-
ria e aplicada a utilizacdo da informagdo espacial, a estratégia sem sobreposi¢do apresentada

anteriormente foi aplicada.

Para cada fold, ap6s a selecdo de bandas, os 80% dos pixels (amostras de treinamento)
sdo novamente utilizados para o treinamento de um modelo classificador. Nesse momento é
utilizado o mesmo classificador do processo de sele¢do de bandas, porém agora treinado com as

bandas selecionadas e usando de uma tnica vez todos os 80% dos pixels. Apds essa realizagdo,



4.3 Configuracdes dos experimentos e critérios de avaliagdo 80

os outros 20% do total dos pixels (amostras de testes) sdo utilizados para os testes do conjunto
de bandas selecionados e avaliagdo do desempenho de classificacdo para cada um dos métodos

e casos considerados.

Essas configuracoes de distribui¢des dos pixels para cada um dos folds apresentadas neste
subcapitulo foram obtidas uma tnica vez e utilizadas nos diferentes casos de selecdo de bandas
aplicados nos experimentos iniciais proporcionando experimentos justos. Apos a realiza¢ao dos
testes em cada conjunto de bandas selecionado, para cada caso, a média dos diferentes indices

obtidos pelo valor dos 5 grupos foi apresentado nos resultados.

4.3.3 Indices avaliados e exibicio de resultados

Assim como no estudos de Xie et al. (2018) e Saqui et al. (2019c¢), para as avaliacdes de

todos os casos testados foram considerados os seguintes indices (métricas):

e Precisdo ou Acurdcia Geral (Overall Accuracy - OA): refere-se a razdo entre a quantidade
de pixels corretamente classificados e total de pixels. Fornece a propor¢do de acerto dos
pixels classificados independentemente da classe. Esse é o indice mais tradicional em
trabalhos da literatura para avaliar a qualidade da classificacdo dos pixels de IHs com

bandas selecionadas;

e Acurdcia Média (Average Accuracy - AA): obtido a partir do valor médio da OA da clas-
sificacdo de cada uma das classes. Esse indice, também é comumente encontrado na
literatura. As equacdes desse indice e do anterior sdo mostradas no capitulo posterior,

pois foram utilizados como base para guiar o processo de selecdo de bandas;

e Coeficiente Kappa de Cohen (Cohen’s Kappa - KC): uma medida estatistica de consistén-
cia que tem sido utilizada na literatura para realizar comparacdes entre o GT e o resultado

proporcionado por um classificador. Esse indice € mostrado na equagao 4.1:

k= PO Pe 4.1)

1— Pe ’
onde pg € a precisdo observada que caracteriza a probabilidade de concordancia no rétulo
atribuido as amostras, p, € a concordancia esperada caracterizada pela propor¢ao espe-
rada de uma quantidade de vezes que o classificador e GT concordam, essa métrica é
estimada por uma equacdo. Os valores apresentados na sequéncia indicam os niveis de
concordancia indicados Landis e Koch (1977) e comumente utilizados na literatura como

referéncia para comparar dois observadores.
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Menor que zero —> insignificante.

Entre O e 0,2 — fraca.

Entre 0,21 e 0,4 —> razoavel.

Entre 0,41 e 0,6 —> moderada.

Entre 0,61 e 0,8 —> forte.

Entre 0,81 e 1 —> quase perfeita.

Dessa forma, resultados promovidos por um classificador e o GT superiores a 0,8 sdao

considerados quase perfeitos.

e Quantidade de bandas.

Os resultados proporcionados por esses indices sdo apresentados nos capitulos seguintes
em tabelas e o valor médio e desvios padrdes obtidos por meio do 5-fold cross-validation é
apresentado. Também sdo apresentados graficos para exibi¢do dos resultados obtidos pelos
processos de selecao de bandas iterativos, demonstrando a evolugdo dos resultados. Além disso,

sempre que possivel e necessdrio sao apresentados alguns valores de testes estatisticos.

Especificamente, quando foram realizadas validacdes por meio de testes estatisticos, o cha-
mado teste T-pareado foi aplicado. Esse teste pode ser aplicado para comparar os resultados
proporcionados por dois modelos classificadores na valida¢do cruzada. No sentido pratico,
o teste T-pareado avalia se a diferenca da média de resultados de dois classificadores é zero
(hipotese nula). A hipétese nula ocorre quando o p-value é maior que um dado limiar, por
exemplo, 0,05. Do contrdrio da hipétese nula, ou seja, a hipdtese alternativa, indica que os
dois resultados proporcionados pelos modelos classificadores sdo diferentes, sugerindo que um

classificador pode ter proporcionado resultados melhores que o outro.

4.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas informagdes relacionadas a metodologia aplicada nesta
pesquisa. Foram apresentadas as amostras utilizadas para validar o WMoEBS e métodos com-
parados. Por fim, foram apresentadas a estrutura e configuragdes dos experimentos realizados e
critérios de avaliacdo. No préximo capitulo sdo apresentados as etapas especificas e os experi-

mentos que levaram a constitui¢io do método WMoEBS.



Capitulo 5

WMOEBS - Wrapper Multiobjective Evolutionary

Band Selection

Para criacdo do método proposto, chamado de Wrapper Multiobjective Evolutionary Band
Selection (WMOoOEBS), importantes etapas desta pesquisa foram a estruturacao de um framework
geral para selecdo de bandas e a escolha dos componentes que proporcionaram a composi¢ao do
método proposto. Esses componentes sdo novos, ou foram modificados e necessitaram serem
ajustados e avaliados a fim de obter conclusdes que conduzissem a escolha dos mais qualificados
para compor o WMOoEBS. Portanto, inicialmente sdo apresentados o framework, os componen-
tes e, posteriormente, os experimentos e resultados para escolha desses componentes. Além do
objetivo de escolher os componentes adequados, os experimentos também visaram demonstrar
possiveis estratégias que podem ser adequadas como opgdes para métodos futuros. O WMo-

EBS, com a composicao dos componentes escolhidos, é apresentado no final deste capitulo.

As etapas que levaram a constituicdo do WMOoEBS foram também utilizadas na elaboragao
do Incorporated Decision-Maker-Based Multiobjective Band Selection (IDMMoBS), que foi
publicado em Saqui et al. (2019¢) anteriormente a conclusdo desta tese, sendo o WMoEBS uma
evolucdo do IDMMoBS. Os dois métodos se diferenciam principalmente devido a chamada
heuristica de reparo discutidas nas etapas seguintes. A pesquisa conduzida nesta tese também
se diferencia do trabalho publicado em Saqui et al. (2019¢) porque contém experimentos mais

especificos com testes estatisticos.
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5.1 Framework para selecao de bandas multiobjetivo base-
ado na estratégia Wrapper

Na Figura 5.1 € representado um novo framework para selecdo de bandas onde nao sao
estabelecidos métodos especificos em algumas das suas etapas, permitindo assim que sejam
aplicados diferentes algoritmos para composi¢do de métodos. A diferenca em relacdo as fra-
meworks baseados na estratégia Wrapper € que o atual foi pensado especificamente para sele¢ao
de bandas multiobjetivo . A ideia de constituir cada etapa do framework com diferentes algo-
ritmos € inspirada em outros trabalhos com métodos hibridos como Li et al. (2011), Sun et al.
(2017), Saqui et al. (2019b) e Saqui et al. (2019¢), onde sua estrutura foi pensada a partir de par-
tes em comuns de muitos desses trabalhos. Esse framework foi utilizado como base estrutural
para elaboracdo do WMoEBS.

No framework, inicialmente sao definidas as amostras, ou seja, pixels que serdo utilizados
para o processo de selecdo de bandas e as classes desses pixels por meio do Ground Truth
(GT), contendo amostras de classes como exemplos para treinamento. A presenca € posterior
utilizacdo do GT, caracteriza o framework como proprio para métodos de selecdo de bandas
supervisionados, porém ainda nao € suficiente para caracteriza-lo como Wrapper. A justificativa
para utilizacdo do GT ¢€ a possibilidade da utilizacdao de fun¢des baseadas em classes reais, ou
seja, supervisionada, e assim conduzir a melhoria de indices de classificacdo. Outras defini¢cdes
nessa fase sdo os parametros dos métodos que devem ser utilizados nas etapas seguintes como,
por exemplo, no caso da utilizagao de algoritmos evoluciondrios (AE), o nimero de geracodes

(iteracOes de busca) e tamanho da populagdo (do conjunto de solugdes).

A Etapa 1 consiste na geracdo do conjunto inicial de solu¢des que sdo avaliadas e utiliza-
das como base para constitui¢do de novas solucdes das geragdes seguintes e consequentemente
explorar o espaco de busca. Alguns dos métodos apresentados anteriormente, como em Li et
al. (2011) e Sui et al. (2015), utilizam uma pré-selecdo de bandas antes da aplicacdo do método
principal, gerando um conjunto intermedidrio de bandas que apresentam caracteristicas espe-
cificas em relagdo a formas tradicionais que geram conjuntos aleatoriamente. A justificativa
para utilizagdo desses métodos de pré-selecao, € que muitas vezes eles eliminam a alta corre-
lagdo de bandas e, consequentemente, devido a essa reducio da quantidade de bandas, evitam
uma necessidade elevada por recursos computacionais durante o processo de busca. Portanto, a
Etapa 1 do framework proposto € baseada nessa perspectiva, onde pode ser aplicado um método

especifico para criagdo do conjunto de solugdes (populacdo) inicial.

As bandas utilizadas no framework proposto sdo representadas por um vetor binario, mesma
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Figura 5.1. Framework para sele¢do de bandas multiobjetivo baseado na estratégia Wrapper.

estrutura utilizada em Xu, Shi e Pan (2017) e outros trabalhos da literatura. Um exemplo da
representacdo de uma solu¢do € mostrado na Figura 5.2. O tamanho do vetor representa o
nimero total original de bandas, o valor 0 (zero) representa que a banda referente aquela posi¢ao

nao foi selecionada e o valor 1 (um) representa a presenca da banda daquela posi¢ao.

1 0 1 1 0 1 0 1

Figura 5.2. Representacio de uma solucio por meio de um vetor bindrio.

Adequagdes podem ser realizadas no framework proposto para outros tipos de representagao,

porém a representacao bindria é adequada e de facil manipulacdo para bandas espectrais.
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Na Etapa 2, é aplicado o método de selecdo de bandas supervisionado baseado na oti-
miza¢do multiobjetivo e na estratégia Wrapper, portanto deve-se definir algoritmos dessas ca-
tegorias. A justificativa da utilizacdo de um método de otimiza¢do multiobjetivo € devido ao
Jramework ter sido pensado para lidar com a sele¢do de bandas onde existem solu¢des com obje-
tivos conflitantes. Por exemplo, os objetivos explorados nesta tese estao relacionados a redugdo
da quantidade de bandas e melhoria da qualidade da classificacdo, podendo estes ser conflitan-
tes, visto que a melhoria de um pode afetar negativamente o desempenho do outro. Métodos
multiobjetivo sdo adequados para esse tipo de problema. Além da definicao do algoritmo de
otimizagdo, na Etapa 2, também € necessdrio definir o algoritmo classificador (ex.: Gaussian
Maximum Likelihood Classifier (GMLC), Support Vector Machine (SVM), etc), o que permite
caracterizar o framework como estratégia Wrapper. A justificativa de se utilizar a estratégia
Wrapper € que ela pode apresentar melhores resultados em relagdo a métodos baseados em
outros tipos de estratégias como, por exemplo, Filter. Esse comportamento acontece principal-
mente porque a estratégia Wrapper é caracterizada por incorporar o modelo de classificagdo ao
processo de selecdao. As fungdes de fitness que serdo otimizadas (ex.: acurdcia, nimero de ban-
das, etc) e a forma de avaliacdo aplicada em cada solugdo (ex.: holdout, validacio cruzada, etc)
também devem ser definidas para serem utilizadas nessa etapa. Para que o método com base
nesse framework seja funcional, a forma de avaliacdo em cada solu¢@o € necessdria ser pelo
menos holdout, mas pode ser estruturada em validac@o cruzada com muitos folds, separando os
pixels em amostras de treinamento e testes, tentando evitar overfitting durante a execucdo do

processo.

Todos algoritmos de otimiza¢do multiobjetivo encontrados nesta pesquisa sdo baseados na
fronteira de pareto (FP), que pode conter mais de uma solucdo 6tima no senso de Pareto. Por-
tanto, uma proposta ideal € pensar e propor uma estratégia para selecionar uma tnica solugao
a partir da FP. Para essa selec@o, deve ser definido um tomador de decisao (Decision Maker-
DM).A justificativa da utilizagdo do DM € que, na Etapa 3, € possivel utiliza-lo para selecionar
uma solucdo da FP e retornd-la. Junto com a solu¢do selecionada pelo DM, também ¢ retor-
nado o modelo classificador treinado. Portanto, o modelo classificador treinado e as bandas

selecionadas pelo DM sao as saidas do framework de selecao de bandas proposto.

Na sequéncia, sdo discutidos os componentes usados para estruturar o WMoEBS, sendo es-
ses caracterizados por algoritmos, métodos e etapas que permitem conduzir a selecdo de bandas

e classificac@o de pixels das Imagens Hiperspectrais (IHs) com bandas selecionadas.
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5.2 Componentes analisados para estruturacao do WMoEBS

Os seguintes componentes foram considerados como possiveis para compor o WMoEBS:

e (lassificador e Funcdes de Fitness;

Método de otimizagdao multiobjetivo;

Inicializagc@o do conjunto de solugdes;

Heuristica de Reparo;

Utilizacao da informagao espacial; e

Decision Maker (DM).

5.2.1 Classificacao de pixels e Funcoes de Fitness

5.2.1.1 Funcoes de Fitness

Os primeiros componentes estruturados sdo duas fungdes de fitness, fi(x) e f>(x) que foram

utilizadas no método de selecdo de bandas com o propdsito de maximizagdo conforme a eq. 5.1:
max f(x) = [ f1(x), f2(x)|. (5.1

Inspirado em Fauvel et al. (2015), a fung@o fi(x) é baseada na classificacdo dos pixels.
Diferente de muitos outros métodos que utilizaram indices de classificacdo, para tentar evitar a
ocorréncia de overfitting, nesta tese f)(x) é estruturada a partir de validagdo cruzada. A outra
funcdo, f>(x), é estruturada conforme a quantidade de bandas e baseada em trabalhos com

otimiza¢do multiobjetivo como em Gong, Zhang e Yuan (2016) e Xu, Shi e Pan (2017).
Duas equacdes foram consideradas e avaliadas em momentos distintos para serem utilizadas

como possiveis funcdes de firness para fi:

1. A primeira equagdo 5.2 caracteriza o resultado médio de uma validagdo cruzada com

k-folds, onde a acurdcia média (Average Accuracy - AA) € aplicada:

1 Cl

k
filx) = Z(@ Y (4i))), (5.2)

i=1

onde i é cada classe do conjunto de classes Cl e j é cada um dos k folds. Essa fungdo
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€ obtida a partir do valor médio da acuracia de cada classe de cada j-€simo fold. A;;

mostrada na equacgdo 5.3 € a acurdcia (BRODERSEN et al., 2010; GUYON et al., 2015):

Ipij

_— (5.3)
tpij+ fnij

ij =

onde 7p;; € o total de pixels corretamente classificados para uma determinada classe i e

fnij é o total de pixels erroneamente classificados nessa mesma classe i.

2. A segunda equacdo 5.4, caracteriza o resultado médio de uma validacdo cruzada com

k-folds onde o indice de precisdo (Overall Accuracy-OA) € utilizado:

k 124
Z;Z (1% (pij = Pij)), (54)

»|~

»|~

onde p;; € a classe do pixel real obtida pelo GT, e p;; € a classe estimada para o pixel i.

A OA ¢ o indice mais comum de ser avaliado em resultados de classificacdo de pixels de
IHs com bandas selecionadas, porém ela pode ndo ser adequada para problemas com classes
ndo balanceadas, onde existem classes com poucas amostras. A AA, mostrada na equacgado 5.2,
¢ indicada para problemas multi-classes, especialmente onde os conjuntos de dados das classes
tém diferentes quantidades de amostras (classes ndo balanceadas). Como a OA € o indice
mais frequentemente avaliado e comparado em estudos com classificacdo de IHs enquanto o
indice AA € mais adequado para problemas com classes desbalanceadas, os dois indices foram

avaliados e analisados como possiveis componentes f; do WMoEBS.

A outra fun¢do utilizada no problema de sele¢do de bandas multiobjetivo, f>, € representada

na equagdo 5.5 e esta relacionada a reducdo da quantidade de bandas:

lrx) - 0|

“len(x) (55)

Llx)=1-

onde /en(x) é a quantidade de bandas totais possiveis nas IHs, ou seja, a quantidade original.
t(x) € o total de bandas presentes na solugdo x conforme mostrado na equagio 5.6:
len(x

Z Xz, (5.6)

onde z representa uma banda na solugdo x. Q € um parametro que caracteriza a quantidade

de bandas desejada. Q € importante por evitar que o algoritmo tente reduzir drasticamente a
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quantidade de bandas, o que pode causar grande perda de desempenho de classificagdo e pode

ser definido pelo usudrio.

Por meio das fungdes f; e f>, os métodos de selecao devem buscar por solugdes balan-
ceadas, onde a reducdo da quantidade de bandas selecionadas e o indice escolhido em f; da

classificagdo consigam ser melhorados conjuntamente.

Uma observacdo importante se diz ao uso da validacdo cruzada nos dois indices utilizados
como possivel fi, onde os pixels sdo separados para treinamento e testes. Além disso, os
pixels de treinamento sao subdivididos em um subgrupo de treinamento e validacdo para guiar
o processo de busca. Isso porque eles guiam a estruturagdo do modelo classificador a0 mesmo
tempo em que as bandas sdo selecionadas e, as bandas selecionadas ao fim do processo sdao

avaliadas por meio dos pixels de testes.

5.2.1.2 Organizacao das amostras no processo de selecio de bandas

Para cada solucao avaliada durante o processo de selec@o nesta tese, ou seja, no classificador
incorporado ao método de sele¢do de bandas, os 80% dos pixels de treinamento que foram
obtidos do processo de 5-fold cross-validation usado nos experimentos, eram configurados em
3-fold cross-validation para diminuir riscos de overfitting. Dessa forma eram constituidos dois

folds para treinamento e um fold para validacao para cada solucao avaliada na selec¢ao.

5.2.1.3 Classificacao de pixels

Dois classificadores apresentados previamente foram utilizados, o SVM e o GMLC. O SVM
foi escolhido porque mostrou bons resultados em diversos experimentos com classificagdo de
IHs, além disso, ele opera bem quando a quantidade de amostras de treinamento € limitada.
O GMLC foi escolhido porque, além de apresentar bons resultados em trabalhos da literatura,
existe a suposi¢ao feita por Richards e Jia (2013) de que distribuicdes gaussianas para classes
em imagens de Sensoriamento Remoto (SR) s@o aceitaveis, pois espera-se que a maioria dos
pixels de uma classe, ou seja, a maior densidade dos pixels de uma classe em uma imagem, se
concentre em dire¢do ao centro e conforme mais afastado desse centro, menor a chance de os

pixels serem dessa classe.

As particularidades utilizadas em cada classificador sdo descritas na sequéncia:

e SVM: Junto com esse algoritmo foi utilizado o kernel radial basis function (RBF), apon-

tado por Ghamisi et al. (2017) como adequado para lidar com distribuicdes de classes ndo
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lineares complexas. Os parametros C (controle do relaxamento da margem de separacao)
e ¥ (controle da curva de separagdo do RBF), foram estabelecidos em um processo de
validag¢do cruzada com 5-folds considerando os valores mais frequentes para diferentes

combinagdes de bandas.

Para este método também foi utilizada a estratégia um contra todos (one-against-all) que,
dado |CI| classes, o SVM treina um modelo classificador para cada classe i sendo que
i € Cl. Cada um desses modelos classificadores € bindrio e classifica uma nova instancia
entre uma determinada classe i ou em uma classe genérica que agrupa todas outras |Cl| —
1 classes. A classe final da nova instincia € a mais frequente por votacdo entre todos

modelos construidos;

e GMLC: Esse algoritmo pode ter problemas para estabelecer a matriz de covaridncia em
suas equacoes para casos com poucas amostras em relacio a elevados nimero de caracte-
risticas. Para tratar esse problema uma estratégia de estimativa de covariancia, chamada
em inglés de pooled covariance, foi aplicada quando nao era possivel o cdlculo da alter-

nativa tradicional.

5.2.2 Meétodo de otimizacao multiobjetivo

Diferentes algoritmos de otimiza¢do multiobjetivo podem ser utilizados para selecdo de

bandas, tais como:

e Non-dominated sorting genetic algorithm II (NSGA2) (KUMAR, 2004);
e Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA2) (SAQUI et al., 2019b);

e Multiobjective evolutionary algorithm based on decomposition (MOEA/D) (GONG; ZHANG;
YUAN, 2016).

Para elaboracdo do método proposto, foram utilizados 0o MOEA/D e a Tchebycheff Decom-
position Strategy (TDS). A motivagdo para a escolha do uso do MOEA/D + TDS foi que, além
de ser um dos métodos multiobjetivos mais recentemente explorados em sele¢do de bandas, em
comparagdes com outros métodos da literatura, como o NSGA?2, ele tem apresentado bons re-
sultados no processo de otimiza¢do multiobjetivo. O algoritmo MOEA/D tem mecanismos que
se adequam ao problema de selecdo de bandas multiobjetivo, como por exemplo, a chamada
"estratégia de reparo"que permite delimitar o espaco de busca e a utilizagao de vizinhos de cada

solucdo no processo de busca, o que reduz o custo computacional.
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O TDS € usado no WMoEBS para agregar os m objetivos (f] € f> neste caso) em uma dnica
func¢do de agregacdo. Valores dessa fungdo de agregacdo sao obtidos por meio da diferenca dos
valores de fitness de f; e f, de uma determinada solu¢do x e um ponto ideal z* = [zT,zé]T. A
fun¢do com pior valor entre as diferencas dessas fungdes de fitness e os valores do ponto ideal
¢ usada para representar o valor da agregacdo que, por sua vez, € utilizado para comparar solu-
coes. Isso possibilita ao MOEA/D tentar melhorar sempre o pior valor das diferentes funcdes

fitness, causando uma tendéncia de buscar por aquelas que estdo mais préximas da FP.

Uma representacdo do MOEA/D adequada para estabelecer o WMOoEBS € mostrada no Al-
goritmo 1, onde inicialmente sdo definidos os parametros do algoritmo, os pixels OrigHI de
amostra da IH com todas as bandas e o GT dos pixels de amostra que € utilizado no processo de
treinamento. Os parametros utilizados sdo: NGEN, que representa o nimero de iteracdes (gera-
coes) que o algoritmo serd executado; NV, que representa a quantidade de solucdes (individuos)

na populacdo; T, que representa os vizinhos da populagdo e, mr, a taxa de mutagao.

No Passo 1, ¢ inicializado o conjunto de solugdes, ou seja, a populacdo P. Para essa ini-
cializagdao, métodos especificos podem ser aplicados e uma proposta é descrita posteriormente.
Internamente a esse passo, uma populacdo externa adicional (Passo 1.1) € usada. Cada solucao

¢ estruturada conforme a representacio bindria previamente apresentada.

No Passo 1.2, sdo calculados os valores das fungdes de fitness f; e f» para cada solucio x do
conjunto inicial P. As funcdes de fitness utilizadas foram baseadas na redugdo da quantidade de
bandas e melhora do valor da média obtida a partir da validac¢do cruzada de indices de acurdcia

média ou precisao da classificagdo.

No Passo 1.3, sdo estabelecidos os valores de ponderagdo A'...A", sendo A’ = [A!, ..., A}]
para m-funcdes de fitness e, por definicio, a soma dos pesos de cada objetivo de cada A’ deve ter
valor 1. Também s@o estabelecidas a distancia Euclidiana entre todos os vetores de ponderagdo
no espaco de objetivos e a vizinhanga NG(i) =i',...,i¥5, onde A1, ..., A’¥s sd0 os NS vetores de
ponderacio mais proximos a A’. Posteriormente, no Passo 1.4, é iniciado o valor ideal de z*.
Uma abordagem comum e utilizada nesta tese, € utilizar os melhores valores de cada fitness da

populacdo corrente para z*.

O Passo 2, € caracterizado por um nimero de itera¢des onde as atualiza¢des sdo executadas
e também a andlise de todos os N subproblemas. No Passo 2.1 ocorre a selecdo das solugdes
para reproducdo, onde duas solucdes para i* e i, que fazem parte da vizinhanca NG(i) da
solucdo corrente para i sdo selecionadas aleatoriamente e, entdo, é executada a aplicaciao dos

operadores genéticos de cruzamento e mutacao para geracdo de novas solugdes NI.
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Algoritmo 1: MOEA/D para selecdo de bandas

Entrada: NGEN (ndmero de geracdes/ critério de parada),
N (tamanho de populacdo/niimero de subproblemas),
NS (tamanho da vizinhancga),
GT, OrigHI (IH com todas as bandas),
e mr (taxa de mutacao).
Saida : Solucdo selecionada pelo DM da populagao externa (EP).
Passo 1 - Inicializacao:
Passo 1.1 - Cria uma populacdo P gerando solu¢des com combinacdes de bandas a
partir de OrigHI. Cria uma populagdo externa EP =
Passo 1.2 - Calcula fungdes de fitness f1 e f»
Passo 1.3 - Define o conjunto de vetores A'...AY
Computa a distancia Euclidiana entre os vetores de pesos e entdo opera nos NS
vetores vizinhos mais proximas de cada vetor de pesos.
Para cada i = 1...N, define um conjunto de vizinhos NG(i) = i',...,i"5,
onde A'1,...,A'¥s sio os NS vetores mais proximos de A'.
Passo 1.4 - Inicializagio z*.
Passo 2 - Atualizacao:
Para ngen = 1...NGEN faca (critério de parada),
Parai=1...N, faca,
Passo 2.1 - Reproducio:
Seleciona aleatoriamente duas solugdes, i e %, da vizinhanga de i em NG(i),
e entdio gera novas solu¢des NI a partir de i e i pelo uso de operadores
genéticos.
Passo 2.2 - Reparo:
Repara as solucdes NI geradas usando uma heuristica particular.
* Estabelece os valores de fitness de N1.
Passo 2.3 - Atualiza 7*:
Para cada y’ € NI,
Para cada j = 1,...,m(objetivos),
se fj(y') > 2}, entdo
define 2} = f;()')
Passo 2.4 - Atualiza as solucgoes vizinhas:
Para cada indice k € NG(i),
se g(y'|AF,7°) < g(x|A!,z*) entdo
define x* =/, f1(X) = f1(y/), e (") = 2 () -
Passo 2.5 - Atualiza EP:
Remove todas solu¢des dominadas por y' a partir EP.
Adiciona y’ para EP se ndo ha solugdes em EP que dominam em y'.
Passo 3 - Fim:
DM seleciona e exibe a solug¢do de EP.
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No Passo 2.2 ocorre a chamada operacdo de reparo, que pode ajustar uma determinada
solu¢do conforme uma heuristica determinada para respeitar restricoes do espaco de busca.
Essa heuristica é uma das principais vantagens do MOEA/D, permitindo controlar a busca de
solugdes em um espaco factivel e nao foi explorada em algoritmos de selecdo de bandas como
pode-se observar em Gong, Zhang e Yuan (2016) e Xu, Shi e Pan (2017). Portanto, é uma das
principais inovacdes do método proposto no contexto de selecdo de bandas. Apds essa etapa

sdo calculados os valores de fitness das novas solucoes.

No Passo 2.3, com as novas solugdes y' € NI, o ponto de referéncia z* € atualizado e no

Passo 2.4, ¢ atualizada a vizinhanga de i corrente com base nas novas solugdes e TDS.

No Passo 2.5, sdo removidas de EP todas solugdes dominadas por y’ e adiciona y’ para EP

se ndo ha solu¢des em EP que dominem y'.

No Passo 3, um DM seleciona uma solugao da FP e, entdo, as bandas selecionadas e o

modelo do classificador sao retornadas.

5.2.3 Inicializacao do conjunto de solucoes (populacao)

A inicializac¢ao do conjunto de solu¢des/populacio para AE € importante pois promove uma
selecdo inicial de bandas nas solucdes que serdo base da evolu¢do de AE com base em alguns
critérios. Conforme o estudo realizado em Li et al. (2011), uma técnica de clustering pode
ser utilizada para gerar um conjunto de solugdes iniciais, reduzindo a quantidade de bandas,
ao mesmo tempo que melhora a qualidade da classificacdo. O indice utilizado pelos autores €

baseado na informa¢do mutua que permite agrupar bandas com alta correlagdo.

Nesta tese, para composicdo do WMoEBS, um método inspirado no algoritmo Ward'’s
Linkage strategy Using Mutual Information (WaLuMi) desenvolvido por Martinez-Uso et al.

(2007) foi considerado e uma estratégia de inicializacdo € apresentada no Algoritmo 2.

No Algoritmo 2, é recebido como entrada o conjunto de pixels de amostras de treinamento
representados por OrigHI. Esses pixels sdo representantes de diferentes amostras que também
sdo utilizadas posteriormente para o processo de sele¢do de bandas e, inicialmente, contém todas
as bandas da imagem original. Os valores denominados quantidadeMin e quantidadeMax
sdo utilizados para estabelecer um intervalo na quantidade de bandas a serem selecionadas
inicialmente e N representa o total de solu¢des a serem geradas. OrigHI é uma matriz onde

cada linha representa um pixel e cada coluna as bandas existentes.

No Passo 1, a transposta de OrigH1, denominada MatT , € utilizada para se estabelecer uma

métrica de distancia entre cada par de bandas. Essa métrica € baseada entre a diferenca do valor
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1 e a informacao mitua normalizada entre cada par de bandas i e j, cuja matriz de similaridade

obtida a partir desses valores € representada por MatrizDist.

Algoritmo 2: Inicializac¢io de solu¢des baseada no WalLLuMi

Entrada: OrigHI (Pixels de amostras de treinamento com todas as bandas)
quantidadeMin (quantidade minima de bandas)
quantidadeMax (quantidade maxima de bandas)
N (tamanho da populagdo numero de subproblemas)
Saida : Populacio inicial P.
Passo 1 - Calculo da métrica de distincia baseada na informacao mitua (IM):
MatT = transposta(OrigHI):
Para cada banda i em MatT:
Para cada banda j em MatT:
MatrizDistli, j]= 1- IM (normalizada) entre i e j
Passo 2 - Formacao de grupos:
Aplica-se o método Ward'’s linkage clustering na MatrizDist para formar um
agrupamento
hierarquico (dendograma) entre as bandas
Passo 3 - Geracao de solucoes:
Para cada k até N:
Aleatoriamente escolhe o valor p entre a quantidadeMin até quantidadeMax
Cria p grupos com base na hierarquia construida no Passo 2.
Aleatoriamente escolhe uma banda de cada grupo e cria uma nova solugao.
Adiciona a solucao criada a populagao inicial P.
Passo 4 - Finalizacao:
Retorna o conjunto de solugdes inicial P.

No Passo 2, o Ward’s linkage clustering € utilizado para estabelecer uma hierarquia, na

forma de um dendograma, utilizando a matriz de similaridade MatrizDist criada no Passo 1.

No Passo 3, baseado na hierarquia (dendograma) estabelecida no Passo 2, diferentes grupos
de bandas com tamanhos estabelecidos aleatoriamente e dentro da faixa de quantidadeMin e
quantidadeMax sdo criados. Entdo, uma banda de cada grupo € selecionada aleatoriamente
para formar uma solu¢do. Essa nova solugdo € inserida na populacdo P. O procedimento de
geracgdo € repetido até uma quantidade de solugdes N estarem inseridas no conjunto de solugdes

P e finalmente, no Passo 4, esse conjunto de solugdes € retornado.

Esse procedimento se diferente do WalLuMi tradicional, pois as bandas sdo selecionadas
aleatoriamente a partir dos grupos formados, sendo outra inovacgado desta pesquisa. No WaLuMi,

uma tnica combinagdo de bandas € selecionada por meio de uma equacao especifica.
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5.2.4 Heuristica de reparo

A heuristica de reparo proposta nesta tese e utilizada em conjunto ao MOEA/D tem o pro-
posito de restringir a quantidade maxima de bandas. Essa heuristica € uma das principais ino-
vagOes desta tese e incluidas no MOEA/D para o contexto de selecdo de bandas. Nenhuma
heuristica de reparo foi explorada nos métodos de selecao multiobjetivo apresentados em Gong,
Zhang e Yuan (2016) e Xu, Shi e Pan (2017) que foram estudados nesta pesquisa. A restri¢ao
proporcionada por essa heuristica ndo descaracteriza o problema de selecdo de bandas como
multiobjetivo, visto que o método continua lidando com solu¢des com objetivos conflitantes,

porém, com um limiar para a quantidade mdxima de bandas.

A heuristica proposta € baseada na razdo do ganho de informacao, do inglés Information
Gain ratio (IGR), inspirada no método de seleciao de bandas apresentado em Xie et al. (2018).
Conforme esses autores, o Information Gain (IG) pode mensurar quanto cada caracteristica

pode contribuir para a classificagdo.

O IDMMoBS (SAQUI et al., 2019¢) elaborado durante o desenvolvimento desta pesquisa
fez uso de uma estratégia de reparo pensada previamente a estratégia usada no WMOoEBS. Essa
estratégia de reparo foi aplicada somente quando a quantidade de bandas era superior ao limiar

p. As caracteristicas da estratégia sdo mostradas no Algoritmo 3 e elencadas na sequéncia.

Nos Passos 1, 2 e 3 do Algoritmo 3, para uma determinada solu¢do x (com combinagao
especifica de bandas), o método Ward’s linkage clustering € utilizado para agrupar as bandas
conforme a informacdo miutua. Especificamente no Passo 1, ocorre a redefini¢do dos pixels
da OrigHI conforme as bandas existentes em x. Além disso, nessas etapas, uma quantidade p

(limiar) de grupos sao formados.

No Passo 4, em cada grupo formado as bandas sdo ranqueadas conforme a IGR. Posterior-
mente, no Passo 5, as bandas com maior IGR de cada grupo sdo selecionadas constituindo um
novo conjunto. Por fim, no Passo 6, a solu¢do x em questdo € retornada com a nova combinagao

de bandas encontrada.

Durante a execucdo do IDMMoBS foram apresentados alguns problemas relacionados a

estratégia de reparo, sendo destacado que:

e embora o cdlculo da informac¢do mutua entre bandas pudesse ser realizado uma tUnica
vez no inicio do processo de selecdo, o Ward’s linkage clustering tinha que ser aplicado
novamente para cada solu¢do com uma combinagdo diferente de bandas em cada geracao
(Passo 2 e 3), ocasionando um elevado custo computacional (processamento, memoria e

tempo) ao processo de selecdo; e
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e 0 limiar fixo p causou uma tendéncia ao processo de busca, fazendo com que o método
encontrasse muitas solucdes com uma quantidade exata de p bandas, evitando em quase

todo o processo solu¢des com uma quantidade de bandas menor que p.

Algoritmo 3: Estratégia de Reparo do IDMMoBS

Entrada: p (limiar médximo de bandas)
x (solucdo com combinagdo especifica de bandas)
Saida : x (solu¢do com nova combinagdo de bandas)
Passo 1 - Calculo da métrica de distancia baseada na informacao mitua (IM):
SelecHI = seleciona(OrigH]I, x)
MatT = transposta(SelecHI):
Para cada banda i em MatT:
Para cada banda j em MatT:
MatrizDistli, j]= 1- IM (normalizada) entre i e j
Passo 2 - Formacao de grupos:
Aplica o método Ward’s linkage clustering na MatrizDist somente nas bandas de x
para formar um agrupamento hierdrquico (dendograma) entre as bandas
Passo 3 - Geracao de grupos:
Cria p grupos com base na hierarquia construida no Passo 2.
Passo 4 - Ranqueamento:
As bandas s@o ordenadas conforme o IGR em cada um dos p grupos.
Passo S - Geracao do novo conjunto de bandas:
Seleciona a banda melhor ranqueada de cada grupo e constréi um novo conjunto de
bandas.
Passo 6 - Finalizacao:
Redefine x como a nova combinacdo de bandas e o retorna.

Pensando em resolver os problemas da estratégia de reparo usada no IDMMoBS, no WMo-

EBS, algumas solucdes foram estabelecidas, sendo essas apresentadas no Algoritmo 4.

Como Entrada do Algoritmo 4, o conjIGR sdo os valores do IGR para cada uma das
bandas espectrais, que pode ser obtido uma tnica vez, inicialmente na execu¢do do método de

selecdo, uma vez que nao existe a necessidade de ele ser recalculado ao longo das geragdes.

No Passo 1, as bandas da solucdo x sdo ranqueadas conforme o conjIGR. No Passo 2, as m
bandas da solu¢do x com maior IGR sao selecionadas constituindo um novo conjunto. Por fim,

no Passo 3, a solug@o x em questdo € retornada com a nova combinacao de bandas encontrada.

Uma condigdo importante € que m € reajustado em cada iteracdo/geracdo do algoritmo de

selecdo de bandas e dado aleatoriamente entre:
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1. a quantidade de bandas de uma solu¢do da FP selecionada aleatoriamente; ou

2. uma quantidade estabelecida aleatoriamente igual ou inferior ao limiar p (definido pelo

usudrio no inicio do método de selecdo).

Algoritmo 4: Estratégia de Reparo do WMoEBS

Entrada: x (solu¢cdo com combinacio especifica de bandas)
con jIGR (conjunto com valores especificos da razdao do ganho de

informacao)
Saida : x (solu¢do com nova combinagdo de bandas)
Passo 1 - Ranqueamento:

As bandas presentes em x sdo ordenadas conforme o IGR em con jIGR
Passo 2 - Geracao do novo conjunto de bandas:

Seleciona as m bandas melhor ranqueadas e constréi um novo conjunto de bandas.
Passo 3 - Finalizacao:

Redefine x como a nova combinag¢do de bandas e o retorna.

A estratégia de definir um m automaticamente ao longo das geragdes e varidvel evita que
o método fique tendencioso somente em solu¢des com uma determinada quantidade de bandas.
Retirar a aplicagdo do Ward’s linkage clustering para cada solu¢do melhorou o desempenho
computacional e o IGR de cada banda pode ser calculado j4 no inicio do algoritmo, evitando

que seja calculado a cada iteracao.

Resultados entre comparacdes entre 0 WMoEBS e IDMMoBS sdo apresentados nos expe-
rimentos comparativos entre métodos, onde pode-se observar a diferenca nos resultados propor-

cionados por cada um dos métodos.

5.2.5 Utilizacao da informacao espacial obtida por meio de filtros

Uma importante consideracdo realizada nesta tese para compor o método proposto envolve
a utilizacdo ou ndo da informacgdo da vizinhanca de cada pixel durante o processo de selecdo
de bandas e, também, na classificacio de IH com as bandas selecionadas. Essa informacgdo
pode ser obtida por meio do uso de filtros espaciais que podem melhorar o desempenho na
classificacao de IHs, além de serem facilmente implementados em relagdo a outros métodos
para mesma finalidade (CAO et al., 2017). Adicionalmente, os filtros espaciais fazem parte da

etapa de pré-processamento removendo ruidos das bandas espectrais.

Para composicao do WMoEBS, os seguintes filtros foram experimentalmente avaliados:

1. Filtro de média;
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2. Filtro de mediana;
3. Filtro bilateral; e

4. Filtro Gaussiano.

Esses filtros t€m o propdsito de reducdo de ruidos e alguns deles também sao direciona-
dos para preservar bordas nas imagens. Além disso, eles permitem controlar a drea na qual os
pixels sdo considerados no processo de filtragem por meio do kernel. O controle dessa area
¢ importante para organizacdo dos experimentos que foram realizados com métodos que uti-
lizam a informacgdo espacial, pois deve-se ter a precaucdo da influéncia entre as amostras de

treinamento e testes para ndo se realizar avaliagcdes injustas.

5.2.6 Decision-Maker (DM)

Como algoritmos multiobjetivos estdo sujeitos a encontrar um conjunto de solugdes de
tradeoff que nao sao dominadas por nenhuma outra e constituem a FP, uma estratégia com um
tomador de decisdo, do inglés Decision-Maker (DM), pode ser aplicada para selecionar uma
das solucdes a partir dessa fronteira. Essa estratégia € adotada no método proposto nesta tese e

algumas possiveis constitui¢des desse DM sdo consideradas.
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Figura 5.3. Representacao da regido balanceada (KIMOVSKI et al., 2018)

Algumas das possiveis constitui¢des sao baseadas no DM proposto no trabalho de Kimovski
et al. (2018), e um exemplo que auxilia em seu entendimento € apresentado na Figura 5.3, onde
duas funcdes que devem ser maximizadas sdo apresentadas. Na Figura 5.3, o centroide ¢ cal-
culado a partir dos valores das fungdes f] e f» das solucdes pertencentes a FP. Esse centroide

funciona como um limiar para criar uma regido de solucdes balanceadas e pode ser ttil para
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escrever regras de tomadas de decisdo. A regido balanceada pode ser visualizada na 4rea trace-
jada da Figura 5.3, onde o centroide estd representado como o circulo maior no canto inferior
esquerdo da regido balanceada e o ponto ideal € o circulo sem preenchimento. A-E sdo solucdes
do espaco de decisdao que constituem a FP. Com o centroide calculado, podem ser estabelecidas

regras para tomar a decisio e escolher uma solugdo de interesse.

Outra constituicdo de DM considera a sele¢do direta de uma solu¢do da FP com base em
uma das funcdes de fitness e pode ser relacionada a restrigdes das solucdes factiveis do espago
de busca. Dessa forma, € possivel selecionar a solucao da FP com melhor valor para funcdo de

fitness relacionada a classificacdo dentro de uma quantidade maxima de bandas.

Além desses DM, foi considerado também a utilizacdo do Sequential Backward Floating
Selection (SBFS) para selecionar uma solu¢do da FP com uma quantidade de bandas ainda
mais reduzida. O SBFS € uma evolucao do sequential backward selection (SBS), porém testa
a reinclusdo de caracteristicas removidas em passos anteriores a cada nova remog¢do de uma
caracteristica (PUDIL; NOVOVICOVA; KITTLER, 1994).

Na selecdo de bandas, o SBFS iterativamente remove a banda que proporciona melhor valor
de uma funcdo de fitness do conjunto de bandas apds sua remocdo. Depois de cada iteragdo,
o SBFS testa individualmente a reinsercdo de cada uma das bandas removidas nas iteracdes
anteriores no conjunto atual. Se esses testes nao promoverem a melhoria da funcao avaliada,
o conjunto atual é mantido, do contrério, a banda reinserida que promoveu o melhor valor de
fitness é mantida. Posteriormente a essas etapas, o SBFS passa para proxima iteragcdo e avalia
a proxima banda para remoc¢do. Nos testes do DM desta tese, a quantidade de bandas que

promoveu o melhor valor de fitness usando o SBFS € usada.

Com essas caracteristicas, nesta tese foram avaliados DMs com as seguintes regras:

1. DM baseado no centroide:

e Se ha solucdes na regido balanceada, entdo a solu¢do daquela regido mais préxima

ao ponto ideal € selecionada;

e Se ndo h4 solugdes na regido balanceada, entdo a melhor solu¢do em f, (baseada
na quantidade de bandas) da FP com valor superior a um dado limiar definido pelo

centroide para func@o f; (que mensura a qualidade da classificagdo) € selecionada;
e De outra maneira, entre todas as possiveis solucdes na FP, aquela mais proxima do

ponto ideal é escolhida.

Através dessa estratégia, é possivel selecionar somente uma solu¢do da FP privilegiando

uma das fungdes na decisdo final. Isso pode ser importante para IHs porque embora
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objetiva-se melhorar o nimero de bandas e qualidade da classificacdo simultaneamente,

em casos conflitantes deve-se privilegiar primeiro essa ultima caracteristica;
2. DM baseado no centroide + SBFS:

e baseado na regra anterior, porém apds a aplicagdo da regra, no final da selecdo de
bandas, € aplicado o SBFS para tentar reduzir um pouco mais a quantidade de ban-

das sem perder a qualidade da classificacao.
3. DM baseado na selecdo direta de uma solugdo da FP:

e Dado a FP, a solu¢do de maior valor de fitness em fi, ou seja, para avaliar a classifi-
cacdo dos pixels € selecionada, visto que as restri¢des estabelecidas pela heuristica

de reparo no espacgo de busca podem limitar a quantidade de bandas.
4. DM baseado na selegdo direta de uma solucao da FP + SBFS:

e baseado na regra anterior, ou seja, na selecao direta de uma solu¢@o da FP, porém
apos a aplicacdo da regra € aplicado o SBFS para tentar reduzir um pouco mais o

nimero de bandas sem perder a qualidade da classificacao.

5.3 Experimentos para as escolhas dos componentes do WMo-
EBS

Os experimentos realizados foram organizados em grupos que consideraram avaliagdes de

componentes individualmente ou em conjuntos. Os componentes avaliados sao:

e Possivel algoritmo de classificagdo utilizado no WMOoEBS, onde foram considerados o
algoritmo paramétrico Gaussian Maximum Likelihood Classifier (GMLC) e o ndo para-

métrico Support Vector Machines com kernel radial basis function (SVM-RBF);

e Possivel fun¢do de firness fi utilizada para avaliar a classificagdo durante a selecao de
bandas, podendo ser baseada na precisao (Acuricia Geral, ou do inglés Overall Accuracy-
OA) ou acurdcia média (Average Accuracy-AA). Lembrando-se que a funcdo de fitness

denotado como f> é baseada na quantidade de bandas;

e Possibilidade da utilizac@o ou nao das informagdes espaciais considerando os pixels vizi-
nhos de cada amostra das imagens hiperspectrais (IHs) tornando o WMoEBS um método
espectral-espacial, sendo que essas informacdes foram estabelecidas por diferentes filtros

da 4rea de processamento de imagens; e
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e Possivel tomador de decisdo, ou seja, Decision Maker- (DM), e o impacto de sua utiliza-

¢do durante a selecdo de bandas.

Apo6s a selecdo dos componentes que foram candidatos para compor o WMoEBS, foram
realizadas escolhas e experimentos para avaliacdo de cada um. O propdsito foi encontrar os mais

adequados para operar com a selecao de bandas multiobjetivo baseada na estratégia Wrapper.

Um componente que ndo foi avaliado, porém escolhido para ser utilizado, foi a estratégia
de inicializac@o das solugdes apresentada anteriormente e baseada no Ward’s Linkage strategy
using Mutual Information (WaLLuMi). Esse componente € aplicado antes do procedimento de
selecdo de bandas para iniciar um conjunto de solu¢gdes de base para busca (e evolucdo) de

possiveis novas solucdes.

Outro componente escolhido, foi a prépria estrutura do MOEA/D utilizada para guiar o
processo de selecdo de bandas por meio de uma estratégia multiobjetivo. A opc¢ao por utilizar o
MOEA/D ¢é porque ele é um algoritmo explorado recentemente para sele¢do de bandas, porém,
por meio da estratégia Filter, que apresentou bons resultados e vantagens em relagdo a outros
métodos tradicionais. Esse algoritmo possui elementos que podem melhorar o processo de sele-
cdo de bandas, como a possibilidade do uso da "estratégia de reparo”. Além desse componente
e do método baseado no WalLuMi, o framework geral que foi proposto, foi utilizado como base

para estruturar o WMoEBS.

Nesta secdo sdo apresentados os experimentos e discussdes realizados com os componentes
que foram avaliados e resultados obtidos. Esses experimentos foram organizados em grupos que
consideraram as avaliagdes individuais ou em conjunto com combina¢des de componentes. Os

grupos considerados sdo:

e Grupo de experimentos 1: Avaliacdo dos classificadores (SVM ou GMLC), uso ou nao
da informagdo espacial por meio de filtros e indice utilizado como base para a funcio de

fitness f1 (acurdcia média ou precisao);

e Grupo de experimentos 2: Avaliacdo de diferentes possiveis filtros espaciais, aplicados

com kernel de tamanho 3 x 3;

e Grupo de experimentos 3: Avaliacdo dos diferentes e possiveis tomadores de decisao

(Decision Maker-DM).

Conforme cada um dos grupos de experimentos foi realizado, sempre que possivel, os com-
ponentes ja eram selecionados para a composicdo do WMOoEBS, eliminando-se as outras pos-
siveis alternativas a serem avaliadas nos grupos seguintes. Isso possibilitou reduzir bastante a

quantidade de experimentos necessarios posteriormente.
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Para a avaliacdo dos componentes, os trés conjuntos de dados/imagens apresentados ante-
riormente foram utilizados para os experimentos iniciais. Nesses experimentos foi considerada
a utilizacdo do kernel sem sobreposi¢cado com tamanho 3 x 3, logo as seguintes quantidades de

pixels/amostras estavam passiveis para utilizagao:
e Indian Pines: 1.134 amostras;
e Salinas: 6.037 amostras; e
e Pavia University: 4.681 amostras.

Essas trés imagens tém uma quantidade considerdvel de pixels e classes para realizacdo dos
experimentos.

Ainda, para a realizacdo dos experimentos, o processo de selecdo de bandas foi conduzido
pelo mesmo MOEA/D, que € posteriormente utilizado no WMoEBS. Os parametros utilizados
na execugdo desse algoritmo em todos os experimentos realizados e apresentados nesse capitulo
sdo mostrados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1. Configuragdes do MOEA/D utilizado nos testes dos componentes avaliados.

Configuracoes do MOEA/D utilizado nos testes dos componentes

Parametro/Algoritmo | Valor

Iteracdes (geracgdes) 500

Numero de Solugdes 100

Cruzamento Cruzamento de Dois Pontos
Mutacao Troca de bits (bit-flip)

Taxa de Mutacao 5%

Quantidade de vizinhos | 20

fi OA ou AA (3-fold cross-validation)
Classificador para f; SVM ou GMLC

Limiar para f; 30

Estratégia de reparo Limiar fixo

Limiar de reparo 30

Especificamente, para avaliacdo dos possiveis componentes do WMOoEBS, a estratégia de
reparo do IDMMOoBS que limita a quantidade méxima de bandas foi aplicada. Com isso um
importante parametro foi o limiar maximo da estratégia de reparo, onde foi utilizada a quanti-
dade de 30 bandas. O mesmo valor também foi utilizado como quantidade desejada na fun¢do
de fitness f>. Esse valor foi observado em Xia et al. (2018), onde € tomado como um limiar

superior para quantidade de bandas desejadas.

Outras importantes definicdes sdo sobre o classificador SVM incorporado ao processo de

selecdo de bandas, no qual foi utilizado com kernel Radial Basis Function (RBF). Os parametros
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do SVM gamma e C foram obtidos previamente ao processo de selecdo de bandas, através de
uma estratégia de busca em grade por meio de validacao cruzada com multiplicidade 5-(5 folds).
Para essa busca, para cada uma das IHs foram geradas 100 solu¢des de forma aleatéria com 30
bandas e esse procedimento permitiu encontrar os parametros mais frequentes que otimizavam

o SVM e que, posteriormente, foram utilizados durante o processo de selecao.

5.3.1 Grupo de experimentos 1: Classificadores, uso da informacao espa-
cial e funcao de fitness f

Os experimentos do primeiro grupo foram baseados nos seguintes componentes:

e O classificador incorporado no processo de selecdo de bandas, ou seja, 0 GMLC (paramé-
trico) ou o SVM (ndo-paramétrico). Essa avaliacdo teve o objetivo de auxiliar na escolha

do classificador que € incorporado no WMoEBS;

e Utilizacdo ou ndo da informacdo espacial obtida por meio de estratégias de filtragem.
Essa avaliacio visou auxiliar na anélise da possibilidade do uso de informacao espacial
integrada a informacao espectral no processo de selecdo de bandas. Para isso foram mos-

trados os resultados e discutidas as possiveis vantagens do uso dessa informacao; e

e Funcio de fitness f1, ou seja, baseada em OA ou AA. Em cada um dos casos analisados
nesse grupo de experimentos, um desses dois indices foi sempre utilizado em conjunto

com f, apresentada na equacao 5.5.

Para selecionar uma unica solugdo da fronteira de Pareto, o DM que captura a solugdo com
melhor valor de f; foi utilizado. Para permitir o uso da informagao espacial, o filtro de média
foi inicialmente escolhido, por ser suficiente para avaliar o impacto da informacgdo espacial na
selecao de bandas e classificacdo, conforme ja demonstrado em outros trabalhos da literatura,
como em Liang et al. (2017). Posteriormente, no segundo grupo de experimentos a utilizagdo
da informacdo espacial proporcionada por diferentes filtros foi avaliada de forma integrada ao
processo de selecao de bandas na busca da op¢ao mais adequada para compor o WMoEBS.

Dessa forma determinou-se as seguintes configuracdes para os experimentos:

e MOEA/D para o processo de selecdo de bandas com parametros mostrados na Tabela 5.1;
e 5-fold cross-validation para testar as bandas selecionadas em operacdes de classificacio;

e 3-fold cross-validation para composicao da funcio de fitness baseada na OA ou AA du-

rante os processos de selecdo de bandas;
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e Filtros com kernels de tamanho 3 x 3; e

e DM que captura a solu¢do com melhor valor de f da fronteira de Pareto.

Foram realizados experimentos usando cada um dos possiveis indices para se estabelecer
a func¢do de fitness f1, ou seja, OA ou AA. Assim, as seguintes combinac¢des de componentes

foram testadas para cada um desses indices:

1. SVM: Classificador SVM-RBF sem o uso da informagdo espacial, ou seja, considerando

apenas a informacao espectral;

2. SVM+informacao espacial: Classificador SVM-RBF com o uso da informagao espacial

obtida por filtro de média considerando os pixels da vizinhanca;

3. GMLC: Classificador GMLC sem o uso da informacao espacial, ou seja, considerando

apenas a informacao espectral; e

4. GMLC+informacao espacial: Classificador GMLC com o uso da informagado espacial

obtida por filtro de média considerando os pixels da vizinhanca.

A Tabela 5.2 apresenta os valores obtidos para cada uma das combina¢des de componentes
nas trés imagens comparadas. Nessa tabela, na primeira coluna € apresentado o indice utilizado
como base para fi, a segunda coluna representa as combinacdes de componentes avaliadas
nos experimentos e, também, a quantidade média de bandas obtida por meio do 5-fold cross-
validation. As colunas restantes representam os resultados para um dos trés indices avaliados

(OA, AA e Coeficiente Kappa (KC)) e seus respectivos desvios padroes ©.

5.3.1.1 Analise dos Resultados do Grupo de Experimentos 1

e Indice KC: Conforme previamente apresentado, os valores adequados do indice KC para
concordancia quase perfeito entre classificador e GT ocorrem quando superam 0,8. Para
esse critério, somente 0 SVM-RBF proporcionou resultados adequados quando conside-
rados os dados de todas as imagens avaliadas com as bandas selecionadas. Resultados

proporcionados por esse classificador indicaram concordancia quase perfeita com o GT.

O GMLC conseguiu promover um desempenho bom para imagens Salinas e Pavia Univer-
sity, porém, para imagem Indian Pines, o desempenho foi ruim mesmo quando utilizada

a informacdo espacial promovida pelo filtro de média.

Quando utilizada a informacao espacial em conjunto ao SVM-RBF ou GMLC verifica-se

que os valores foram maiores em ambos os casos. Porém, mesmo quando a informacao
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Tabela 5.2. Resultados da quantidade de bandas e classificagdo dos experimentos usando ou nao a
informacdo espacial, f| baseado em diferentes indices e com bandas selecionadas usando o MOEA/D.

Indian Pines

. Resultados
i | Método OA% o |AA% o |KC o
SVM (30 bandas) 83,7 1,8 | 78,6 3,210,81 0,02
OA SVM-+inf. espacial (30 bandas) 89,8 3,3 | 86,7 5,1 10,88 0,04
GMLC (30 bandas) 61,0 52 1593 43 10,56 0,06
GMLCH+inf. espacial (30 bandas) | 70,3 3,6 | 65,5 3,6 | 0,66 0,04
SVM (30 bandas) 82,8 34 | 74,7 5,0 0,81 0,04
AA SVM-+inf. espacial (30 bandas) 86,2 2,1 | 81,3 5,110,84 0,02
GMLC (30 bandas) 58,9 4,0 | 553 2,510,533 0,04
GMLC+inf. espacial (30 bandas) | 70,3 39 | 654 3,71 0,66 0,04
Salinas
, Resultados
i | Método OA% o |AA% o |[KC o
SVM (30 bandas) 92,8 06 (966 0,3]092 0,01
OA SVM-+inf. espacial (30 bandas) 95,5 0,5 |978 031095 0,01
GMLC (30 bandas) 90,2 1,2 1960 0,6 0,89 0,01
GMLCH+inf. espacial (30 bandas) | 90,5 0,6 | 96,0 0,510,889 0,01
SVM (30 bandas) 92,3 0,8 |96,5 0,4 1091 0,01
AA SVM-+inf. espacial (27 bandas) 95,2 0,8 | 978 041095 0,01
GMLC (30 bandas) 90,2 1,0 | 95,8 0,310,899 0,01
GMLC+inf. espacial (30 bandas) | 94,9 0,7 |97,8 0,31094 0,01
Pavia University
, Resultados
i | Metodo OA% o |AA% o |KC o
SVM (27 bandas) 93,2 0,3 914 1,9 |1 0,91 0,01
OA SVM-inf. espacial (29 bandas) 97,1 0,6 |96,1 1,0 { 0,96 0,01
GMLC (23 bandas) 91,3 0,9 | 88,7 1,7 | 0,88 0,01
GMLC+inf. espacial (24 bandas) | 96,7 0,25 1 94,3 1,1 1 0,96 0,00
SVM (29 bandas) 93,0 0,9 [915 1,7 10,90 0,01
AA SVM-+inf. espacial (29 bandas) 96,7 0,3 | 959 0,51095 0,00
GMLC (20 bandas) 90,8 1,1 ]903 1,51]0,88 0,01
GMLCH+inf. espacial (21 bandas) | 95,8 1,3 | 91,1 6,51094 0,02

espacial foi utilizada para 0o GMLC, esse algoritmo ndo conseguiu atingir o indice de 0,8

para imagem Indian Pines.

e Indices OA e AA: O bom desempenho proporcionado pelo SVM-RBF também € apre-

sentado para os indices OA e AA, e a diferenca dos resultados entre esse classificador e

o GMLC ¢ apresentada em todos os casos, porém, ¢ maior para a imagem Indian Pines.

Quando utilizada a informacao espacial, a melhoria de desempenho acontece para ambos

os classificadores e para todas os indices avaliados. A vantagem do SVM-RBF em relagao
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ao GMLC ocorre tanto para o uso da informagdo espacial proporcionada pela aplicagdao

do filtro de média, quanto sem a utilizacdo dessa informacao.

Por exemplo, para a imagem Indian Pines, o indice OA com o uso da informacao espacial,
o SVM-RBF apresentou 89,8 (destacado em negrito na Tabela 5.2) contra 70,3 de valor
médio de OA quando o GMLC foi aplicado. J4 para a mesma utilizacao da informagado
espacial e f; baseado no indice de OA o valor obtido pelo SVM-RBF foi bem maior
que o valor médio de 83,7 apresentado quando a informacdo espacial nao foi utilizada.
Ainda para imagens Indian Pines, e quando o indice de AA € usado como base para fi,
0 SVM apresentou o valor médio de 86,2 para OA com o uso da informacdo espacial
e 82,8 sem o uso da informagdo espacial. Para as imagens Salinas e Pavia University,
o GMLC promoveu resultados bastante proximos aos proporcionados pelo SVM-RBE,

principalmente quando AA foi utilizada como base para fi.

A utilizacdo da informacgdo espacial proporcionada pelo uso de filtragem espacial pode
ter auxiliado na reducdo de ruidos presentes nas bandas espectrais. Isso pode ter ocor-
rido porque elas sdo provenientes de Sensoriamento Remoto e podem ser afetadas por

interferéncias entre os sensores € objetos monitorados.

Uma possivel justificativa para o desempenho inferior do GMLC é devido a necessidade
desse algoritmo ter uma quantidade maior de amostras de treinamento para poder possi-
bilitar a obtencao adequada dos vetores de média e matrizes de covaridncia, ou seja, para

que as classes possam ser adequadas a suposicao de terem distribuicdes Gaussianas.

O algoritmo SVM-RBF, como é um classificador ndo paramétrico, ndo necessita fazer
suposi¢cdes sobre a distribui¢do dos dados, o que provavelmente permitiu um melhor de-
sempenho de classificacdo. Além disso, esse algoritmo € frequentemente apontado como
uma boa estratégia para quando poucas amostras estdo disponiveis, sendo uma boa alter-

nativa para [Hs, o que fortalece a escolha dele como op¢do para compor o WMOoEBS.

Quando comparadas aos dois indices possiveis para serem utilizadas no estabelecimento
de fi e assim conduzir o processo de selecdo de bandas em conjunto a f;, observa-se que
a OA, permitiu evoluir os trés indices (OA, AA e KC) avaliados conjuntamente nos trés
casos analisados. Uma importante observacao € que mesmo para o indice de AA a selecdo
de bandas conduzida por f; baseada no OA, conseguiu apresentar bons resultados. Isso
mostra que houve pouca influéncia em amostras com classes desbalanceadas e, portanto,

motivou a escolha de OA para composi¢cao do WMoEBS.

Para todos os casos, a utiliza¢do da informacdo espacial em conjunto ao classificador

SVM-RBF, OA como base para f; e bandas selecionadas, foi a combinacdo que apre-
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sentou os melhores resultados de classificac@o e isso foi um primeiro indicativo para sua

escolha na composi¢cdo do WMoEBS.

e Quantidade de bandas: Para as imagens Indian Pines e Salinas pode-se observar que a
quantidade média de bandas obtida para maioria dos casos foi de 30, o que pode sugerir
que o limiar utilizado na estratégia de reparo para essa imagem estd muito baixo e valores
maiores poderiam ser considerados. Quantidades menores de bandas podem ser obser-
vadas principalmente para a imagem Pavia University, onde, para esse critério, o GMLC
foi melhor que o SVM com ou sem informacao espacial. Anélises sobre a quantidade de

bandas sdo detalhadas no terceiro grupo de experimentos.

Sintese dos Resultados do Grupo de Experimentos 1: Baseado nas avalia¢des realizadas
no primeiro grupo de experimentos, foram possiveis realizar escolhas de alguns dos componen-

tes para compor 0 WMOoEBS. Os primeiros componentes escolhidos sdo listados a seguir:

e (lassificador: SVM-RBF, principalmente por operar bem com poucas amostras e apre-

sentar bons resultados nos experimentos;

e Utilizacdo da informagdo espacial por meio de filtros: pois junto ao componente clas-
sificador SVM-RBF, permitiu bons resultados de classificacdo sendo muitas vezes bem

melhores que a ndo utilizagdo; e

e OA para compor f]: pois apresentou a maioria dos melhores resultados com os trés indi-

ces analisados, ou seja, OA, AA e KC.

Essas defini¢des possibilitaram reduzir os nimeros de testes necessdrios nos experimentos pos-
teriores. O filtro de média utilizado anteriormente, poderia ndo ser o mais adequado para con-

siderar as informagdes espaciais e, portanto, outros filtros considerados.

5.3.2 Grupo de experimentos 2: Avaliacao de diferentes filtros para ob-
tencao de informacoes espaciais

No segundo grupo de experimentos, foram consideradas as avaliacdes dos seguintes filtros

com 0s respectivos parametros:
e (1) Filtro de média;
e (2) Filtro de mediana;

e (3) Filtro Gaussiano com ¢ = 1 (desvio padrdo espacial); e
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e (4) Filtro bilateral com o5 =75 e com 6, = 75 (desvio padrdo do eixo de intensidade).

O parametro do filtro Gaussiano foi escolhido para evitar que os resultados fossem préximos
ao filtro de Média, por isso o valor pequeno. Ja os parametros do filtro bilateral, seguiu-se re-
comendagdes da documentagdo do OPENCV (BRADSKI, 2000). Esses filtros proporcionaram
a obtencdo e consideracdo da informacdo espacial integrada ao processo de sele¢do de bandas.

Portanto, nesse grupo de experimentos, as seguintes combinacdes foram avaliadas:

1. SVMH+inf. espacial ¢/ filtro de média: Classificador SVM-RBF em conjunto com a
informacao espacial obtida pelo filtro de média aplicado a vizinhanca dos pixels com

kernel de tamanho 3 X 3 e sem sobreposi¢ao;

2. SVM+inf. espacial ¢/ filtro de mediana: Classificador SVM-RBF em conjunto com a
informacao espacial obtida pelo filtro de mediana aplicado a vizinhanga com kernel de

tamanho 3 x 3 e sem sobreposicao;

3. SVM+inf. espacial ¢/ filtro Gaussiano: Classificador SVM-RBF em conjunto com a
informacdo espacial obtida pelo filtro Gaussiano aplicado a vizinhanca com kernel de

tamanho 3 x 3 e sem sobreposicao; e

4. SVM+inf. Espacial ¢/ filtro bilateral: Classificador SVM-RBF em conjunto com a
informacao espacial obtida pelo filtro bilateral com kernel de tamanho 3 x 3 e sem sobre-

posicdo para ambos os dominios (espacial e faixa de intensidades).

Com a utilizacdo dos filtros espaciais, as configuragdes dos experimentos para esse grupo foram

as mesmas utilizadas no primeiro caso.

Os resultados da classificagdo dos pixels de cada uma das trés IHs com bandas selecionadas
pela estratégia proposta, considerando a aplicacdo dos diferentes filtros espaciais sdo apresen-
tados na Tabela 5.3. A primeira coluna dessas tabelas apresenta os diferentes filtros que foram
utilizados no processo de selecdo de bandas e posteriormente na classificacdo e as colunas se-
guintes apresentam os resultados obtidos para as diferentes indices considerados, ou seja, OA,
AA e KC e os respectivos desvios padrdes. Assim como nos casos do primeiro grupo de expe-

rimentos, os melhores valores incluindo empates sao destacados em negrito.

5.3.2.1 Analise dos Resultados do Grupo de Experimentos 2

e Indice KC: A informacao espacial quando obtida a partir dos filtros propostos, possibili-
tou bons resultados para todos os casos, atingindo um valor superior a 0, 8. Isso confirma

a vantagem de sua utilizacio para tarefas de classificacdo e segmentacao.
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Tabela 5.3. Resultados da quantidade de bandas e classificacdo dos experimentos considerando a
utilizacdo da informacao espacial obtida por diferentes filtros e com bandas selecionadas usando o
MOEA/D.

Indian Pines
Resultados

OA% o |AA% o |KC o

Média (30 bandas) 89,8 3,3/86,7 5,110,888 0,04
Mediana (30 bandas) 84,3 1,9 | 80,8 4,6 | 0,82 0,02
Gaussiano (30 bandas) | 88,1 1,9 844 59086 0,02
Bilateral (30 bandas) 83,6 3,11]793 6,7 | 0,81 0,04

Salinas

Resultados
OA% o |AA% o |KC o

Média (30 bandas) 95,5 051978 03095 0,01
Mediana (30 bandas) | 93,6 0,7 | 96,9 0,4 1]0,93 0,01
Gaussiano (30 bandas) | 94,9 0,3 97,6 0,11]0,94 0,00
Bilateral (30 bandas) 93,5 0,4 | 96,9 0,310,933 0,01
Pavia University

Filtro aplicado

Filtro aplicado

. . Resultados
Filtro aplicado OA% o |AA% o TKC o
Media (29 bandas) 97,1 0,6 | 96,1 1,0 | 0,96 0,01

Mediana (30 bandas) 95,5 0,5 94,5 1,01 0,94 0,01
Gaussiano (28 bandas) | 97,1 0,8 | 95,8 1,2 10,96 0,01
Bilateral (28 bandas) 94,3 0,2 1926 1,6 1 0,92 0,00

e Indices OA e AA: O filtro de média se destacou em relacdo aos outros, apresentando o
valor de 89, 8 de OA para classificagdo para imagem Indian Pines, maior que os valores de
88,1, 84,3 e 83,6 respectivamente para os filtros Gaussiano, de mediana e bilateral. De
forma semelhante o indice OA, o filtro de média também proporcionou os melhores resul-
tados do indice AA. Os mesmos comportamentos para o critério de classificacio apresen-
tados na imagem Indian Pines sdo repetidos para as imagens Salinas e Pavia University,
onde o filtro de média proporcionou a maioria dos melhores resultados. Especificamente
para imagem Pavia University, observa-se que o filtro Gaussiano apresentou os mesmos

valores de OA que o filtro de média, porém foi inferior para o indice AA.

Uma provével explicacdo para o filtro bilateral ter apresentado resultados inferiores aos
outros métodos é devido a dificil estimativa dos parametros para multiplas bandas es-
pectrais das IHs e um estudo adequado sobre a estimativa desses parametros podem ser
realizados no futuro. O filtro de mediana pode ndo ter operado tdo bem como o filtro
de média, por causa das grandes variacdes de valores espectrais que podem ocorrer em
cada uma das bandas das IHs, causando grandes modificagdes nos valores dos pixels por

causa de sua vizinhanga. Para o filtro Gaussiano que proporcionou os resultados que
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melhor se aproximam dos resultados do filtro de média, kernels maiores que o tamanho
testado podem ser necessdrios para melhorar o desempenho. Uma provavel explicacao
para os bons resultados proporcionados pelo filtro de média é que ele suaviza somente as
bandas que apresentam alguma interferéncia de ruidos e nao interferem em casos onde a
vizinhanca dos pixels apresenta um padrdo, além disso ndo dependem de um kernel de

tamanho muito grande para operar corretamente.

e Quantidade de bandas: Uma importante observacdo, é que quando qualquer um dos
filtros foi aplicado em conjunto com a classificacio do SVM-RBEF, a quantidade de bandas
que proporcionou os melhores resultados sempre foi de 30, sugerindo novamente que o
limiar de 30 bandas pode ser um valor baixo para imagem Indian Pines. Para imagem
Pavia University, foram apresentados os valores de 28 bandas para os filtros Gaussianos e
bilateral e 29 bandas para o filtro de Média, sugerindo-se que para essa imagem, o limiar

de 30 bandas funcionou melhor do que quando usado para imagem Indian Pines.

Sintese dos Resultados do Grupo de Experimentos 2: Os resultados obtidos nesse grupo
de experimentos demonstraram que para a maioria dos casos o filtro de média proporcionou
os melhores resultados para o uso da informacdo espacial em conjunto a selecdo de bandas e
classificacdo de IHs. Além disso, para os casos onde outros filtros proporcionaram uma quan-
tidade menor de bandas, essa quantidade foi bastante pequena. Portanto, o filtro de média foi

escolhido para fazer parte do WMOoEBS e utilizado nos experimentos seguintes.

5.3.3 Grupo de experimentos 3: Avaliacao dos tomadores de decisao (De-
cision Maker - DM)

Neste subcapitulo com diferentes tomadores de decisdo (DMs) foram consideradas as mes-
mas configuragdes dos dois primeiros grupos, porém aqui, em conjunto com os diferentes DMs,
foram utilizados apenas o filtro de média para obten¢@o da informacao espacial. Para isso, as

seguintes combinag¢des foram analisadas:

1. Centroide: DM baseado no centroide;

2. Centroide + Sequential Backward Floating Selection (SBFS): DM baseado no centroide
+ SBFS;

3. Selecdo direta: DM baseado na selecdo direta de uma solu¢do da FP considerando um

limiar; e
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4. Selecao direta + SBFS: DM baseado na selecdo direta de uma solucio da FP considerando

um limiar + SBFS.

Assim como nos casos anteriores, os resultados da classificacdo dos pixels de cada uma
das trés IHs com bandas selecionadas pela estratégia proposta, considerando a aplicacdo dos
diferentes DMs sao apresentados na Tabela 5.4. A primeira coluna dessa tabela apresenta o
nome do DM cujos resultados s@o analisados e as colunas seguintes apresentam os diferentes

resultados obtidos.

Como os resultados apresentados na aplica¢do dos diferentes DMs foram bastante proxi-
mos, para esse grupo de experimentos também se realizou o teste estatistico T-pareado para os
indices de OA e AA e os resultados sao mostrados nas Tabela 5.5 e 5.6. Conforme j4 apresen-
tado, esse teste indica que a hipdtese nula ndo deve ser rejeitada quando o p-value apresenta
valores maiores que um determinado limiar, aqui sendo considerado 0,05, indicando que a dife-
renca da média dos resultados proporcionados por dois classificadores € zero. O indice KC foi
omitido do teste T-pareado porque seus resultados sdo altamente correlacionados com o indice
OA, variando conjuntamente e, portanto, apresentando praticamente os mesmos p-values. Nes-
tas tabelas, o valor destacado em negrito, indica que o método da linha apresentou resultados
melhores de OA ou AA que o método da coluna, do contrdrio os métodos tiveram resultados

médios idénticos ou o método da linha € inferior.

5.3.3.1 Anailise dos Resultados do Grupo de Experimentos 3

e Indice KC: Todos os DMs proporcionaram bons resultados, sugerindo novamente que a

utilizacdo de algum desses métodos como componente do WMOoEBS ¢ vidvel.

e Indices OA e AA: Para esses indices, os maiores valores relacionados a classificacdo
foram proporcionados para o DM baseado no centroide e para 0 DM baseado na selecdo
direta, que diferentemente dos outros dois métodos, empataram em todos os casos nos

testes estatisticos (p-value maior que 0,05).

Quando o método SBFS foi incorporado em qualquer um dos dois DMs (Centroide ou
Selecao direta), ele conseguiu reduzir a quantidade de bandas, porém ocasionou um pouco
de reducdo no desempenho da classificacio para todos os indices considerados e isso €
mostrado inclusive pelos testes estatisticos. Isso foi a indicagdo que motivou o descarte

do SBFS para composi¢cdo do WMoEBS.

e Quantidade de bandas: Com relacdo a quantidade de bandas, foi mostrado que os DMs

que incorporam o SBFS conseguiram a menor quantidade de bandas e essa diferenca foi
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Tabela 5.4. Resultados da quantidade de bandas e classificagdo dos experimentos considerando

diferentes DMs e com bandas selecionadas usando o MOEA/D.

Indian Pines

Resultados
DMs OA% o |AA% o |KC o
Centroide (29 bandas) 89,8 3,5 | 86,2 6,2 | 0,88 0,04
Centroide + SBFS (20 bandas) 88,8 2,4 | 84,2 6,1 | 0,87 0,03
Selec¢ao direta (30 bandas) 89.8 3,3 | 86,7 5,110,888 0,04
Selecao direta + SBFS (22 bandas) | 87,8 3,3 | 82,9 6,3 0,86 0,04

Salinas

Resultados
DMs OA% o |AA% o |KC o
Centroide (29 bandas) 95,2 0,6 | 97,6 0,31095 0,01
Centroide + SBFS (21 bandas) 94,9 06]97,6 041094 0,01
Selec¢ao direta (30 bandas) 95,5 0,5 1978 031095 0,01
Selecao direta + SBFS (19 bandas) | 94,7 0,6 | 97,5 041094 0,01

Pavia University

Resultados
DMs OA% o |AA% o |KC o
Centroide (28 bandas) 97,2 0,5 | 96,1 1,1 10,96 0,01
Centroide + SBFS (20 bandas) 96,6 0,6 | 95,6 1,2 10,96 0,01
Selecao direta (29 bandas) 97,1 0,6 | 96,1 1,0 | 0,96 0,01
Selecéo direta + SBFS (20 bandas) | 96,6 0,9 | 95,8 1,3 10,95 0,01

Tabela 5.5. Resultados dos p-values do teste T-pareado para o indice OA para estratégia proposta para
os diferentes DMs analisados.

Indian Pines

DM Centroide | Centroide+SBFS | Selecdo direta | Selecdo direta+SBFS
Centroide - 0,22 0,99 0,30
Centroide+SBFS 0,22 - 0,22 0,46

Selecdo direta 0,99 0,22 - 0,12

Sele¢ao direta+SBFS | 0,30 0,46 0,12 -

Salinas

DM Centroide | Centroide+SBFS | Selecdo direta | Selecdo direta+SBFS
Centroide - 0,05 0,44 0,28
Centroide+SBFS 0,05 - 0,08 0,24

Selecao direta 0,44 0,08 - 0,05

Selecao direta+SBFS | 0,28 0,24 0,05 -

Pavia University

DM Centroide | Centroide+SBFS | Selecdo direta | Selecdo direta+SBFS
Centroide - 0,04 0,59 0,19
Centroide+SBFS 0,04 - 0,06 0,89

Selecao direta 0,59 0,06 - 0,15

Selecao direta+SBFS | 0,19 0,89 0,15 -
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Tabela 5.6. Resultados dos p-values do teste T-pareado para o indice AA para estratégia proposta para
os diferentes DMs analisados.

Indian Pines

DM Centroide | Centroide+SBFS | Selecdo direta | Selecdo direta+SBFS
Centroide - 0,08 0,62 0,19
Centroide+SBFS 0,08 - 0,17 0,60

Selecao direta 0,62 0,17 - 0,05

Selecao direta+SBFS | 0,19 0,60 0,05 -

Salinas

DM Centroide | Centroide+SBFS | Selecdo direta | Selecdo direta+SBFS
Centroide - 0,07 0,40 0,92
Centroide+SBFS 0,07 - 0,14 0,28

Selecao direta 0,40 0,14 - 0,09

Selecao direta+SBFS | 0,92 0,28 0,09 -

Pavia University

DM Centroide | Centroide+SBFS | Selecdo direta | Selecdo direta+SBFS
Centroide - 0,19 0,97 0,63
Centroide+SBFS 0,19 - 0,04 0,65

Selec¢ao direta 0,97 0,04 - 0,42

Selecao direta+SBFS | 0,63 0,65 0,42 -

alta em relacdo a sua ndo utilizacdo, porém foi considerado que ndo é uma justificativa
vidvel a incorporacdo dessa estratégia no WMOoEBS visto que os métodos promoveram

uma diminui¢do na qualidade de classificacao.

Entre a utilizacdo do DM baseado no centroide e do DM baseado na selecao direta, ambos
os que apresentaram melhores resultados de classificagdo, o primeiro caso foi discreta-

mente melhor em relacdo a essa quantidade.

Sintese dos Resultados do Grupo de Experimentos 3: Considerando os resultados dos
indices OA e AA e a andlise dos p-values para todas as imagens e todos os DMs que foram
testados, na Tabela 5.7, sdo mostrados um resumo dos resultados com a contagem de empates,
vitorias e derrotas de cada comparagdo. Respectivamente, nessa tabela, o primeiro simbolo nas
colunas é referente a imagem Indian Pines, o segundo sinal referente a imagem Salinas e o

terceiro referente a imagem Pavia University.

O simbolo + indica que o método da linha apresentou resultados melhores que o método da
coluna, o simbolo de igual indica empate e o simbolo de - que o método apresentou resultados
inferiores. Sempre que os resultados de um método foram melhores ou iguais a todos os outros

comparados, esse método esta destacado em negrito para facilitar a visualizagao.

Como pode-se observar, os DMs que proporcionaram melhores resultados em relagdo aos

outros no critério de classificacdo foram o DM baseado em centroide e o DM baseado na sele-
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Tabela 5.7. Comparagao das vitdrias considerando o p-value dos DM baseados em diferentes estratégias
para todas imagens analisadas.

Precisao - Overall Accuracy (OA)

DM Centroide | Centroide+SBFS | Selecdo direta | Selecdo direta+SBFS
Centroide - =+ + === ===
Centroide+SBFS =-- - === ===
Selecao direta === === - ==+
Sele¢do direta+SBFS === === ==- -
Acuracia Média - Average Accuracy (AA)

DM Centroide | Centroide+SBFS | Selecdo direta | Selecdo direta+SBFS
Centroide - === === ===
Centroide+SBFS === - ==- ===
Selecao direta === ==+ - +==
Sele¢ado direta+SBFS === === == -

cao direta, portanto a escolha foi em fungdo desses dois DMs descartando-se o uso do SBFS.

Observa-se que o DM baseado na selecdo direta, conseguiu ser ainda superior em trés casos

para os dois indices, enquanto o DM baseado em centroide foi superior em dois dos casos.

Tabela 5.8. Comparagdo das vitdrias considerando a quantidade de bandas proporcionada pelos DMs
baseado em centroide ou selecao direta.

DM Indian Pines | Salinas | Pavia University
Centroide 29 29 28
Selecao direta 30 30 29

Mesmo com o fato do DM baseado na selecdo direta ter sido superior em um caso a mais

quando comparado ao outro, antes da decis@o de qual dos dois casos escolher para compor o

WMOoEBS, observou-se o nimero de bandas. A Tabela 5.8 mostra o resumo dos resultados

em relacdo ao nimero de bandas para esses dois DMs, onde observa-se que o DM baseado no

centroide foi superior em relagdo ao outro para todos os casos comparados.

Considerando que os DM baseado no centroide:

e foi melhor que a maioria dos outros casos comparados e que apresentou estatisticamente

a mesma média que o DM baseado na selecdo direta para o critério de classificagcdo; e

e ter apresentado melhores resultados em relagdo a quantidade de bandas que o DM baseado

na selecdo direta, além de ndo ser projetado somente para capturar a melhor selecao, mas

sim uma que tenta ponderar os resultados dos diferentes fitness;

nesta tese optou-se pela escolha desse método para compor o WMoEBS.
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5.4 WMoEBS

A partir dos experimentos realizados, 0o WMOoEBS foi estruturado com base nos compo-
nentes selecionados. A estrutura do WMOoEBS € apresentada no esquema da Figura 5.4 e um

resumo de suas etapas sao listadas na sequéncia.

Inicio

‘Amostras ¢/ todas bandas +
informacao espacial obtida
por filtro de Media

I

GTs

Definicao de
parametros L
Etapa 1:
Geracao do conjunto
de solugdes iniciais
baseado no WaLuMi
¥

Etapa 2:
Selecao de bandas com MOEA/D
com estratégia de Reparo

Etapa 3:
Retorna solucdo da fronteira
de Pareto selecionada pelo
DM baseado no centroide +
Modelo de classificacdo

Fim

Figura 5.4. Wrapper multiobjective evolutionary band selection (WMoEBS)

e Definicio de parametros: Inicia-se 0 WMO0EBS com os pixels de amostras com todas
as bandas, GT, parametros do SVM-RBF e considerando a informagao espacial provinda
de um filtro de média considerando o kernel de tamanho 2 x 2 e estratégia previamente
apresentados. Como foi aplicado um filtro de média, ndo foi necessario um kernel com

muitos pixels permitindo utilizar o tamanho de 2 x 2;

e Etapa 1: E gerado o conjunto de solugdes iniciais, onde essas solugdes representam
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bandas que sdo derivadas de um agrupamento baseado no WaLuMi que é aplicado de

forma a evitar correlagc@o entre as bandas.

e Etapa 2: E aplicado o processo de selecdo de bandas, onde o procedimento é baseado
no MOEA/D e tem a particularidade de aplicar uma estratégia de reparo para estabelecer
restricdes em relacdo a quantidade de bandas. Nesse procedimento, o SVM-RBF foi
utilizado para classificar os pixels para estabelecer as fung¢des f; (baseada na OA e 3-

folds cross-validation) e f, (baseada na quantidade de bandas).

e Etapa 3: Baseado na fronteira de Pareto obtida, um processo de tomada de decisio,
ou seja, o DM ¢ utilizado para escolher uma tnica solucao dessa fronteira. A solugdo
selecionada representa o conjunto de bandas identificado e € retornada em conjunto com o
modelo classificador treinado para posteriormente serem usadas em novas classificagdes.
O DM utilizado nessa etapa € o baseado em centroide inspirado a partir dos estudos de
Kimovski et al. (2018).

Com o WMOEBS aplicado, a outra etapa deste estudo consistiu em avalid-lo por meio de
comparacgdes com outros métodos da literatura. Os experimentos que permitiram essas avalia-

coes sao apresentados no capitulo seguinte.

5.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou todas etapas e elementos para constituicdo do método proposto que
¢ avaliado nesta tese. Esses elementos incluiram a constituicdo de um framework, componen-
tes (algoritmos, estratégias, etc) e experimentos que levaram a constituicdo do WMoEBS. Os
componentes foram avaliados experimentalmente e os que apresentaram melhores resultados
utilizados na composicdo do método proposto. No fim do capitulo, o WMoEBS foi apresentado

e € comparado com outros métodos da literatura no préximo capitulo.



Capitulo 6

EXPERIMENTOS COMPARATIVOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos realizados no que se referem a compara-
coes do Wrapper Multiobjective Evolutionary Band Selection (WMOoEBS) com outros métodos
de selecdo de bandas da literatura, incluindo o Incorporated Decision-Marker-Based Multiob-
jective Band Selection (IDMMoBS) produzido durante esta pesquisa. Conforme previamente
apresentado, o WMOEBS considera a utiliza¢ado da informacao espacial, porém, para demons-
trar a efetividade da sele¢do de bandas também foi considerada a utilizacdo do método sem o

uso da informacao espacial. Nesse caso, a notagio WMoEBS?2 ¢ utilizada.

Os métodos utilizados nas comparacoes estdo categorizados e organizados da mesma forma
dos grupos apresentados no Capitulo 3. Portanto, adicionalmente a avaliagago do WMOoEBS, per-
mitiram observar o comportamento de um método multiobjetivo baseado na estratégia Wrapper,
comparando-o com métodos dessa mesma estratégia e das estratégias Filter e Embedded que
utilizam conceitos supervisionados e ndo supervisionados. Uma importante observacao, assim
como 0s casos anteriores, o que sdo avaliados sdo a quantidade de bandas selecionadas das ima-
gens hiperespectrais (IHs) e os resultados de classificacao dos pixels com essas bandas propor-
cionados pelos métodos analisados. Para realizacdo desses experimentos, foram consideradas

as IHs apresentadas e utilizadas nos capitulos anteriores.

6.1 Configuracoes de amostras e experimentos comparativos

Similarmente aos experimentos realizados para a estruturacdo do WMoEBS, quando foi
utilizada a informagao espacial obtida por meio do filtro de média em cada banda espectral no
WMOoEBS, a estratégia de "kernel sem sobreposi¢ao"foi aplicada. Como foi aplicado um filtro
de média, ndo foi necessario um kernel com muitos pixels portanto, sendo possivel utilizar o
de tamanho 2 x 2. Isso possibilitou considerar um maior nimero de amostras nas selecoes,

treinamentos e testes dos classificadores proporcionando uma confiabilidade ainda maior nos
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resultados. Um importante destaque, € que esse kernel foi aplicado somente quando o objetivo
foi comparar o WMOEBS com a informacao espacial, e em casos onde ndo foi considerada essa

informacdo, foi possivel a utilizagdo de todos os pixels como amostras.

Para todos os casos avaliados, a estratégia 5-fold cross-validation foi aplicada considerando
as particularidades de cada grupo de experimentos e métodos. O Support Vector Machines
(SVM) com kernel RBF e usando exatamente as mesmas estratégias aplicadas durante a com-
posicdo do WMOEBS fo1 aplicado em todos os casos de comparagdo. A estratégia de 5-fold

cross-validation também foi aplicada para estimar os parametros do SVM em cada caso.

Os indices de avaliacdo de classificacdo analisados foram a precisdao (Overall Accuracy -
OA), acurdcia média (Average Accuracy - AA), coeficiente de Kappa (Cohen’s Kappa - KC),
além da quantidade de banda selecionadas. Sempre que necessario e possivel, foram demonstra-
dos graficamente os processos de evolugdo de busca de alguns algoritmos e também realizados

os testes estatisticos (testes T-Pareado com validacao cruzada) nos resultados de classificacao.

Existem diversos experimentos com sele¢ao de bandas que podem ter seus resultados com-
parados diretamente, sem a necessidade de implementacao dos métodos que estdo sendo com-
parados ao proposto. Outros experimentos requerem mais esforco com a implementacao de
métodos, porém possibilitam uma andlise mais detalhada e completa dos métodos. Ainda, é
possivel avaliar diretamente o desempenho de classificacdo considerando bandas selecionadas
por determinados métodos em relacdo as bandas selecionadas pelo método proposto. Para a

avaliacdo do WMOoEBS, trés grupos de experimentos foram realizados:

e Grupo de experimentos 1: Comparagao direta de resultados, em que sdo considerados os
experimentos que possibilitaram a comparagao direta de resultados apresentados na litera-
tura. Esses experimentos estdo bem detalhados nos trabalhos da literatura, o que permitiu
replica-los para gerar resultados com o método proposto e, posteriormente, compard-los
com os resultados de outros métodos. A vantagem da replicacdo de experimentos € que
possibilita demonstrar a capacidade do WMoEBS?2 (sem a informacao espacial), quando
comparado com diversos outros métodos da literatura, sem ter que implementé-los, ou
seja, comparando-se diretamente os resultados. Uma desvantagem € que testes mais de-
talhados, como testes estatisticos que permitem avaliagcdes mais confidveis, sao de dificil

aplicagdo e por isso o segundo grupo de experimentos foi elaborado;

e Grupo de experimentos 2: Experimentos com métodos comparativos implementados, em
que sdo considerados métodos da literatura que foram re-implementados durante esta pes-
quisa. A vantagem desse grupo é que os experimentos foram adequados para permitirem

testes estatisticos. Portanto. resultados e andlises mais detalhadas foram possiveis.
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e Grupo de experimentos 3: IHs com todas as bandas e bandas selecionadas pelo WMo-
EBS, em que sdo considerados experimentos com classifica¢do e a utilizac@o de todas as
bandas espectrais de cada imagem em relagdo ao método proposto com e sem informacao

espacial. De forma similar ao grupo anterior, testes estatisticos foram possiveis.

As configuracdes gerais de todos os experimentos € WMOoEBS sao mostradas na Tabela 6.1.
Com excecdo das configuracdes de informacgdo espacial, esses mesmos pardmetros também sao

utilizados no WMoEBS?2.

Tabela 6.1. Configuracdes gerais dos experimentos ¢ do WMoEBS.

Parametro/Algoritmo Valor

Iteracdes (geragdes) 500

Numero de Solugdes 100

Geracao da populagdo inicial Método baseado no WaLuMi
Cruzamento Cruzamento de Dois Pontos
Mutacgao Troca de bits (bit-flip)

Taxa de Mutagdo 5%

Quantidade de vizinhos 20

S OA (3-fold cross-validation)
Classificador para f SVM-RBF

Limiar para f> 30 ou 20

Estratégia de reparo Limiar adaptativo

Limiar de reparo 30 ou 20

filtragem para informacdo espacial | Filtro de Média

kernel 2x2

Indices avaliados OA, AA, KC e Quantidade de bandas

6.2 Grupo de experimentos 1: Experimentos com compara-
¢ao direta de resultados

Nesse grupo foram replicados alguns dos experimentos realizados em Xie et al. (2018)
permitindo a comparagdo direta dos resultados de diferentes métodos avaliados nesse estudo
com os resultados proporcionados pelo WMoEBS e WMoEBS2. Os métodos utilizados ja
foram justificados e discutidos no Capitulo 3, porém suas particularidades sao descritas quando
necessdrio e também estdo organizados em métodos de aprendizado supervisionado (ou semi-
supervisionado) e ndo supervisionado. Essa organizacdo foi utilizada na comparagio, pois o

uso do Ground Truth (GT) pode influenciar na qualidade da classificagao.

e Supervisionados:
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— Trivariate mutual information-clonal selection algorithm (TMI-CSA) (FENG et al.,
2014);

— Semi-supervised band selection approach based on TMI and graph regulation (ST-
MIGR) (FENG et al., 2014);

— Information gain - gray wolf optimizer IG-GWO) (XIE et al., 2018);
e Nao Supervisionados:

— Ward’s linkage and Mutual Information (WaLuMi) (MARTINEZ-USO et al., 2007);

€

— Maximum information and minimum redundancy-clonal selection algorithm (MIMR-

CSA) (FENG et al., 2016).

Em Xie et al. (2018) as imagens consideradas foram as mesmas desta pesquisa, que sdo a
Indian Pines, Salinas e Pavia University. O SVM com 5-fold cross-validation com radial basis
function (RBF) também foi utilizado para classificar os pixels das imagens com bandas selecio-
nadas por cada um dos métodos estudados, ou seja, o0 mesmo classificador que foi considerado
nas avaliacbes do WMoEBS e WMoEBS2. A mesma estratégia de estimativa de parametros
do SVM também foi aplicada. A abordagem de classifica¢do utilizada no SVM também € um
contra todos. Para métodos que necessitam de uma quantidade pré-determinada de bandas,
foram definidas 30 bandas para imagens Indian Pines e Salinas enquanto para imagens Pavia
University foram definidas 20 bandas. Essas mesmas quantidades foram utilizadas como limiar

maximo da estratégia de reparo para o WMoEBS e WMoEBS2.

Uma diferenga entre 0 WMOEBS e os métodos comparados € a utiliza¢do da informacao es-
pacial, o que permite observar a influéncia do uso dessa informacao frente a outros métodos da
literatura. Além disso, como o filtro espacial com kernel 2 X 2 sem sobreposicao foi aplicado, o
WMOoEBS teve uma quantidade inferior de pixels de treinamento em relacao aos demais méto-
dos comparados, o que pode influenciar negativamente em seus resultados. Justamente por isso
e para uma avaliacdo mais adequada do processo de selecdo de bandas em si, sem considerar a
informacdo espacial, 0o WMoEBS2 também foi aplicado e comparado com outros métodos da
literatura. Particularmente, para o método WMoEBS?2 foi possivel utilizar exatamente a mesma
configuracdo do Xie et al. (2018), ou seja, todas as amostras possiveis dos pixels puderam ser
distribuidas aleatoriamente entre as multiplicidades (folds) consideradas. Ainda, conforme foi
apresentado em Xie et al. (2018), o desvio padrao das quantidades de bandas foi omitido neste

primeiro grupo de experimentos.

Os resultados de classificacdo e quantidade de bandas proporcionadas pelos diferentes mé-

todos para as imagens Indian Pines, Salinas e Pavia University estdo organizados nos grupos



6.2 Grupo de experimentos 1: Experimentos com comparagdo direta de resultados

120

supervisionado (ou semi-supervisionados) e ndo supervisionados e sao apresentados a seguir.

6.2.1 Supervisionados

Os resultados de classificacdo e quantidade de bandas usados para comparar os métodos

supervisionados com o método proposto sdo mostrados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2. Resultados da quantidade de bandas e indices de classificagdo dos experimentos replicados

com métodos supervisionados, WMoEBS e WMoEBS?2.

Imagem Método OA% o (AA% o |KC o
WMOoEBS (28 bandas) 89,6 0,8 | 84,5 46 10,88 0,01
WMOoEBS?2 (26 bandas) | 89,3 0,4 | 89,9 1,4 | 0,88 0,01
Indian Pines TMI-CSA (30 bandas) 72,9 2,0 | 55,5 2,3 10,69 0,02
STMIGR (30 bandas) 74,4 1,0 | 574 1,2 10,70 0,01
IG-GWO (30 bandas) 85,2 0,8 | 82,6 6,6 | 0,83 0,01
WMOoEBS (26 bandas) | 94,9 0,3 978 0,1 10,94 0,00
WMOoEBS?2 (28 bandas) | 94,4 0,11]97,5 0,1 1094 0,00
Salinas TMI-CSA (30 bandas) 90,8 0,2 | 94,3 0,2 10,90 0,00
STMIGR (30 bandas) 91,3 0,3 |95,3 0,3 10,90 0,00
IG-GWO (28 bandas) 93,9 021970 0,7]093 0,00
WMOoEBS (17 bandas) | 96,6 0,2 | 95,8 0,7 10,95 0,00
WMOoEBS?2 (20 bandas) | 94,8 0,3 | 94,3 0,4 10,93 0,00
Pavia University | TMI-CSA (20 bandas) 86,2 1,6 | 79,4 2,710,811 0,02
STMIGR (20 bandas) 87,2 1,5 82,8 1,6 | 0,83 0,02
IG-GWO (18 bandas) 94,2 0,2 | 92,3 1,0 | 0,92 0,00

6.2.1.1 Analise dos Resultados do Grupo de Experimentos 1: Supervisionados

Comparando-se os métodos WMoEBS e o WMoEBS2 com os métodos TMI-CSA, ST-

MIGR e IG-GWO em cada uma dos indices sdo realizadas as seguintes observagoes:

e Indice KC: Considerando os trés métodos supervisionados, ou seja, TMI-CSA, STMIGR
e IG-GWO, com o WMoEBS e, também, 0o WMoEBS2, observa-se que somente as ban-
das selecionadas pelo IG-GWO, o WMoEBS e também o WMoEBS2 promoveram bons

resultados para o KC, superiores a 0,8, para IH Indian Pines. Porém, para as imagens Sali-

nas e Pavia University, todos os métodos tiveram o KC superior a 0,8, ou seja, resultados

desejados. Esse primeiro indice é um indicativo que o IG-GWO e o método proposto

podem proporcionar bons resultados mesmo sem a utiliza¢ao da informagao espacial.

e Indices OA e AA: Para OA e AA, o WMoEBS proporcionou os melhores desempenhos

em relacdo aos outros algoritmos, seguido pelo préprio WMoEBS2, o que novamente

sugere que o método proposto € superior aos métodos supervisionados modernos mesmo
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quando a informacao espacial ndo € utilizada. Apenas para imagem Indian Pines, o WMo-
EBS2 proporcionou resultados melhores para os indices AA do que quando utilizada a
informacao espacial no WMOoEBS. Uma explicacdo para o melhor desempenho € que
para o WMOoEBS?2 foi considerada uma maior quantidade de amostras durante a sele-
¢do de bandas, treinamento e testes permitindo uma elaboracdo de modelo e testes mais
adequadas. Quando comparados com os outros métodos testados, observa-se que os re-
sultados proporcionados pelo IG-GWO (Filter) foram os que mais se aproximaram dos

resultados proporcionados pelo WMoEBS e WMoEBS2, porém ainda inferior.

e Quantidade de bandas: O WMoEBS e o WMoEBS?2 também apresentaram bons resul-
tados de quantidade de bandas quando comparados com os outros métodos. Além dos
métodos propostos, 0 IG-GWO conseguiu reduzir a quantidade de bandas de forma pro-
xima a cada um desses métodos para as imagens Salinas e Pavia University. Os outros

métodos tiveram a quantidade de bandas pré-determinada.

Sintese dos Resultados do Grupo de Experimentos 1 — Supervisionados: Na observacio
direta da classificacdo com os indices de avaliagdo, o WMoEBS e WMOoEBS?2, ou seja, com ou
sem a informagdo espacial, apresentaram melhores resultados em todos os casos analisados
onde foram comparados com outros métodos supervisionados. O bom desempenho também €
repetido para a quantidade de bandas. O método IG-GWO foi 0 que mais se aproximou dos
valores do WMOoEBS e WMOoEBS para classificacdo e quantidade de bandas. Porém, mesmo
quando a informagdo espacial ndo foi utilizada no método proposto (WMoEBS?2), o resultado de
classificagdo do IG-GWO foi inferior. Os outros métodos comparados tiveram uma quantidade
pré-definida de bandas desejadas, porém mesmo com essa maior quantidade em relacdo aos
outros, apresentaram resultados inferiores de classificagdo. Assim como mostrado previamente,
0 bom desempenho do WMOoEBS € mais destacado quando a utiliza¢do da informacao espacial

foi utilizada, pois isso foi demonstrado para maioria dos casos.

6.2.2 Nao Supervisionados

De forma similar ao caso anterior, os resultados usados para comparar o método proposto

com métodos com aprendizado ndo supervisionados da literatura sdo mostrados na Tabela 6.3.

6.2.2.1 Analise dos Resultados do Grupo de Experimentos 1: Nao Supervisionados

e Indice KC: Dos dois métodos nio supervisionados analisados, o Gnico que ndo apresen-
tou um valor de KC maior que 0,8 para todos os casos foi o WaLuMi. O MIMR-CSA

teve bom desempenho nesse caso, assim como o0 WMoEBS e o WMoEBS?2.
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Tabela 6.3. Resultados da quantidade de bandas e indices de avaliag¢do de classificacdo dos
experimentos replicados com métodos ndo supervisionados, WMoEBS e WMoEBS2.

Imagem Método OA% o |AA% o |KC o

WMOoEBS (28 bandas) 896 08845 46088 0,01
WMOoEBS?2 (26 bandas) | 89,3 0,4 (899 140,88 0,01
WaLuMi (30 bandas) 80,6 08682 200,78 0,01
MIMR-CSA (30 bandas) | 84,5 09| 794 1,8]0,82 0,01
WMOoEBS (26 bandas) | 949 03 /978 0,1] 094 0,00
WMOoEBS2 (28 bandas) | 944 0,1 /97,5 0,1] 0,94 0,00
WaLuMi (30 bandas) 93,0 0,2 | 96,4 0,210,92 0,00
MIMR-CSA (30 bandas) | 93,5 0,2 (96,8 0,1 | 0,93 0,00
WMOoEBS (17 bandas) | 96,6 0,2 |958 0,7 | 0,95 0,00
WMOoEBS2 (20 bandas) | 94,8 0,3 (943 040,93 0,00
WaLuMi (20 bandas) 90,1 1,0 | 86,7 1,2 0,87 0,01
MIMR-CSA (20 bandas) | 92,5 0,3 |89,1 0,6 | 0,90 0,00

Indian Pines

Salinas

Pavia University

e Indices OA e AA: Assim como no KC, o método nao supervisionado MIMR-CSA foi o
que proporcionou melhores resultados para os indices OA e AA nos casos testados, porém
com valores ndo muito proximos a0 WMoEBS e 0o WMOoEBS?2, sendo esses ultimos ainda
melhores. O outro método nao supervisionado, WaLuMi, ndo teve um desempenho bom

de AA principalmente para imagem Indian Pines.

e Quantidade de bandas: Para esse indice, ambos os métodos ndo supervisionados com-
parados utilizam uma quantidade de bandas pré-definida, portanto apresentaram quanti-
dades de bandas maiores que 0 WMoEBS e WMOoEBS?2, visto que o propésito € a redugdo

dessas quantidades.

Sintese dos Resultados do Grupo de Experimentos 1 — Nao Supervisionados: Os méto-
dos ndo supervisionados, quando comparados com o0 WMoEBS e WMoEBS2 proporcionaram
um desempenho inferior de classificagdo para todas indices analisados. Nem todos os métodos
nao supervisionados conseguem um bom desempenho do indice KC para imagem Indian Pines,
ao contrdrio do método proposto que, com ou sem a informacdo espacial, sempre proporcionou
bons resultados. De todos métodos ndo supervisionados, 0 MIMR-CSA foi o que apresentou
resultados mais préximos aos propostos, portanto no futuro pode ser explorado como alternativa

para quando dados rotulados ndo estdo disponiveis.

Os experimentos apresentados por Xie et al. (2018) neste subcapitulo foram reproduzidos
para possibilitarem comparagdes de diferentes métodos em relacdio ao WMoEBS e WMoEBS?2.
O WMOoEBS, com ou sem informacao espacial, apresentou a maioria dos melhores resultados
quando comparado diretamente com outros métodos da literatura para os indices avaliados em

relac@o aos resultados de classificacdo ou quantidade de bandas. Para possibilitar uma expan-
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sdo na andlise de resultados e comprovar o bom funcionamento do WMOoEBS, na sequéncia
¢ apresentado o segundo grupo de experimentos onde diversos métodos comparativos foram

reproduzidos e testes estatisticos também foram realizados.

6.3 Grupo de experimentos 2: Experimentos com métodos
implementados

Nesta secdo, as bandas selecionadas pelo WMoEBS, WMoEBS?2 e outros métodos super-
visionados e ndo supervisionados da literatura sdo comparadas. Assim como no caso anterior,
0o WMOoEBS?2 indica o método proposto sem considerar a informacdo espacial. Com exce-
cdo do Incorporated Decision-Marker-based multiobjective band selection (IDMMoBS) e do
WMOoEBS, o WMoEBS?2 e outros métodos comparados nao consideram a informac¢do espacial
e foram utilizados conforme as propostas originais. Nos experimentos deste grupo, para todos
os casos foram utilizados exatamente os mesmos pixels selecionados para 0 WMoEBS (com
informacao espacial), sendo executado esse método novamente apds os experimentos anteri-
ores. Portanto, pode-se observar uma variagdao nos resultados do WMoEBS2 em relagcdo aos
experimentos do grupo anterior, que nos experimentos implementados uma menor quantidade

de amostras foi utilizada.

Nesse grupo de experimentos, foi possivel observar os valores médios da evolucdo do in-
dice OA obtidos a partir do 3-fold cross-validation e da quantidade de bandas de alguns dos
métodos durante o processo de selecdo de bandas. Além disso e como nos casos anteriores,
outras avalia¢des consideraram os valores médios dos indices OA, AA e KC obtidos a partir da
classificagdo com 5-fold cross-validation das bandas selecionadas por diferentes métodos. Por
fim, com os métodos comparativos implementados foram possiveis avaliacdes mais detalhadas
com testes estatisticos e desvios padrdes das quantidades de bandas para métodos que variam

essa métrica.

Os métodos considerados e suas particularidades sdo listados na sequéncia e posteriormente

sdo apresentadas as avaliacdes de cada caso:

e Supervisionados:

— Genetic Algorithm with Support Vector Machines (GA-SVM) (NAGASUBRAMA-
NIAN et al., 2017; ZHUO et al., 2008): Um método baseado na estratégia Wrapper,
supervisionado e utilizando uma funcao de fitness com média ponderada entre OA
da classificagdo e quantidade de bandas. Aqui € utilizada a funcdo de fitness pro-

posta por Zhuo et al. (2008) e previamente apresentada no Capitulo 3 na equagdo
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3.5. Os pesos utilizados nessa fungdo foram 0,8 para acuracia e 0,2 para a quanti-
dade de bandas;

— Single-layer neural network (SLN) (HABERMANN; FREMONT; SHIGUEMORI,
2019);

— Classification and regression tree (CART) (GOMEZ-CHOVA et al., 2003);

— Incorporated Decision-Marker-based multiobjective band selection (IDMMoBS)
(SAQUI et al., 2019c¢);

e Naio Supervisionados:

— Incorporated rank based multi-objective band selection algorithm (IRMOBS) (XU;
SHI; PAN, 2017); e

— WaLuMi.

e Conjunto de bandas original: Pixels de cada imagem com todas as bandas.

6.3.1 Evolucao dos resultados durante a execu¢cao de métodos de busca

Como métodos baseados em diferentes Algoritmos Evolutivos (AE) foram analisados, tais
como o0 WMoEBS, WMoEBS2, IRMOBS, GA-SVM e IDMMoBS, pode-se observar a evo-
lucdo da qualidade de classificacdo e da quantidade de bandas proporcionadas ao longo das
geracOes. Essa observacdo ndo tem significado estatistico, porém auxilia no entendimento do
funcionamento desses métodos, permitindo observar a caracteristica evolutiva e da otimizagao

dos multiplos objetivos.

Os gréficos das Figuras 6.1 apresentam a evolugao dos resultados de OA e quantidade de
bandas proporcionados pelos métodos para as diferentes imagens consideradas, onde os resul-
tados foram obtidos a partir do primeiro conjunto (folds) considerado nos experimentos. O
resultado desejado tem o comportamento de que quando a quantidade de bandas diminui, ao

mesmo tempo, aumenta o indice OA.

Os valores mostrados em cada par de graficos (OA x quantidade de bandas) foram obtidos
a partir da mesma solucdo selecionada por algum critério, em cada geragcdo. Para o GA-SVM
o critério utilizado para a solucdo foi aquele que apresentou melhor valor de fitness. Para o
IRMOBS foi utilizada a prépria estratégia proposta no algoritmo que permite selecionar uma
soluc¢do da fronteira de Pareto considerando a proximidade da solu¢do de um ponto ideal e,
também, a correlacio da solucdo ideal e melhores solu¢des para cada fitness. Para o WMoEBS,

WMOoEBS?2 e 0 IDMMOoBS foram utilizados o DM proposto. Os gréficos 6.1a, 6.1c e 6.1e repre-
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Figura 6.1. Evolucio da precisdo e quantidade de bandas para os métodos WMoEBS, WMoEBS?2,
IRMOBS, GA-SVM e IDMMOoBS. (a) (c) e (e) Precisdo (OA). (b), (d) e (f) Quantidade de bandas.
sentam a evolugdo da OA e os graficos 6.1b, 6.1d e 6.1f representam a evolucao da quantidade

de bandas para diferentes imagens analisadas.

Conforme pode ser observado, os métodos WMoEBS, WMoEBS2, IDMMoBS e GA-SVM,
todos utilizando a estratégia Wrapper e aprendizado supervisionado, apresentam uma evolucao
quase constante da OA enquanto mantém ou fazem a reducdo da quantidade de bandas. As
evolucdes para esses métodos sao mais perceptiveis até préximo da geracdo 150 e principal-
mente para imagem Indian Pines, depois, t€ém um comportamento quase constante. O método
ndo supervisionado acabou perdendo um pouco do desempenho conforme indice OA durante
as geragOes para imagens Indian Pines (6.1a) e Salinas (6.1¢). Ja para imagem Pavia Univer-
sity (6.1e) oscilou no inicio das geragdes e depois se manteve constante. O desempenho do
IRMOBS pode ser explicado por suas fungdes de fitness ndo sdo baseadas em rétulos supervi-

sionados, mas sim baseadas na entropia média e variancia entre bandas.
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Os métodos WMOoEBS e IDMMOoBS que utilizam a informacgdo espacial, apresentam o
melhor desempenho de evolucdo, seguido pelo GA-SVM (sem informagdo espacial). O bom
desempenho do GA-SVM pode ser explicado por causa da tendéncia dos pesos de sua funcdo de
fitness, direcionados em maior parte para melhorar o indice de OA. Em contrapartida, o método
GA-SVM nido apresentou uma boa redugdo na quantidade de bandas quando comparado com
os outros métodos, mesmo quando considerado o IRMOBS. Para a reducdo da quantidade de

bandas, 0 WMoEBS e WMoEBS?2 proporcionaram os melhores valores ao longo das geracoes.

Com base nessas evolugdes, os métodos que apresentaram o comportamento mais desejado
foram 0o WMOoEBS e IDMMOoBS, pois eles conseguem ter um bom desempenho de classificagao
quando utilizada a informacao espacial ao mesmo tempo em que conseguem reduzir a quanti-
dade de bandas. O mesmo comportamento também foi exibido pelo WMoEBS2, que mesmo
tendo desempenho inferior quando ao indice OA em relacdo ao GA-SVM, proporcionou um

bom equilibrio entre os dois indices analisados.

Uma caracteristica observada na evolu¢do do IDMMOoBS, foi que ele teve uma tendéncia
a encontrar solucdes com quantidades de bandas muito préximas ao limiar da estratégia de
reparo. Nas solucdes testadas no processo de busca, esse algoritmo acabava encontrando uma
boa solucdo, porém a maioria das solucdes tinha quantidade de bandas semelhante ao limiar,
sugerindo que ele estava tendo uma tendéncia a buscar por solugdes com essa quantidade de

bandas. A estratégia de reparo do WMOoEBS foi proposta para diminuir esse problema.

Para uma anélise dos resultados proporcionados pelas bandas selecionadas, a técnica de
validagcdo cruzada e testes estatisticos foram aplicados e os resultados sio demonstrados na
sequéncia, onde também foi possivel a comparagcdao com outros métodos além dos baseados em

AE jé observados nos gréficos anteriores.

6.3.2 Avaliacoes das amostras de testes para os métodos analisados

Com o propésito de organizar e facilitar o entendimento das comparacdes realizadas com o
WMOEBS (com informacdo espacial), WMoEBS2 (sem informacao espacial) e outros métodos
da literatura, assim como 0s casos anteriores os métodos estdo organizados em aprendizados
supervisionados (junto com semi-supervisionados), ndo supervisionados e imagem original com

o uso de todas as bandas.

6.3.2.1 Supervisionados

A Tabela 6.4 apresenta os valores médios de resultados de classificacdo obtidos a partir do

5-fold cross validation para diferentes indices e da quantidade de bandas selecionadas propor-
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cionados pelos métodos supervisionados comparados com o WMoEBS e WMoEBS2.

Tabela 6.4. Resultados da quantidade de bandas e indices de avaliagdo de classificacio dos
experimentos com métodos supervisionados implementados, WMoEBS e WMoEBS?2.

Imagem Método OA% o (AA% o |KC o

WMOoEBS (28 bandas, o=1,7) 89,6 0,8 | 84,5 4,6 | 0,88 0,01
WMOEBS?2 (26 bandas, 6=2,8) | 859 24820 260,84 0,03
GA-SVM (93 bandas, 6=9,2) 86,2 1,4|821 2,7]084 0,02
SLN (30 bandas) 77,3 2,11 71,2 5,8 10,74 0,02
CART (134 bandas) 66,9 1,9 | 61,8 48 0,62 0,02
IDMMoBS (29 bandas, 6=0,8) 914 1,1 | 91,4 391090 0,13
WMOoEBS (26 bandas, 6=0,49) | 94,9 031978 0,1 1094 0,00
WMOoEBS?2 (27 bandas, 0=1,8) 91,5 4,0 | 95,5 3,01 091 0,04
GA-SVM (92 bandas, 6=4.6) 922 331959 23091 0,04

Indian Pines

Salinas =67 30 bandas) 925 08962 04092 0,01
CART (173 bandas) 864 10904 200,85 0,01
IDMMOoBS (29 bandas, 6=0,75) | 944 0.4 | 973 0.1 | 0,94 0,04
WMOoEBS (17 bandas, 6=1.2) | 96,6 0.2 | 95,8 0.7 | 0,95 0,00
WMOEBS2 (20 bandas, 6=0.4) | 944 04 | 933 0,9 | 0,93 001

PaviaU. | GASVM @8bandas, 0=21) | 947 04935 05[093 001

* ['SLN (20 bandas) 887 1.8 874 23085 002
CART (99 bandas) 869 05843 12082 001

IDMMOoBS (15 bandas, 6=2,33) | 96,2 0,3 |955 050,95 0,04

O WMOoEBS e IDMMOoBS que utilizam a informagao espacial proporcionaram os melhores
resultados quanto aos indices OA, AA e KC em relagdo a todos os outros métodos. O WMo-
EBS ainda foi superior ao IDMMoBS em dois casos, sendo inferior em um terceiro. Porém,
para comprovacdes, uma andlise do desempenho da classificagdo proporcionada pelas bandas
selecionadas por cada método, foram analisados os valores chamados "p-values" obtidos pelo
teste T-pareado calculado com base no 5-fold cross-validation mostrados nas Tabelas 6.5 e 6.6.
Os valores apresentados nessas tabelas sdo respectivamente para os indices OA e AA e p-values

ndo foram obtidos para o indice KC, pois esse indice € altamente correlacionada com a OA.

Nestes experimentos, para o teste T-pareado foi considerado o limiar de 0,05, portanto,
quando o p-value for superior a esse valor deve-se aceitar a hipétese nula, onde considera-se
que os valores obtidos tém médias iguais, ou do contrério, significa que os valores médios sdao
diferentes um ao outro. Os valores em negrito das Tabelas 6.5 e 6.6 indicam que o método da
linha ndo proporcionou média igual ao método da coluna e foi maior no resultado do respectivo

indice mostrado na Tabela 6.4.
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Tabela 6.5. Resultados dos p-values do teste T-pareado para o indice OA em métodos supervisionados,

WMOoEBS e WMoEBS2.

Indian Pines

Método WMOoEBS | WMoEBS2 | GA-SVM | SLN | CART | IDMMoBS
WMOoEBS | - 0,04 0,0 0,0 |00 0,06
WMOoEBS2 | 0,04 - 0,87 0,0 |00 0,03
GA-SVM | 0,0 0,87 - 0,0 |00 0,01
SLN 0,0 0,0 0,0 - 0,0 0,0
CART 0,0 0,0 0,0 00 |- 0,0
IDMMoBS | 0,06 0,03 0,01 0,0 |00 -
Salinas

Método WMOoEBS | WMoEBS2 | GA-SVM | SLN | CART | IDMMoBS
WMOoEBS | - 0,16 0,16 0,0 |00 0,20
WMOoEBS?2 | 0,16 - 0,21 0,57 | 0,03 0,25
GA-SVM | 0,16 0,21 - 0,77 | 0,01 0,27
SLN 0,0 0,57 0,77 - 0,0 0,02
CART 0,0 0,03 0,01 00 |- 0,0
IDMMoBS | 0,20 0,25 0,27 0,02 | 0,0 -

Pavia University
Método WMOoEBS | WMoEBS2 | GA-SVM | SLN | CART | IDMMoBS
WMOoEBS | - 0,0 0,0 0,0 |00 0,14
WMOoEBS2 | 0,0 - 0,26 0,0 |00 0,01
GA-SVM | 0,0 0,26 - 0,0 |00 0,01
SLN 0,0 0,0 0,0 - 0,14 0,0
CART 0,0 0,0 0,0 0,14 | - 0,0
IDMMoBS | 0,14 0,01 0,01 0,0 |00 -

6.3.2.2 Analise dos Resultados do Grupo de Experimentos 2: Supervisionados

Comparando-se os métodos WMoEBS e o0 WMoEBS2 com os métodos supervisionados
GA-SVM, SLN, CART e IDMMoBS em cada um dos indices foi observado que:

e Indice KC: Os WMOoEBS, WMoEBS2, GA-SVM, SLN, CART e IDMMoBS proporcio-

naram bom desempenho para imagens Salinas e Pavia University, porém essa caracteris-

tica ndo se repete para o0 SLN e o CART, quando considerado a imagem Indian Pines.

e Indices OA e AA: O WMoEBS proporcionou um desempenho superior que os algo-

ritmos SLN e CART para todos os casos em ambos os indices. Para imagem Salinas,
o WMOoEBS, o GA-SVM, IDMMoBS e o WMoEBS?2 proporcionaram um desempenho

equivalente para ambos os indices, pois observa-se que o p-value apresentado nestes ca-

sos, foi maior que 0,05, indicando que os resultados médios de classificacdo sdo estatis-

ticamente iguais. O WMoEBS e o IDMMOoBS apresentaram médias iguais para quase

todos os casos e somente para a imagem Salinas e para o indice AA, o WMoEBS foi um
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Tabela 6.6. Resultados dos p-values do teste T-pareado para o indice AA em métodos supervisionados,

WMOoEBS e WMoEBS2.

Indian Pines

Método WMOoEBS | WMoEBS2 | GA-SVM | SLN | CART | IDMMoBS
WMOoEBS | - 0,25 0,38 0,0 |00 0,06
WMOoEBS?2 | 0,25 - 0,96 0,01 | 0,0 0,03
GA-SVM | 0,38 0,96 - 0,01 | 0,0 0,0
SLN 0,0 0,01 0,01 - 0,0 0,0
CART 0,0 0,0 0,0 00 |- 0,0
IDMMoBS | 0,06 0,03 0,0 0,0 |00 -
Salinas

Método WMOoEBS | WMoEBS2 | GA-SVM | SLN | CART | IDMMoBS
WMOoEBS | - 0,20 0,19 0,0 |00 0,0
WMOoEBS?2 | 0,20 - 0,26 0,63 | 0,0 0,28
GA-SVM | 0,19 0,26 - 0,84 | 0,0 0,29
SLN 0,0 0,63 0,84 - 0,0 0,0
CART 0,0 0,0 0,0 00 |- 0,0
IDMMoBS | 0,0 0,28 0,29 0,0 |00 -

Pavia University
Método WMOoEBS | WMoEBS2 | GA-SVM | SLN | CART | IDMMoBS
WMOoEBS | - 0,0 0,0 0,0 |00 0,63
WMOoEBS2 | 0,0 - 0,65 0,01 | 0,0 0,04
GA-SVM | 0,0 0,65 - 0,0 |00 0,02
SLN 0,0 0,01 0,0 - 0,0 0,0
CART 0,0 0,0 0,0 0,0 |- 0,0
IDMMoBS | 0,63 0,04 0,02 0,0 |00 -

pouco melhor. Esses métodos também foram superiores em relagdo a todos outros para

as imagens Indian Pines e Salinas para ambas os indices, incluindo o WMoEBS?2 (sem

informacao espacial).

e Quantidade de bandas: O bom potencial do WMOoEBS pode também ser observado

quando considerada a quantidade de bandas. Nesse indice quando comparados ao WMo-

EBS, o WMoEBS2 mostrou um desempenho superior para imagem Indian Pines e o

IDMMOoBS para imagens Pavia University, porém os resultados proporcionados pelo mé-

todo proposto foram bastante préximos a ambos os casos. O SLN teve uma quantidade

de bandas pré-definida e o CART buscou livremente por uma quantidade adequada. Para

ambos os casos a quantidade média de bandas obtidas e utilizadas foi superior em relagdo

a0 WMoEBS e WMOoEBS?2.

Sintese dos Resultados do Grupo de Experimentos 2 — Supervisionados: O GA-SVM apre-

sentou os resultados de classificacdo mais préximos ao método proposto com informagao espa-

cial e também o IDMMoBS, sendo que em alguns casos proporcionou um desempenho igual a



6.3 Grupo de experimentos 2: Experimentos com métodos implementados 130

ambos. O SLN e o CART ndo proporcionaram bons desempenhos de classificagdo e 0 CART
também ndo para a quantidade de bandas. Considerando o WMoEBS2 e o GA-SVM, observa-
se que para os casos testados, a ndo utilizacdo da informacgao espacial no método proposto em
comparac¢ao com um método direcionado quase que totalmente para melhoria da precisdao oca-
sionou mesmo desempenho médio de classificacio. Isso mostra o0 bom desempenho do método
proposto nos critérios de classificacio, mesmo quando a informagdo espacial ndo € utilizada.
Além disso, com relacdo ao GA-SVM, este método tem o problema de ndo conseguir reali-
zar adequadamente uma reducdo da quantidade de bandas, o que é perceptivel tanto quando
comparado com 0 WMoEBS, WMoEBS?2 ou demais métodos comparados. A justificativa para
o desempenho ruim do GA-SVM no critério de reducio da quantidade de bandas ocorre por
causa da natureza da funcdo de fitness com média ponderada e os pesos utilizados em cada
indice. Esses pesos podem causar uma tendéncia no método em buscar por uma elevada OA
na classifica¢do ignorando uma propriedade de reducdo da quantidade de bandas. Essa carac-
teristica demonstra a dificuldade dos métodos de média ponderada em lidar com problemas
onde multiplos objetivos devem ser melhorados, situacdo que nao ocorre no caso do WMo-
EBS ou IDMMoBS e destacando a boa capacidade do método proposto. O WMOoEBS quando
comparado com sua versdo prévia IDMMOoBS apresentou resultados idénticos para maioria dos
casos, sendo vitorioso em apenas um caso, porém em relacio a "estratégia de reparo"utilizada
no WMOoEBS possui um custo computacional menor, o que pode ser uma vantagem no processo

de selecdo de bandas.

6.3.2.3 Nao Supervisionados

Na Tabela 6.7 sdo apresentados os valores médios da quantidade de bandas selecionadas
e dos indices de classificagdo nas mesmas condicdes anteriores, porém para os métodos ndo
supervisionados comparados com 0 WMoEBS e WMoEBS2. Também sdo mostrados os resul-

tados dos p-values para OA e AA respectivamente nas Tabelas 6.8 € 6.9.

6.3.2.4 Analise dos Resultados do Grupo de Experimentos 2: Nao Supervisionados

e Indice KC: Nesta comparacdo o método ndo supervisionado IRMOBS conseguiu propor-
cionar um bom desempenho de classificac@o para o indice KC para todas imagens, assim
como os j4 apresentados WMoEBS e WMOoEBS2. J4a o método WaLLuMi nio conseguiu
proporcionar um bom resultado para esse indice quando aplicado na imagem Indian Pi-

nes.

o Indices OA e AA: Para o indice OA e assim como no caso anterior, 0 WMoEBS propor-
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Tabela 6.7. Resultados da quantidade de bandas e indices de classificacdo dos experimentos com

métodos ndo supervisionados implementados, WMoEBS e WMoEBS?2,

Imagem Método OA% o |AA% o |KC o
WMOEBS (28 bandas, =1,7) 89,6 0,8 | 84,5 4,6 | 0,88 0,01
Indian Pines WMOoEBS?2 (26 bandas, 6=2,8) | 85,9 241820 2,6 | 0,84 0,03
IRMOBS (37 bandas, 6=2,6) 82,9 1,4 | 78,5 1,2 10,81 0,02
WaLuMi (30 bandas) 69,8 2,2 | 62,7 4,2 10,65 0,03
WMOoEBS (26 bandas, 0=0,49) | 94,9 0,3]978 0,1 0,94 0,00
Salinas WMOoEBS?2 (27 bandas, 0=1,8) | 91,5 4,0 | 95,5 3,0 1091 0,04
IRMOBS (43 bandas, 6=9,6) 93,1 0,4 | 96,7 0,3 10,92 0,01
WaLuMi (30 bandas) 87,4 0,5 | 89,1 0,4 0,86 0,01
WMOoEBS (17 bandas, 6=1,2) | 96,6 0,2 | 95,8 0,7 10,95 0,00
Pavia U WMOoEBS?2 (20 bandas, 0=0,4) | 94,4 0,4 1933 0,9 1 0,93 0,01
' IRMOBS (27 bandas, 0=2,4) 90,5 1,1 | 89,1 1,5 0,87 0,02
WaL.uMi (20 bandas) 91,2 0,9 | 90,5 1,1 0,88 0,01

Tabela 6.8. Resultados dos p-values do teste T-pareado para o indice OA em métodos ndo

supervisionados, WMoEBS e WMoEBS?2,

Indian Pines

Método WMOoEBS | WMoEBS2 | IRMOBS | WaLuMi
WMOoEBS | - 0,04 0,0 0,0
WMOoEBS2 | 0,04 - 0,01 0,0
IRMOBS 0,0 0,01 - 0,0
WaLuMi 0,0 0,0 0,0 -
Salinas

Método WMOoEBS | WMoEBS2 | IRMOBS | WaLuMi
WMOoEBS | - 0,16 0,0 0,06
WMOoEBS2 | 0,16 - 0,51 0,09
IRMOBS 0,0 0,51 - 0,0
WaLuMi 0,06 0,09 0,0 -

Pavia University
Método WMOoEBS | WMoEBS2 | IRMOBS | WalLuMi
WMOoEBS | - 0,0 0,0 0,0
WMOoEBS2 | 0,0 - 0,0 0,0
IRMOBS 0,0 0,0 - 0,51
WaLuMi 0,0 0,0 0,51 -

cionou os melhores resultados de classificacdo, seguido pelo WMoEBS?2 que foi melhor

que os métodos nao supervisionados em duas imagens. O WMOoEBS?2 teve resultados

com médias iguais a0 WMOoEBS apenas para imagem Salinas, sendo inferior nas outras

duas imagens. Para o indice AA, o WMoEBS e WMoEBS?2 proporcionaram resultados

médios iguais em dois casos, imagens Indian Pines e Salinas e na outra imagem o método

com informacao espacial foi melhor. Para imagem Salinas, o método ndo supervisionado

IRMOBS e 0 WMOoEBS?2 proporcionaram resultados com médias iguais de OA e AA e,
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Tabela 6.9. Resultados dos p-values do teste T-pareado para o indice AA em métodos nao
supervisionados, WMoEBS e WMoEBS?2,

Indian Pines

Método WMoEBS | WMoEBS2 | IRMOBS | WaLuMi
WMOoEBS | - 0,25 0,07 0,0
WMOoEBS2 | 0,25 - 0,0 0,06
IRMOBS 0,07 0,0 - 0,07
WaLuMi 0,0 0,06 0,07 -
Salinas

Método WMOoEBS | WMoEBS2 | IRMOBS | WaLuMi
WMOoEBS | - 0,20 0,0 0,0
WMOoEBS2 | 0,20 - 0,47 0,01
IRMOBS 0,0 0,47 - 0,0
WaLuMi 0,0 0,01 0,0 -

Pavia University
Método WMOoEBS | WMoEBS2 | IRMOBS | WaLuMi
WMOoEBS | - 0,0 0,0 0,0
WMOoEBS2 | 0,0 - 0,02 0,0
IRMOBS 0,0 0,02 - 0,25
WaLuMi 0,0 0,0 0,25 -

portanto, o IRMOBS pode ser uma boa alternativa para casos onde amostras rotuladas

nao estdo disponiveis. O WaLuMi ndo conseguiu um bom desempenho para maioria dos

casos, e apenas apresenta médias iguais ao IRMOBS para imagem Pavia University.

Quantidade de bandas: Quando considerada a quantidade de bandas, o WMOoEBS e

WMOoEBS?2 proporcionaram os melhores resultados. Sendo o WMoEBS2, que ndo con-

sidera o uso da informacdo espacial, ainda melhor que 0o WMoEBS. Ambos os métodos

conseguem reduzir a quantidade de bandas de forma inferior ao limiar estabelecido e

manter uma boa qualidade de classificagdo.

Sintese dos Resultados do Grupo de Experimentos 2 — Nao Supervisionados: Quando
os métodos WMoEBS e WMoEBS2 foram comparados com os métodos ndo supervisionados
considerados, apresentaram simultaneamente melhores resultados de classificacdo para a mai-
oria dos casos e uma quantidade reduzida de bandas. Esse comportamento € esperado para os
métodos que utilizam estratégia Wrapper quando comparado com métodos baseados na estra-
tégia Filter. O IRMOBS, mesmo sendo Filter e ndo supervisionado, apresentou bons resultados
de classificagdo podendo ser uma alternativa para quando as amostras rotuladas nao estao dispo-
niveis. Uma deficiéncia observada no IRMOBS ¢ a falta de um mecanismo para evitar bandas
redundantes e isso foi explorado na geracdo da populacdo inicial do WMoEBS e WMoEBS2.
Como o WaL.uMi apresentou um desempenho inferior ao WMoEBS e WMoEBS?2, fica caracte-
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ristico a capacidade do WMOoEBS e WMoEBS?2 de melhorar a selecao de bandas apds a sele¢ao
de outro método, pois o WalLLuMi foi uma estratégia base para iniciar as solugdes exploradas

pelo método proposto.

6.4 Grupo de experimentos 3: IHs com todas as bandas e
bandas selecionadas pelo WMoEBS

Na Tabela 6.10 sdo apresentados os resultados de classificacao proporcionados pelo WMo-
EBS (e WMoEBS?2) e IHs com todas as bandas sem informacao espacial. Essas comparacoes
tém o proposito de demonstrar a qualidade da classificagdo proporcionada pelas bandas seleci-
onadas pelo WMOEBS quanto as IHs com todas as bandas. Para as IHs com todas as bandas, o
mesmo classificador foi utilizado, ou seja, o SVM-RBE.

Tabela 6.10. Resultados da quantidade de bandas e indices de classificacdo dos experimentos com a
utilizacdo de todas as bandas, WMoEBS e WMoEBS2.

Imagem Método OA% o |AA% o |KC o

WMOoEBS (28 bandas, 6=1,7) 896 08845 46088 0,01
Indian Pines | WMoEBS?2 (26 bandas, 6=2,8) | 859 241|820 2,6 0,84 0,03
Original (200 bandas) 86,4 1,4 | 80,2 3,310,844 0,02
WMOoEBS (26 bandas, 6=0,49) | 949 0,3 ]97,8 0,1 0,94 0,00
Salinas WMOoEBS?2 (27 bandas, 0=1,8) | 91,5 4,0 1955 3,0091 0,04
Original (204 bandas) 914 2,8 | 94,1 2,0 | 0,90 0,03
WMOoEBS (17 bandas, 6=1,2) | 96,6 0,2 958 0,7 0,95 0,00
Pavia U. WMOoEBS?2 (20 bandas, 6=0,4) | 94,4 0,4 | 93,3 0,9 0,93 0,01
Original (103 bandas) 95,1 0,51 93,6 091093 0,01

6.4.1 Analise dos Resultados do Grupo de Experimentos 3
e Indice KC: Com relacdo ao indice KC, todos os casos proporcionaram bons resultados.

o Indices OA e AA: Para OA, 0 WMoEBS proporcionou a maioria dos melhores resultados
em relacdo ao uso da IH, e em casos onde ndo foi melhor, o teste T-Pareado indicou em-
pate entre os dois casos. Em relacdo ao WMOoEBS?2 e a utilizacao de todas as bandas teve
desempenho de classificacdo médio iguais para imagens Indian Pines e Salinas. O WMo-
EBS2 teve desempenho inferior da OA apenas para imagem Pavia University, sugerindo
que o método proposto proporcionou um bom desempenho de classificagdo para esse in-
dice mesmo quando a informacao espacial ndo foi utilizada. Para métrica AA e a imagem
Indian Pines ocorreram empates entre todos os casos e para imagens Salinas e Pavia Uni-

versity, 0 WMOEBS foi melhor que o uso de todas as bandas. Os resultados indicam
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Tabela 6.11. Resultados dos p-values do teste T-pareado para o indice OA com a utilizac@o de todas as

bandas, WMoEBS e WMoEBS?2.

Indian Pines

Meétodo WMOoEBS | WMoEBS?2 | Original
WMOoEBS | - 0,04 0,01
WMOoEBS2 | 0,04 - 0,59
Original 0,01 0,59 -
Salinas

Meétodo WMOoEBS | WMoEBS?2 | Original
WMOoEBS | - 0,16 0,06
WMOoEBS2 | 0,16 - 0,86
Original 0,06 0,86 -

Pavia University
Meétodo WMOoEBS | WMoEBS?2 | Original
WMOoEBS | - 0,0 0,0
WMOoEBS2 | 0,0 - 0,0
Original 0,0 0,0 -

Tabela 6.12. Resultados dos p-values do teste T-pareado para o indice AA com a utiliza¢io de todas as

bandas, WMoEBS e WMoEBS?2.

Indian Pines

Método WMOoEBS | WMoEBS?2 | Original
WMOoEBS | - 0,25 0,07
WMOoEBS2 | 0,25 - 0,06
Original 0,07 0,06 -
Salinas

Método WMOoEBS | WMoEBS?2 | Original
WMoEBS | - 0,20 0,02
WMOoEBS2 | 0,20 - 0,18
Original 0,02 0,18 -

Pavia University
Método WMOoEBS | WMoEBS?2 | Original
WMOoEBS | - 0,0 0,0
WMOoEBS2 | 0,0 - 0,39
Original 0,0 0,39 -

que a utilizacdo da informacdo espacial no WMoEBS pode proporcionar resultados me-

lhores que a utilizac@o de todas as bandas da imagem original e quando essa informacao

nao € considerada, o WMoEBS?2 apresentou resultados competitivos com uma quantidade

reduzida de bandas.

¢ Quantidade de bandas: Com relacdo a quantidade de bandas, a reducao realizada pelo

WMOoEBS, foi de 86% para imagem Indian Pines, 87,25% para imagem Salinas e 83,5%
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para imagem Pavia University. J4 reducdo realizada pelo WMOoEBS?2, foi de 87% para
imagem Indian Pines, 86,8% para imagem Salinas e 80,6% para imagem Pavia University.
Conforme previamente discutido, esses resultados de reducdo foram melhores que os
métodos comparados o que demonstra uma boa capacidade para o critério de reducdo de

bandas em relacao a quantidade original de bandas.

6.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentadas diversas comparacdes de métodos da literatura com o
WMOoEBS e WMOoEBS?2 (sem informagao espacial) propostos nesta tese. Especialmente, o
método IDMMoBS também foi comparado com os métodos propostos, sendo ele uma versao
anterior a0 WMoEBS. Diferentes grupos de experimentos foram organizados, sendo alguns
desses replicados e outros tiveram algoritmos implementados. Os diferentes métodos compa-
rados utilizam estratégias de aprendizados supervisionados (ou semi-supervisionados) ou nao
supervisionados, além de serem baseados em diferentes estratégias (Wrapper, Filter ou Embed-
ded). Com os resultados e discussdes apresentados, observa-se que o WMoEBS foi superior
nos critérios de classificacdo para maioria dos casos comparados, considerando os métodos da
literatura, uso de todas as bandas e até mesmo o IDMMoBS. O método também foi capaz de
reduzir a quantidade de bandas, escolhendo aquelas que foram mais adequadas para promover

uma boa classificacao.

Mesmo quando a informacgdo espacial ndo foi utilizada, como mostrado no WMoEBS2, o
desempenho proporcionado pela classificacdo na maioria dos casos foi superior ou idéntico em
relacdo a muitos dos outros métodos. Para alguns casos, o WMoEBS2 quando comparado com
o tradicional método GA-SVM com uma func¢do de fitness que considera média ponderada,
proporcionou desempenhos de classificagdo médio idénticos, porém vantagens em relagdo a
quantidade de bandas. As caracteristicas do WMoEBS2 demonstram que o método pode tam-
bém ser utilizado em qualquer contexto de selec@o de caracteristicas e ndo somente para bandas

espectrais.

Baseado nesses resultados, ficou evidente que o WMOoEBS € adequado para selecao de ban-
das reduzindo a quantidade e promovendo boa classificacio, principalmente quando considera a
utilizagdo da informagdo espacial. Portanto, pode ser aplicado no contexto de selecdo de bandas
de IHs ndo somente de areas agricolas, mas também de outras, auxiliando na automatizacio de

processos de monitoramento e reconhecimento de objetos.



Capitulo 7

CONSIDERACOES FINAIS, CONCLUSOES E
TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese foram contextualizadas as Imagens hiperespectrais (IHs), que contém diversas
e especificas informacdes sobre cenas que sdo capturadas por sensoriamento remoto (SR) que,
posteriormente, sdo analisadas. Essas IHs proporcionam novas aplicacdes em diferentes dreas
e, em especial, na agricultura podem trazer contribui¢cdes que melhoram o manejo de culturas,

economizando recursos e auxiliando na producdo da demanda global de alimentos.

A composi¢ao de IHs € resultado de suas numerosas bandas espectrais que abrangem uma
longa e continua faixa do espectro eletromagnético que vai além de ondas (cores) visiveis.
Materiais diferentes t€ém valores de refletancia distintos ao longo dessa faixa, caracterizando as
chamadas assinaturas espectrais. Objetos com caracteristicas semelhantes em termos de cores
e formas podem também ser distintos no dominio espectral utilizando o comportamento da

assinatura espectral.

Conforme previamente apresentado, em um sistema de reconhecimento de padrdes (SRP),
a enorme quantidade de dados contidos nas IHs pode causar diversos problemas, tais como:
dificuldade em armazenamento e transmissao, baixo desempenho na qualidade de classificacdo
e segmentagdo, entre outros. Uma maneira de diminuir a ocorréncia ou impacto desses proble-
mas € por meio da reduc@o da dimensionalidade, onde no contexto de IHs pode ser realizada
por estratégias de extracdo de caracteristicas ou selecdo de bandas. De interesse desta tese,
a selecdo de bandas tenta reduzir a quantidade de dados mantendo as informagdes tteis e em

formato original.

Em métodos que utilizam o aprendizado supervisionado, € possivel realizar a sele¢do das
bandas levando em consideracdo a disponibilidade da informac¢do de classe para os dados de
amostra. Com essa caracteristica, por exemplo, medidas de similaridade em amostras de clas-

ses conhecidas podem ser utilizadas para avaliar a qualidade de bandas espectrais permitindo
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estruturar métodos de selecdo supervisionados. Os préprios classificadores podem ser incorpo-
rados no processo de selecdo e ajustados durante a busca do conjunto de bandas mais adequado
formando métodos baseados na estratégia Wrapper. Outra categoria de métodos que podem
ser explorados na tarefa de sele¢do de bandas, sdo baseados em algoritmos multiobjetivos, que
permitem conduzir a busca por solucdes que apresentam um equilibrio entre diferentes funcdes
de fitness de interesse, que pode ser baseados em indices como a quantidade de bandas e a

qualidade de classificagao.

Para a tarefa de selecdo de bandas multiobjetivo decorrente da estratégia Wrapper, nesta
tese, foi elaborado um novo método que incorpora a informagao espacial ao processo de sele-
cdo de bandas e que, posteriormente, também pode ser usada na classificacdo de IHs com as
bandas selecionadas. O método proposto é denominado Wrapper Multiobjective Evolutionary
Band Selection (WMOoEBS) que combina caracteristicas especificas de métodos da literatura
que apresentaram resultados satisfatorios em seus estudos na tarefa de selecdo de bandas. A
composicdo do método, junto a diferentes comparagcdes e avaliagdes, foram realizadas nesta

tese e, na sequéncia, sdo apresentadas as principais conclusoes.

7.1 Elaboracao do WMoEBS

A constitui¢do do WMOoEBS foi realizada por meio de diversos componentes (que sdo al-
goritmos, métodos e configuracdes), sendo alguns explorados previamente por outros autores e
outros criados exclusivamente para serem utilizados no WMOoEBS. Esses componentes foram
selecionados com base em resultados e justificativas ja apresentadas na literatura além de tam-
bém avaliagdes realizadas nesta tese. Com base nas estruturas estudadas, foi pensado e proposto
um framework para selecdo de bandas multiobjetivo apresentado no capitulo de materiais e mé-
todos. Para selecionar os componentes que foram utilizados no framework proposto € compor o
WMOoEBS, diversos testes e avaliagdes foram realizados. Os melhores componentes avaliados

foram os escolhidos para compor o WMoEBS.

De caracteristica multiobjetivo, o WMoEBS ¢é baseado no Multiobjective Evolutionary
Algorithm Based on Decomposition (MOEA/D) e seleciona conjuntos de bandas com base
em duas fungdes de fitness. Uma dessas funcdes é baseada no valor médio do 3-fold cross-
validation do indice de precisao/Overall Accuracy (OA) e a outra fungdo € baseada em um
indice de quantidade de bandas. Por ser multiobjetivo, 0 WMOoEBS consegue lidar com essas
duas funcdes de fitness simultaneamente, mesmo em situacdes onde elas podem ser conflitantes,
ou seja, quando uma afeta negativamente a outra. Uma estratégia baseada em Decision-Maker

(DM) foi incorporada a0 WMOoEBS permitindo que uma tnica solu¢do da fronteira de Pareto
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fosse escolhida. O algoritmo Support Vector Machine (SVM) com o kernel radial basis func-
tion (RBF) foi o classificador incorporado ao processo de selecao de bandas caracterizando o
método proposto como estratégia Wrapper. Uma estratégia de inicializacdo do conjunto de
solucdes iniciais, que sdo utilizadas na condu¢io do processo de busca, foi baseada no algo-
ritmo Ward’s Linkage strategy Using Mutual Information (WalLuMi). Esse processo evita uma

elevada quantidade de bandas correlacionadas no inicio da busca do WMoEBS.

Durante a escolha desses componentes do WMOoEBS e, também, nos experimentos compa-
rativos com outros métodos considerados, foi mostrado que a utilizagao da informacao espacial,
obtida por um simples filtro de média, proporcionou melhores resultados do que a sua nao uti-

lizacdo. Com essas avaliagdes foi possivel atingir uma das hipéteses desta tese:

e A utilizacdo da informagdo espacial em conjunto com o processo de selecdo de bandas,
pode promover melhores resultados que a utilizacdo somente da informacgado espectral na

tarefa de classificacdo dos pixels com bandas selecionadas.

Além dessa hipdtese, a propria elaboracdo do framework e do WMOoEBS permitiram alcangar

os alguns dos objetivos especificos elencados no capitulo inicial.

7.2 Selecao de bandas com 0 WMOoEBS e classificacao de ima-
gens hiperespectrais

Avaliacdes da quantidade de bandas e qualidade da classificagdo usando os indices OA,
Acuricia Média/Average Accuracy (AA) e coeficiente de Kappa/Kappa Coefficient (KC) foram
realizadas com base em um conjunto de dados de testes gerado a partir de IHs. Para evitar
problemas de overfitting, esses dados de testes foram separados do conjunto de treinamento
usado na selecdo de bandas e construcdo do modelo. Resultados dos diferentes indices foram
proporcionados por bandas selecionadas pelo WMOoEBS, outros métodos distintos da literatura
e a utilizacdo de todas as bandas (quantidade de bandas original). Amostras com as bandas
selecionadas pelos diferentes métodos foram comparadas usando a classificagdo pelo SVM em

trés grupos de experimentos que foram organizados.

O primeiro grupo de experimentos desta tese foi a replicacdo dos estudos de Xie et al.
(2018), permitindo comparagdes diretas de resultados de diferentes métodos da literatura com
0 WMOoEBS (com ou sem a informagdo espacial). Os métodos comparados com o0 WMoEBS
foram da categoria de aprendizados supervisionados/semi-supervisionados ou nao supervisio-
nados. Nessas comparacdes, trés indices de classificacao diferentes e a quantidade de bandas

foram analisadas. Para todos os casos no critério de classificacdo, mesmo quando a informa-
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cdo espacial nao foi utilizada, o WMoEBS proporcionou os melhores resultados . O método
estado-da-arte Information Gain-Gray Wolf Optimizer (1G-GWO) foi o que mais se aproximou
dos resultados de classificagdo proporcionados pelo WMoEBS, porém nio foram iguais nem
superiores. Com relacdo a quantidade de bandas, o IG-GWO também teve resultados bastante

proximos aos proporcionados pelo WMoEBS.

O segundo grupo de experimentos considerou a implementacao de métodos da literatura,
permitindo a aplicacdo de estratégias de avaliacdes estatisticas e, para alguns métodos, observar
a evolucgdo do indice de OA e quantidade de bandas ao longo de iteragdes. A capacidade de
lidar simultaneamente com mais de um objetivo foi perceptivel nos graficos das funcdes de fit-
ness, resultados apresentados da OA e quantidade de bandas demonstrados no capitulo anterior
e quando comparados com outros métodos baseados em algoritmos evoluciondrios. Para esses
casos, quando observado a evolucdo da OA, o WMOoEBS com a utilizacdo da informagao es-
pacial apresentou valores maiores e com uma pequena evolugdo ao longo de todas as geracodes
quando comparado com os outros casos. Os resultados foram similares a outro método gerado
durante a elaboracdo desta tese, o chamado Incorporated Decision-Marker-based multiobjec-
tive band selection IDMMoBS) (SAQUI et al., 2019c). Para OA, o método que apresentou os
melhores resultados sem a utiliza¢do da informacao espacial € estruturado com base em algorit-
mos genéticos e SVM (GA-SVM), porém com o indice de quantidade de bandas sua evolugao

ndo foi tao eficaz.

Em relacdo as comparagdes realizadas com todos os métodos do segundo grupo de ex-
perimentos (além dos métodos baseados em algoritmos evoluciondrios), o indice KC e testes
estatisticos para OA e AA demonstraram que 0 WMOoEBS apresentou os melhores resultados
de classificacdo para maioria dos casos considerados. O WMoEBS sem a informagao espacial,
em compara¢cdo ao GA-SVM, também apresentou bons resultados, observando-se que ambos
promoveram resultados médios de classificacdo para os indices OA e AA idénticos. O bom
desempenho do WMOoEBS ¢ também apresentado para quantidade de bandas que, em relacdo
ao GA-SVM, € muito superior. Os resultados dos dois grupos de experimentos atenderam uma

das hipéteses desta tese:

e As bandas selecionadas pelo WMoEBS melhoram o desempenho da classificacdo de pi-
xels de IHs quando comparado com bandas selecionadas por outros métodos de selecao

que sdo estado-da-arte na literatura e mantém uma quantidade reduzida de bandas.

Sobre a melhoria dos resultados de classificacdo com a utilizacdo de uma quantidade de
bandas reduzida em relacdo ao total original de bandas da IHs sem a informacdo espacial, em um

terceiro grupo de experimentos, observou-se que 0 WMOoEBS, sem a utilizacdo da informacao
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espacial, proporcionou resultados médios para OA e AA similares ao uso de todas as bandas
quando classificado pelo SVM e, em ambos os casos, um bom valor de KC foi observado.
Nas comparagdes realizadas e considerando andlises estatisticas, somente para um caso com 0
indice OA o uso de todas bandas promoveu resultados melhores que quando as bandas foram
selecionadas pelo WMOoEBS e, em contrapartida, para um caso com o indice AA, o WMoEBS
foi aquele que proporcionou melhores resultados. Portanto, para 0 WMOoEBS sem a utiliza¢io
da informagdo espacial, ocorreu um empate nos resultados de classificacdo, o que demonstra a
boa capacidade do WMOoEBS mesmo quando a informacao espacial ndo € utilizada. J4 quando
a informacdo espacial € utilizada, o WMOoEBS apresentou melhores resultados para todos os
indices e IHs comparadas quando elas utilizavam todas as bandas e sem informacao espacial.
Esses resultados atendem parcialmente a uma das hipdteses desta tese, pois o desempenho do

WMOoEBS € melhor quando a informacgao espacial € utilizada. Essa hipotese afirma que:

e O WMOoEBS permite reduzir a dimensionalidade dos dados de IHs e as bandas selecio-
nadas melhoram o desempenho da classificacdo de pixels de IHs quando comparado com

as imagens originais.

Com base na discussio da selecdo de bandas com o WMOoEBS pode-se observar, que para
todos objetivos, tanto gerais como especificos, hipéteses e contribui¢des apresentadas no capi-
tulo de introduc¢do foram alcancados durante o desenvolvimento até a conclusao desta tese. Isso
indica que o método de selec@o de bandas pode ser aplicado no contexto de selecao de IHs para
agricultura e também outras dreas. Outra caracteristica importante observada é que o WMoEBS
sem a utilizacdo da informagdo espacial, chamado de WMoEBS?2 nos experimentos, pode ope-
rar como uma estratégia de selecdo de caracteristicas em qualquer contexto, ndo se limitando a

IHs.

7.3 Limitacoes do WMOoEBS e dificuldades encontradas

A principal limita¢do observada no WMOoEBS € o tempo necessario para selecionar as ban-
das uma vez que o método de selecdo incorpora o classificador ao processo de busca, necessi-
tando das etapas de treinamento e classificacdo, as quais o tempo e qualidade sdo influenciados
pela quantidade de pixels e bandas. Nos testes realizados, o método proposto chegou a utilizar
uma semana para encontrar combina¢des de bandas em um computador pessoal com 8GB de
memoria e processador Intel 15, porém avaliacdes especificas e formais necessitam ser realiza-
das para o critério de tempo computacional. Mesmo com essa limitacdo, apds as bandas serem
selecionadas, o classificador desejado pode ser aplicado diretamente, com seu tempo de proces-

samento reduzido em relacdo a utilizagdo de todas as bandas. Portanto, se o tempo de selecao
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de bandas for um fator relevante o método pode nao ser indicado. Porém, se o importante for o
resultado de quais bandas foram selecionadas para posterior utilizagdo das mesmas, o método

se demonstrou eficiente.

A maior dificuldade encontrada durante esta pesquisa foi encontrar conjuntos de dados/IHs
com Ground Truth (GT) (rétulos/classes), pois bases gratuitas com esses GTs sdo bastante li-
mitadas. Outra dificuldade, foi categorizar e compreender os diferentes métodos de sele¢ao de

bandas existentes.

7.4 Publicacoes geradas desta pesquisa

Durante esta tese, quatro publicagdes principais foram realizadas e sdo enumeradas a seguir:

1. Methodology for Band Selection of Hyperspectral Images Using Genetic Algorithms and
Gaussian Maximum Likelihood Classifier, publicado no evento International Conference
on Computational Science and Computational Intelligence (CSCI) em 2016, sem Qua-
lis 4rea de Ciéncia da Computacio da avaliagdo da Coordenagdo de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior (CAPES) apresentada no documento Capes QUALIS CONFE-
RENCIAS - CIENCIA DA COMPUTACAO - 2016 vigente até conclusdo deste texto.

2. Approach based on SPEA2-band selection and Random Forest classifier to generate the-
matic maps from hyperspectral images, publicado no evento The Americas Conference on
Information Systems (AMCIS) em 2019, com Qualis A2 na area de Ciéncia da Compu-
tacdo da avaliacio do documento da Capes QUALIS CONFERENCIAS - CIENCIA DA
COMPUTACAO - 2016.

3. NSGA2-Based Method for Band Selection for Supervised Segmentation in Hyperspectral
Imaging, publicado no evento Systems, Man, and Cybernetics Society (SMC) em 2019,
com Qualis A2 na area de Ciéncia da Computacao da avaliacdo do documento da Capes
QUALIS CONFERENCIAS - CIENCIA DA COMPUTACAO - 2016.

4. Incorporated Decision-Maker-based multiobjective band selection for pixel classification
of hyperspectral images publicado na revista Advances in Electrical and Computer En-
gineering em 2019, com Qualis B1 na area de Ciéncia da Computa¢do do documento da
AVALIACAO DE PERIODICOS QUADRIENIO 2013-2016.

O 1ltimo desses trabalhos propds um método que é uma versao prévia ao do WMoEBS
se diferenciando na estratégia de reparo. Os métodos dos outros artigos foram explorados e

testados durante o desenvolvimento desta tese, que motivaram os critérios de avaliacio e as
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escolhas dos componentes que foram avaliados para composi¢cao do método proposto. Copias

desses artigos estdo disponiveis nos Apéndices.

7.5 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros pretende-se realizar novos experimentos com a:

e adicdo de novas fungdes de fitness ao processo de busca das bandas como, por exemplo,
algum indice baseado na informa¢do mutua para diminuir a existéncia de bandas correla-

cionadas em solucdes durante a prépria selecao;

e utilizacdo de técnicas para estimar a OA, gerando um método ndo supervisionado e Wrap-

per;
e utilizacdo de outras estratégias de DM;
e exploragdo de outros classificadores como estratégias de deep learning;
e explorar o WMOEBS e adequacdes em classes especificas de culturas da drea agricola; e

e a aplicacdo de outros filtros para utilizacdo da informacao de vizinhanga dos pixels.

Adicionalmente, pretende-se explorar novas estratégias multiobjetivo e, também, construir

uma base online de imagens hiperespectrais e GT.

Segundo Dietterich T. (1998) o teste T-pareado tem uma probabilidade alta de apresentar
o erro estatistico do Tipo I (rejeitar a hipdtese nula quando ela é verdadeira). Para o método
proposto nesta tese isso ndo € problema, pois o erro do Tipo I indicaria que o método teria um
desempenho igual aos demais onde o erro ocorreu, mas ainda apresentando bom desempenho
e vantagens na quantidade de bandas. De qualquer forma, novas adequacdes nos experimentos
como a utilizacdo de um teste chamado de 5x2cv que estd menos sujeito a esse tipo de erro

também serao realizadas no futuro.
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AE — Algoritmos Evolutivos/Evoluciondrios

AG — Algoritmos Genéticos

AP — Affinity propagation

CSA - clonal selection algorithm

DBSCAN - Density-based spatial clustering of applications with noise
DCCA - Dual-Clustering-based band selection by context analysis
DM - Decision-Maker

DP — Density Peak

DWSSR - dissimilarity-weighted sparse self-representation

ELM - Extreme Learning Machine

FAO - Food and Agriculture Organization of the United Nations

FP — Fronteira de Pareto

GB - Gigabytes

GMLC - Gaussian Maximum Likelihood Classifier

GMM - Gaussian Mixture Model

GT - Ground Truth

IDMMoBS - Incorporated Decision-Maker-Based Multiobjective Band Selection
IG-GWO - Information Gain-Grey Wolf Optimization

IGR - Information Gain Ratio

IG - Information Gain

IHs — Imagens hiperespectrais

IM - informagdo miitua

IRMoBS - incorporated rank based multi-objective band selection algorithm

IaDPI — information-assisted density peak index
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JSRC - Joint Sparse Representation Classification
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LASSO - Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
LDA - Linear Discriminant Analysis

MAMR - joint maximum overall accuracy and minimum redundancy-based
MASR - multiscale adaptive sparse representation

MDCM - maximum determinant of covariance matrix
MDC — Mahalanobis distance classifier

MDPP — multigraph determinantal point process

MIMR - Maximum information and minimum redundancy
MLP — Multilayer Perceptron

MNBS — minimum noise band selection

MOBS - Multiobjective optimization band selection
MOEA/D — Multiobjective Evolutionary Algorithm based on Decomposition
MOGLS — Multiobjective genetic local search

MRF — Markov Random Field

MSSR - Multiscale Superpixel-based Sparse Representation
MVPCA — Maximum variance principal component analysis
NAPC - noise-adjusted principal component

NHHMC - Non-homogeneous Hidden Markov Chains
NPFS - nonlinear parsimonious feature selection

NSGAZ2 — Nondominated sorting genetic algorithm I1
NTMI - normalized trivariable mutual information

PCA - Principal Component Analysis

POM - problema de otimizacdo multiobjetivo

PSO - particle swarm optimization

RBF — Radial Basis Function

RFE - Recursive-Feature Elimination

RF — Random Forest

RGB - Red-Green-Blue
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SAM - Spectral Angle Mapper
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SBS — sequential backward selection

SC — Spectral Clustering

SFFS — Sequential Forward Floating Search

SFS — sequential forwarding selection

SLIC — Simple linear iterative clustering
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SPEA2 — Strength Pareto Evolutionary Algorithm
SRP - Sistema de reconhecimento de padroes

SR — Sensoriamento Remoto

SSR - sparse self-representation

SVM - Support Vector Machines
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WMOoEBS — Wrapper Multiobjective Evolutionary Band Selection
WalLuDi — Ward’s Linkage strategy Using Divergence
WaL.uMi — Ward’s Linkage strategy Using Mutual Information

nm — Nanometro
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Abstract — Remote Sensing is a technique to obtain data from
objects without physical contact using sensors. If it is performed
by hyperspectral sensors, then is possible to have a large number
of bands that allows many applications. In this case, a large
amount of data needs to be processed and analyzed, and
therefore the practical use of these images have challenges with
storage, transport and processing time. Another issue is that
many of these bands contain redundant information due to high
correlation between them that can cause instability in the
convergence of computing processes. Because of these problems
there is a need to select important bands to be processed. In
many monitoring applications through remote sensing prior
knowledge of areas can be used to improve the processing.
Algorithms that use this information are known as supervised
methods. This study introduces a methodology for band selection
based on Genetic Algorithms and Gaussian Maximum Likelihood
Classifier. The results were significant and demonstrate that the
proposed method can reduce about 26,56% of the number of
bands in hyperspectral images maintaining good quality for
interpretation. The result of the similarity of the segmentation of
images generated with fewer bands and more bands in the
proposed methodology and the other algorithm were also
compared. With the results expected to apply the proposed
methodology in practical work and further study.

Keywords—Band Selection, Genetic Algorithm, Gaussian
Maximum Likelihood, Hyperspectral Images, Remote Sensing.

[. INTRODUCTION

Remote Sensing (RS) is a technique to obtain data of the
earth’s surface objects without a physical contact between the
sensor and the object [1]. Through the data obtained by sensors
may be generated images that allow analyzes and
interpretations [2]. Images obtained by RS, usually have high
resolution and can be categorized as RGB (red-green-blue),
multispectral, hyperspectral or others. RS and Hyperspectral
Images (HI) are used in different applications, such as
precision agriculture, for detection of health conditions of crops
[3]. HIs have the characteristic of a high volume of data that
require advanced algorithms for processing and analysis [4].

HI increase sensitivity beyond the visible region because
there are more bands than RGBs images [3]. Each pixel
contains a spectral signature composed by a large number of
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bands with different characteristics enabling distinction of the
materials [5]. HI challenges are generated due to the high
number of bands which lead to volumetric expansion data and
the increasing complexity of the analysis algorithms [1][6].
Because of this, the practical use and research on HI has
challenges with storage, transmission and processing time [7],
information redundancy caused by high correlation, difficulty
in the determination of training samples for classifiers [8].

Based on these problems, a research interest in HI is to
select bands which are relevant for certain applications, i.e.,
reduce the data volume. By reducing the number of bands,
another solution held is related to the manufacturing cost of
hyperspectral sensors. If the selected bands are close to each
other in the spectral signature, multispectral sensors (which are
cheaper than hyperspectral sensors) can be used [9]. In Brazil,
hyperspectral sensors have been used drones to research the
mapping of agricultural areas and identification of health
conditions of crops. Due to the high cost of hyperspectral
sensors, this technology can take a long time to be accessible to
agricultural producers of small- and medium-size, so cameras
affordable (multispectral) may be an alternative.

Methods that reduce/identifies characteristics of the data set
are described as dimensionality reduction and can be divided
into feature extraction and feature selection. In feature
extraction, during processing it is common to perform a
transformation of the original feature space of the data causing
loss of the original data representation. If the data have been
restored to its original representation, then some information
may be distorted. Feature selection is more viable for
dimensionality reduction in HI because it preserves the original
data representation. This characteristic is very important to
reduce the data in HI because during the process is necessary to
determine the specific bands [10]. For any of these strategies,
in an image segmentation process with a large number of
bands, may be used prior knowledge provided by experts
(supervised methods). Experts may indicate an area of interest,
allowing the definition of training samples to an algorithm. For
example, in agriculture, an expert may indicate areas of
plantations in the image with different health conditions and
this information can be used in a training process for a
subsequent classification.
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In this study we propose a supervised methodology for
band selection based on Genetic Algorithm (GA) and Gaussian
Maximum Likelihood Classifier (GMLC). The GA has the
function of trying to find the best possible solution in time
computationally possible. GA tries to evaluate the fitness
function by comparing the segmented image with all bands and
the segmented image with reduced bands. The GMLC is used
to segment images in the process. GMLC is a supervised
algorithm and thus require knowledge of areas of interest and
this knowledge is represented by a segmented image with all
the bands. The Structural Similarity Index (SSIM) considering
the spatial information (the pixels) is used as fitness function.
By adapting these techniques, the proposed methodology is
able to achieve significant results.

The remainder of this paper is organized in the following
sections: II. Related Work; III. Proposed Methodology; IV.
Experiments and Results; and V. Conclusion.

II. RELATED WORK

An example of feature extraction is Principal Component
Analysis (PCA). PCA and Independent Component Analysis
(ICA) can be wused for dimensionality reduction in
Hyperspectral Images (HI) but can change the data
representation [11]. The PCA is based on the analysis of the
correlation matrix and drops the lowest variance components.
The ICA is similar to PCA, but considers the independence of
the statistical features. The application of these techniques
results in components minimized by separating the classes
[12]. Image fusion and recursive filtering is a technique based
on the combination of adjacent bands by statistical methods
and applying specific filters on these subsets. The result shows
a smaller number of features in relation to the total number of
original bands. These features can be applied to segmentation
processes. This methodology has the advantage of considering
spectral and spatial information to extract characteristics [13].

The three methodologies described as feature extraction are
unsupervised, and do not use prior knowledge. This
information could be useful to determine which bands are
really significant for an analysis. Another issue is that feature
extraction methodology does not preserve the original data
representation. The original representation of the data can be
important for construction of sensors that capture a specific
range of the spectrum. Features selection methodologies have
the advantage of preserving the original representation of data
and there are many such methodologies that are supervised,
i.e., consider the knowledge of experts for its implementation.

Features selection methodologies can be based on different
approaches. Approaches based on clustering such as K-Means
[7], Fuzzy C-Means [9] and hierarchical clustering [14] [15]
are interesting to find hidden patterns in data sets. Many of
these methodologies use techniques to estimate the number of
clusters to be defined. In HI these methodologies can be useful
for identifying patterns introduced by segmentation of the areas
of interest. These methodologies are unsupervised, i.e., they are
useful to get hidden patterns for understanding of HI, on the
other hand they do not consider the knowledge of experts, and
this information can be very useful for many applications.
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Others methodologies for feature selection as the ICA-
based band selection instead of transforming the original data
representation of HI evaluate a matrix of weights to determine
how each band contributes in relation to others. Bands that
contain more information are selected to compose new images
[16]. Search Based Methods can be structured based on a priori
knowledge of experts, statistical separation between classes
using correlation applied to spatial information, statistical
separation between classes using correlation applied to spectral
information, and others [17]. There are also methodologies
which use unsupervised and supervised strategies to try to
estimate the best set of bands of a HI to a classification [18].

Finally, there are methodologies with optimization
algorithms directed to search for different combinations of a set
of data indicating the best combination. Many algorithms are
bio inspired, such as the Genetic Algorithms (GA) [8] and
Particle Swarm Optimization (PSO) [19]. The GA is a
technique inspired by the concept of evolutionary theory of
Darwin [8] and the PSO is inspired by the behavior and social
interaction of birds and fish [19]. Both algorithms have the
characteristic of searching the best possible combination in a
given time of different elements (individuals) in a data set
(population) based on the evaluation of an objective function
(fitness function). The search for each algorithm (evolution) is
determined based on the best of populations in each iteration
(generation). These algorithms have been explored in the
literature to evaluate different compositions of HI bands
presenting good results.

III. PROPOSED METHODOLOGY

The proposed methodology is shown in the flowchart of
Figure 1. For the execution of the proposed methodology is
expected as input parameter of one or a set of hyperspectral
images of a common area and a training sample of interest
areas of the images using a priori knowledge. This training
sample must be selected from a ground truth of the image.

HI (with Ground Truth
start all bands) Parameters of GA

| Segmenting HI {with

all bands) by GMLC

Population
initialization| ~ | Evaluate
Termination
G Criterion?
i enerate new A
Mutation —> Population ‘ X
T Returns the
; best set of
Crossover €—  Selection bands found

End

Fig. 1. Flowchart of proposed methodology.



A.  Gaussian Maximum Likelihood Classifier (GMLC)
and Structural Similarity Index (SSIM)

GMLC is an algorithm that evaluates, quantitatively, the
variance and covariance of the spectral class responsible for
patterns when it is classifying an unknown pixel. The
probability density function is used to classify pixels by
computing the probability of value belonging to each class.
The pixel is assigned to the most likely class or can be set as
unknown if the probability values are all below a threshold set
by the analyst [24]. GMLC is applied to the original images
which are composed of all bands to classify and segment
areas. Based on these images, for the classification is
considered a training stage with areas identified by experts
through the ground truth. Some sampled pixels are selected
and used subsequently for image segmentation.

During the execution of the Genetic Algorithm (GA) in the
“Population Initialization” and “Generate New Population”
are generated images with different combinations of bands
(fewer bands than the original). In this context, the GMLC is
also used to segment areas of interest in these images. The
segmentation rules of GMLC applied to images with all bands
and with fewer bands are the same. For example, the class of
each image with more pixels always gets the same grayscale
value in the segmentation, the same happens for the class with
the second largest number of pixels and so on. This
characteristic is important because the comparison is
subsequently performed on the segmented images.

The SSIM is a method used for measuring the similarity
between two images. This method is based on the assumption
that the human visual system is adapted for extracting
structural information from a scene. The SSIM function
considers luminance, contrast and structure on the comparison.
SSIM is applied to windows of different images (with
predetermined size) and considers the dependency between
pixels that are next to each other defining a relevant
information about the structure of objects in the scene. The
resultant SSIM index is a decimal value where 1 is only
reachable in the case of two identical sets of data [22]. To
establish the similarity between two full of images can be
calculated the average SSIM values. The SSIM function is
used as fitness function for image comparison. In the context
of this study, the SSIM operates with the objective of
evaluating the pixels between the segmented images with all
bands and segmented images with a smaller number of bands.

B.  Genetic algorithms (GA)

GA are inspired by Darwin’s theory of evolution and
natural selection for adaptive heuristic search processes. GA
explores historical information, searching the region of better
performance within the search space. Each individual in a
population can be represented by a vector (such as binary
vector) characterizing a possible solution to a given problem.
The variables that compose the chromosome of individuals are
analogous to genes. The fitness function is responsible for
evaluating each individual. This evaluation is used to select
individuals that will be used in the crossover operation. The
algorithm is run during a number of generations for the purpose
of finding the best solution (the best individual) in viable time
(determined by the number of generations). In the GA, three

types of genetic operators are common: selection (selects
chromosomes with better fitness for crossover); crossover
(through the selection process chooses two chromosomes of
individuals and mix their genes to create two new
chromosomes); and mutation (flips some of the values of genes
in a chromosome). In this study, GA has the main function for
the process of band selection. The main features of the GA are
described below. The representation of the chromosome in the
GA is structured as the binary vector shown in Figure 2.

‘0‘1‘O‘O‘l|l‘0‘...‘numberofbands

Fig. 2. Chromosome

This vector has a number of positions equal to the total
number of bands of each image. A value of 1 indicates the
presence of a band and 0 the absence. The fitness function
considers the quality of segmentation and the smallest number
of bands that can achieve. Probabilities and rates of mutation
and crossover do not have any restrictions or defined patterns.
The number of generations is related to the algorithm
execution time. Since comparison and segmentation of images
have a long processing time, it is recommended a small
number of generations. For evaluation step in GA, it is first
generated an image with bands indicated for a determined
chromosome. Then this image is segmented with the GMLC
and the previously indicated ground truth. Finally, the
generated image is compared with the original through the
fitness function (SSIM).

IV. EXPERIMENTS AND RESULTS

A.  Experiments

The algorithms used in the proposed methodology were
developed in Python 2.7 with frameworks Spectral Python
(SPY) [22] and Distributed Evolutionary Algorithms in
Python (DEAP) [25]. In this study was used 7 remote sensing
hyperspectral images (HI) of different types and areas of
coverage for the experiments. The HI shown in Figure 3 was
used for the tests and the Figure 3a is an example of
segmented areas of interest.

(a) (b)

Fig. 3. (a) Image of Indian Pines. (b) Ground truth.

This image is a hyperspectral image (HI) (represented with
bands 2, 97, 220) with ERDAS/Lan file format which
represents an area in the Indian Pines in North-western Indiana
with buildings, different crops and other types of natural



vegetation. This image can be found in the literature with the
name '92AV3C.spc' with size 145 x 145 pixels, and has 220
spectral bands and 17 classes [23]. In Figure 3b is shown the
ground truth of Figure 3a. The ground truth is defined by
experts who know some areas that should be segmented. The
Gaussian Maximum Likelihood Classifier (GMLC) was
applied to the image contents all 220 bands and the result of
the segmentation is shown in Figure 4.

Fig. 4. Segmented image with all bands.

Other classical images obtained from an image database
have also been considered in this study. Some of these images
are shown in Figure 5, Figure 5a represents an image collected
by the 224-band AVIRIS sensor over Salinas Valley (Salinas
Valley I), California with 512 x 217 pixels, and 16 class with
vegetables, bare soils, and vineyard fields. Figure 5b
represents another image obtained of the Salinas Valley
(Salinas Valley II), California with 86 x 83 pixels, and 6 class
with different types of vegetables. Figure 5c and Figure 5d are
two scenes acquired by the ROSIS sensor over Pavia, Italy.
The number of spectral bands is 102 for Pavia Centre (Figure
5c) and 103 for Pavia University (Figure 5d). Pavia Centre is a
1096*1096 pixels’ image and Pavia University is 610*610
pixels’ image. Both images have 9 different types of classes
(water, vegetation, asphalt, etc.).

Two other images not illustrated were also used for this
experiment. One of the images was acquired by the NASA
AVIRIS and represents date of the Kennedy Space Center
(KSC), Florida, USA. This image has 224 bands and 13
classes (vegetation and other kinds of coverings). The other
image was acquired by the satellite NASA EO-1 with
Hyperion sensor on the Okavango Delta, Botswana, Africa.
The image has 145 bands and 14 classes represented in
seasonal swamps, occasional swamps, and drier woodlands
located in the distal portion of the Delta [26].

For each image the following process was performed:

e The genetic algorithm (GA) was performed for 50
generations with populations with 50 individuals
(generated randomly for first population), i.e., 50

images with different combinations of bands;
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(a) (b)
(c) {d)

Fig. 5. (a) Salinas Valley I — 224 bands. (b) Salinas Valley II — 224
bands. (c) Pavia Centre — 102 bands. (d) Pavia University — 103
bands.

Using all bands, a training process was performed by
selecting some pixels of each class (defined by the
ground truth);

After training, the GMLC is applied to the image with
all the bands and generated a new segmented image.
The segmented image is used as a reference in the
fitness function of the GA;

At each generation the above process is repeated for
images with fewer bands (1- presence of bands and 0-
absence on chromosome);

Each image (chromosome) of each population (fewer
bands) is compared to the reference image (all bands)
by the fitness function (Structural Similarity Index -
SSIM);

The segmented image with fewer bands more like the
segmented image with all bands have their bands
indicated at the end of the process.

The probabilities of occurring genetic operators of
crossover and mutation are respectively 0.5 and 0.2. In
crossover, two points method was used and the mutation can
occur in multiple genes at once, with a probability of 0.05 per
gene. The method used for selection is the tournament.

B. Tests

The graph in Figure 6 shows the results of the best
individual of each generation of the GA for each image, i.e.,
the evolution of GA.
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image.

The fitness function (SSIM) shows an improvement over
the generations for all images. Salinas Valley II image
registered the best fitness in relation to other images and in
many cases reached the maximum similarity in SSIM
function. The methodology proposed to achieve good results
because the image has a small size, well-defined classes and
few classes. When the methodology was applied to image
Indian Pines was presented the worst fitness value, but the best
evolution during the application.

TABLE L. VALUES OF THE BEST FITNESS (SSIM) AND NUMBER OF
SELECTED BANDS
Original Reduced .
Image SSIM bands Bands Reduction
Botswana 0.999 145 113 22,07%
Indian Pines 0.952 220 159 27,73%
KSC 0.998 224 134 40,18%
Pavia 0.998 102 88 13,73%
Centre
Pavia 0.979 103 85 17,48%
University
Salinas 0.976 224 173 22,78%
Valley I . »8ve
Salinas 1.0 224 130 41,96%
Valley 11 : R

In the Table 1 are shown the values of the best individual
(second column) for each image (first column) of all
generations. Third column shows the total number of original
image bands and the fourth column the number of bands after
the implementation of the proposed methodology. The

proposed methodology reduces on average 26,56% of the
number of image bands which shows a considerable decrease.

An Indian Pines image generated with the selected bands
(shown in Table 1) is shown in Figure 7a. In Figure 7bis
possible to visualize an image generated by another
methodology (K-Means and NW HFC, see [7]). Although the
K-Means algorithm and NWHFC present a greatly reduced
number of bands (17 bands in this picture) you can view a
large number of artifacts in the segmented image. Already the
image obtained from the proposed methodology can have
greater similarity to the original image.
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(&)

(b)

Fig. 7. (a) Image generated by proposed methodology. (b) Image
generated by methodology using the K-Means and NWHFC.

V.CONCLUSION

This paper introduces a methodology based on Genetic
Algorithm and Gaussian Maximum Likehood Classifier
(GMLC) to reduce the number of bands in hyperspectral
images (HI). The methodology is supervised and thus requires
knowledge of areas of interest in the images. During the
experiments, the proposed methodology has been compared
with other methodology of liter ature (based on K-Means and
NWHEFC) and showed good results in the category of quality
of segmented image. The proposed methodology showed a
reduction in the number of bands of about 26,56% and
therefore the number of image bands can still be considered
high. This is a limitation that will be explored in future
studies.

In future studies, it will be conducted experiments with
other images, considering other algorithms of segmentation,
try a parameter for reducing the number of bands and
exploring the possibility of tre ating the problem presented as
multi-objective one.In future studies, it will be conducted
experiments with other images, considering other algorithms
of segmentation/classification, try a parameter for reducing the
number of bands and exploring th e possibility of treating the
problem presented as multi-objective one.
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Abstract

Hyperspectral images (HIs) and segmentation have become a promising solution for different applications
such as the production of thematic maps (TMs) of agricultural areas. However, problems such as the
Hughes phenomenon and high demand for computational resources are related to the high number of
bands of HIs. This study proposes a hybrid approach of Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2)
and Random Forest classifier for producing TMs, aiming at band selection and improvement of average
recall of segmentation. In experiments, the proposed approach reduced the number of bands on average
from 220 to 30 in the Indian Pines image and from 224 to 42 in the Salinas image. The proposed approach
was statistically whether identical or better than other approaches regarding the average recall of
segmentation. Therefore, the proposed approach is promising as regards band selection and competitive in
segmentation being a potential tool for generating TMs.

Keywords

Thematic Maps, Band Selection, Hyperspectral images, Remote Sensing.

Introduction

Hyperspectral images (HIs) contain spectral information of materials beyond the visible range of the
spectrum. Each pixel can be represented by a spectral signature composed of a large number of bands that
vary according to the kind of the object, allowing tasks of identification and analysis (Chang 2003). Among
other types of images, HIs have the advantage of having unique bands that enable discrimination of
different types of materials more easily (Attas et al. 2003; Khan 2018). Because of this capability, they are
useful for medical imaging, remote sensing (RS), agricultural monitoring, among other applications (Gong,
Zhang and Yuan 2015).

Applications with images and RS can occur by thematic maps (TMs). TMs show the spatial distribution of
identifiable earth surface features; it provides an informational description over a given area, rather than a
data description. The themes can range, for example, from categories such as soil, vegetation, and surface
water in a general description of a rural area, to different types of soil, vegetation, and water depth or clarity
for a more detailed description (Schowengerdt 2007). In particular, in agricultural monitoring, TMs can
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help identify crop problems, such as the presence of pests, and prevent pesticides from being applied in
excess, impacting the economy and preserving the environment. TMs facilitate the understanding of the
observed area and the communication between experts from different specialties. Figure 1 shows an
example of TM for Indian Pines HI, the ground truth (GT) of this image that is provided by a specialist and
represents the actual region of the captured scene and their respective classes.

backaground Oats
.qli'_ . Alfalfa B Soybeansnotil
_‘-! e - B Comnnotil | Soybeans-min
_."I" B commin B Soybean-clean
i ] r d Comn Wheat
B Grass/Pastue B voods
7..'1 B Grass/Trees Bldg-Grass-Tree-Drives
_E - B Grass/pasture-mowed Stone-steel towers

Hay-windrowed

(@) (b) (c)

Figure 1. (a) Thematic Map. (b) Ground Truth. (¢) Classes of Indian Pines HI. Adapted from
Tinoco et al. (2013).

The Indian Pines HI in Figure 1 was captured by RS and was obtained from an agricultural area. This HI is
used for large-scale monitoring and this monitoring is more efficient than manual methods, especially with
the expansion of RS devices as drones. Therefore, applications that are capable of generating TMs are
promising for agriculture and other areas that need monitoring.

For creating TMs, algorithms with peculiar statistical properties are required for classification and
segmentation. The classification categorizes a pixel or a set of the pixel of an image in its corresponding
area. Some examples of classifiers are Support Vector Machines (SVM), Gaussian Maximum Likelihood
Classifier (GMLC) (Lillesand, Kiefer and Chipman 2014), and Random Forest (RF) (Din¢ and Aygiin 2013;
Amini et al. 2018; Xia et al. 2018; Sun et al. 2018). The pixels of the same category when connected form
regions called segments, that is, it characterizes the segmentation.

Although TM generated from HIs have many advantages, some challenges are related to the data volume:
(a) information redundancy due to the high correlation of neighboring bands; (b) the curse of
dimensionality; (c) high demand for computational resources, such as storage, processing and data
transmission; and (d) the high cost of sensors to capture HIs. Because of these problems, the selection of
relevant bands for further classification and thematic mapping process is required.

Methods that reduce features of the data are described as dimensionality reduction and can be categorized
into feature extraction and feature selection (Kumar 2004). Feature selection is more feasible for
dimensionality reduction in HIs because it preserves the physical information of the original data (Gong,
Zhang and Yuan 2015) and for this purpose, it is called band selection. Another categorization divides
feature selection into Filter, Wrapper or Embedded approaches.

Filter approaches score variables and then eliminate some before constructing a model and the wrapper
approaches use a predictive measure of the model, such as accuracy, and directly evaluate the value of the
feature set (Tuv et al. 2009). Owing to the fact that wrappers approaches are directly related to the model,
they can produce better results than filters, on the other hand, they demand for more computing resources.

Some examples of these approaches are based on Genetic Algorithms (GAs) (Zhang, Sun and Li 2009; Saqui
et al. 2016; Vaiphasa et al. 2017; Zhuo et al. 2008) and Particle Swarm (Zhang et al. 2012; Zang, Ma and
Gong 2017), that can return satisfactory results during a given number of iterations. These algorithms
operate with a single objective function which is usually a metric that leads to a good segmentation such as
pixel classification (for wrappers) or region separation (for filters). They can also combine one of these
metrics with reducing the number of bands as shown in Zhuo et al. (2008), but the problem is that they are
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subject to unbalanced solutions because of the existence of conflicting objectives such as reducing the
number of bands and improving the classification.

Multiobjective optimization band selection (MOBS) search for balanced solutions that improve
segmentation and reduce the number of bands simultaneously (Gong, Zhang and Yuan 2015). Different
filters MOBS can be found in the literature such as Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 2 (NSGA2)
(Kumar 2004) and Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition (MOEA/D) with
Tchebycheff Decomposition (Gong, Zhang and Yuan 2015; Xu, Shi and Pan 2017). Another algorithm that
can be applied as filter-based feature selection is the Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2)
(Xue et al., 2013; Zitzler, Laumanns and Thiele, 2001). Studies have shown that SPEA2 can operate better
than the traditional NSGA2 for a small number of iterations, small population, and noisy data as obtained
by sensors, that is, HIs (Bui et al. 2005; Cholodowicz and Orlowski 2017).

Embedded approaches use all the variables to generate and analyze a model to infer the importance of the
variables (Tuv et al. 2009). Examples of embedded approaches are decision trees (DTs) and RF. RF is a
supervised algorithm which can produce promising results in HI segmentation (Din¢ and Aygiin 2013;
Amini et al. 2018). A hybrid approach of DTs and feature selection with GA showed superior results about
the use of the DT approach without prior band selection technique. The authors suggest that this is because
the hybrid approach can focus on relevant features (Stein et al. 2005). This performance improvement may
have occurred due to feature selection before the application of RF (Tuv et al. 2009; Sun et al. 2018).

In this paper, we propose a hybrid approach of SPEA2-based band selection (wrapper) and RF classifier to
generate TMs. The proposed approach is modeled as a supervised MOBS dealing with the high
dimensionality of HIs by band selection and maintaining the average recall performance of segmentation.
Therefore, the main purposes of this study are:

e Select relevant bands of HIs with the proposed approach;

e Produce TMs with the selected bands;

e Structure a supervised MOBS to search tradeoff solutions;

¢ Evaluate the proposed approach by comparing it with GA-based supervised approach that combines two
metrics (Zhuo et al. 2008) and the direct application of RF in HIs with all bands.

The remainder of this paper is organized as follows: The second section presents a detailed description of
this approach. The experiments are conducted and results are reported in the third section. At last, the main
contribution of this paper is summarized and future work direction is pointed.

Approach based on SPEA2-band selection and Random Forest

Multiobjective Optimization Band Selection (MOBS)

GA is an adaptive optimization search methodology based on Darwin's theory of natural selection and
genetics in biological systems. It is an alternative to conventional heuristic methods.

GAs can represent solutions (individuals) to a problem by a vector, and an example of representation for
HIs and bands is to use the number 1 for presence and o for the absence of the band equivalent to the
position of these values in the vector. With this representation, the GA performs a search process trying
different combinations of the bands in the solutions in order to improve the value obtained from the so-
called fitness function.

GA can be started with a random set of solutions and try to optimize them by some iterations (called
generations) or until meet a requirement. The optimization happens through the selection of the solutions
with better values obtained from the fitness function and the application of crossover and mutation
operators. The crossover is the action of combining parts of solutions, generating new solutions. Mutation
consists of changing the values of solutions (such as 0 to 1) and can be applied so that the search process
does not get stuck in local optima (Zhuo et al. 2008).

Usually, the fitness function used in GA can improve a single metric, such as overall accuracy, entropy or
other metrics related to segmentation. This function can also be used to combine two metrics as shown in
Zhuo et al. (2008). One problem with this single objective functions is that they may not be able to operate
with conflicting metrics. For example, a reduction in the number of bands cannot occur if only a fitness
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function for segmentation improvement is applied. This happens because, during the search process, bands
that improve and not improve the segmentation be present together in the solutions and the latter are never
eliminated since the fitness function is not designed for this. MOBS were proposed to try to solve these
problems since they are suitable to operate with conflicting objectives searching for tradeoff solutions.

The term MOBS was the first time introduced by Gong, Zhang and Yuan (2015) to refer to multiobjective
algorithms of feature selection applied in the band selection of HIs but a similar study had already been
developed by Kumar (2005). The main algorithms found in this category were the MOEA/D and the
NSGA2. All these approaches operated with metrics that characterize them as filters, that is, they did not
incorporate a supervised classification algorithm during their execution. Another common feature among
these studies is the use of the Pareto frontier (PF) theory.

The best solution set of the search space composes the PF and solutions of this set cannot be said better
among each other. For the establishment of the PF, it is necessary to compare all solutions in the search set
and for this, algorithms like the NSGA2 and SPEA2 use the non-dominance relation given in (1) that means:

¢ The solution x dominates the solution y because x is better than y in at least one objective and equal or
better in all other objectives

x>y (1
Solutions not dominated by any other are from the PF.

SPEA2, which is of interest in this study, is also a multiobjective optimization algorithm that can be modeled
as MOBS. Reports in the literature, describe that this algorithm works well for noisy data, as in the case of
images acquired by sensors and therefore is explored in this study.

For the establishment of a ranking of the solutions of the PF and other solutions the SPEA2 uses a specific
function, where, first for each solution x, the raw fitness R(x) in (2) is calculated.

RGO = ) S() @)

y>x

S(y) is strength value, given by the total number of solutions that y dominates, established using (1), in the
population and the archive. Then, SPEA2 uses a density estimation technique represented in (3).

D(x) = 1/(o¢ +2) (3)

where ¢} is the Euclidean distance of x concerning to the k-th solution of a list of distances. This list is in
ascending order and contains the distances of all solutions in archive and population relative to x . k is given
by the square root of the sum of the population size and archive size.

Finally, the value of each solution used in the selection operation is calculated by the function shown in
(4) (Zitzler, Laumanns and Thiele, 2001).

F(x) = R(x) + D(x) @

An important observation is that (1) is established with a set of fitness functions that must be previously
established, such as the function to evaluate the segmentation and another to evaluate the number of bands.

One of the functions used in this study is based on the average recall that to be calculated it is necessary to
apply an algorithm for classification where the RF is used.

Random Forest (RF)

RF is an algorithm that creates an ensemble of DTs to obtain a more accurate and more stable prediction
(Breiman 2001). Supervised algorithms such as C4.5 can model DTs, but it is required a set of training
samples with defined classes provided by a specialist. The modeling usually happens by evaluating how
important a feature (or band) is for classification in those samples, and metrics used for this evaluation are
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the Gini impurity and Information Gain Entropy. In addition to the classification, the RF also performs a
feature selection while structuring each leaf node of the tree and therefore it is explored in this study.

Proposed approach

In this approach, the SPEA2 conducts the band selection by some iterations (or generations). In each
generation, it establishes a population and an external archive that contains solutions that are analyzed in
the search process. A binary vector characterizes each solution/HI.

The following fitness functions are applied to each solution:

¢ Fitness 1: Increasing the average recall of the pixel classification performed by RF in images generated
by each solution as shown in (5),
n
1
Average Recall = Ez tp;/(tp; + fny) (5)
i=1
where n is the number of classes, i is the class, tp; is the total of pixels correctly classified, and fn, is the
total of pixels erroneously classified.
The recall is the rate of correctly classified pixels in each class and if this value is bad for some class then
the average recall of all classes can be penalized. Therefore, improving the average recall of the classes
implies increasing the segmentation performance, and so this metric was chosen as fitness.
e Fitness 2: Reducing the number of bands of HIs where it is considered the smallest possible value.

The process of the proposed approach is adapted from the original SPEA2 and shown in Algorithm 1.

Algorithm 1 SPEA2-based approach for band selection

Input: N (population size), N (archive size), T (number of generations), GT, OrigHI (HI with all bands),
M (mutation rate), and R (recombination rate).

Output: Solution with best average recall of the last generation.

Step 1 - Initialization: Creates an initial population P, and empty external archive P, = @. Sett = 0.
For P, are generated solutions with random combinations of bands from OrigHI.

while t <=T do:
Step 2* - Classification: Train and classify the pixels of HIs generated from new solutions using RF.

Step 3 - Fitness assignment: Establish fitness values of solutions in P, and P,, calculating the
average recalls in (5), the number of bands, and the fitness values in (4).

Step 4 - Environmental selection: Copy all nondominated solutions in P, and P, to P,, ;. If size of
P, ., exceeds N then reduce P,,; by means of the truncation operator, otherwise if size of P,,, is less
than N then fill P,,; with dominated solutions in P, and P,.

Step 5 - Mating selection: Performs binary tournament selection with replacement on P, to fill
the mating pool.

Step 6- Variation: Apply recombination and mutation to the mating pool and set P.,, to the
resulting population. Increment the counter (t = ¢t + 1).

Step 7- Select one solution: Selects the solution with best average recall from P,.

In algorithm 1, initially, population and archive sizes, HI with all bands (0rigHI), GT, and mutation and
recombination rates are defined. In step 1, the population of solutions is created with a random combination
of bands generated from HI with all bands.

Then, in step 2, for each solution, 3-fold cross-validation is applied for training and validation, and the
average value of the average recall obtained is used as fitness. The samples (pixels) are obtained by
systematic sampling from the GT through an iterative process by selecting pixels alternately for each fold.
The training samples are used to establish a model based on the RF, which is later validated with the
validation samples. *The use of the RF in step 2 is the main modification about the other MOBS proposed
in the literature characterizing the proposed approach as the wrapper.
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In step 3, fitness values and non-dominance relationships between all solutions are established.

In step 4 the environmental selection is performed, where all non-dominated solutions of the population
and archive are copied to the new archive of the next generation. If this archive is smaller than the
predetermined size, the dominated solutions are sorting according to (4) and then copied to fill up to the
archive size. If the next generation archive has the number of non-dominated solutions that exceeds the
predefined size, then the solutions to be removed are those that have less distance o) than others. If there
are solutions with the same distance, SPEA2 considers the second minimum distance, and so on.

In step 5 the binary tournament selection for mating is performed and in step 6 the recombination and
mutation operations are applied to compose the population of the next generation. A predetermined rate
determines the occurrence of recombination between solutions, and in this paper, the one-point crossover
is used. The mutation operation occurs in new solutions, where we apply the flip bit that allows changing
the value of each vector position (from 1 to 0 or 0 to 1) based on a predetermined rate. In step 7 the solution
that generated the image with the best average recall of the PF of the current population is selected.

After applying these steps, the selected bands can be used to construct an RF model that can later be applied
to segmentation and generation of TM.

Experiments and results

Experiments

There is a limitation of free datasets of HIs with GT available, so for this study, two traditional HIs of
agricultural areas were used, Indian Pines and Salinas. These HIs were obtained through the Airborne
Visible Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS) and correspond mainly to land covers with crops. Table I
shows information about these datasets.

Name # of pixels | # of classes | # of bands
Indian Pines |21025 16 220
Salinas 7138 6 224

Table 1. Information about datasets.

The proposed approach was compared with the GA-based approach that searches the best combination of
bands with the average recall fitness as shown in equation (6).

f = w, x average recall + (w,/number of bands) (6)

where w, and w,, are the weights for the average recall and number of bands and values of 0.8 and 0.2 were
used, respectively. This was the only wrapper approach of band selection found combining two metrics and
therefore was chosen for comparison.

Both approaches were configured to run for 500 generations and with a population of 100 solutions. The
recombination/crossover and mutation rates were 50% and 5% respectively. The recombination/crossover
and mutation operation of the two approaches are the same, and the binary tournament selection was used.

For RF classifier, ten DTs generated from the Gini indices (measures the degree of heterogeneity of each
node) and bootstrap samples were used. In the RF application, the rules previously presented of training
and validation were used, as well as the criteria for selecting samples.

We also compared the proposed approach with the results of segmentation of GA-based approach and the
original HIs with all bands. In this comparison, we used the last generation solution of each approach and
evaluated the average recall and the accuracy of the segmentation.

The process of band selection (training and validation) and tests was organized in a 10-fold cross-validation
for each image. We use 80% of the pixels for the band selection and 20% for final tests. The 20% pixels of
each test fold were selected to be different from each other, and so was the 80% pixel of each fold used in
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band selection. Based on this structure, the different band selection algorithms were applied and after the
band selection, statistics were obtained from the test data.

The algorithms used were developed using the Python 3.5 language and OpenCV, Scikit-Learn, Spectral
Python and Distributed Evolutionary Algorithms in Python (DEAP) packages.
Results

The following graphs show the average evolution of the solution with the best average recall in each
generation obtained from the ten executions for the proposed approach (with SPEA2 and RF) and the GA-
based approach. These graphs help analyze the behavior of each approach in the band selection process.
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Figure 2. Graphs of the evolution of the average recall and number of bands for Indian
Pines and Salinas HIs with band selection performed by proposed approach and GA.

In the graph of Figure 2a, which refers to Indian Pines, it is shown that the proposed approach had an
average evolution of the average recall better than the GA-based approach. The graph in Figure 2b shows
the average evolution of the number of bands under the same conditions of the graph of Figure 2a, and
when analyzed together, we can see that the proposed approach reduces the number of bands whilst
practically maintaining the average recall, whereas the GA-based approach cannot reduce the number of
bands. The improvement of the average recall and reduction of the number of bands performed by the
proposed approach is noticeable mainly at the beginning of the generations (between the first and the one
hundred fiftieth generation). This characterizes the behavior of MOBS in the proposed approach where
tradeoff solutions were found.

Figures 2c and 2d show the average evolution of the average recall and the number of bands respectively
for Salinas image. In these graphs the behavior of both algorithms for Salinas is very similar to the results
of the Indian Pines, maintaining a high average recall value, and the proposed approach reduces the number
of bands more than the GA-based approach.

An observation in Figures 2b and 2d where the number of bands is shown, for the proposed approach, the
function is not monotonically decreasing because the best average recall solution is selected from the Pareto
set of each generation.

The characteristics shown in the average evolution of these graphs (Figure 2) suggest an improvement in
the treatment of the dimensionality and the removal of redundant bands without degrading the average
recall. Under these conditions, the proposed approach was better than the GA-based approach.
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In Figure 3 are shown the results of the average recall and overall accuracy for each HI with bands selected
by the methods compared, obtained from the classification result by the algorithm GMLC. The values shown
above the columns are the averages obtained from the 10-Fold cross-validation with their respective
standard deviations.

Indian Pines
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(@) Indian Pines (b) salinas

Figure 3. Average values of average recall and overall accuracy obtained from the

classification result by the GMLC.

A paired t-test with the significance of 0.05 was applied in the average recall and overall accuracy, and,
statistically, the proposed approach had the same mean as the other cases compared, thus equal
performance for these metrics. Just for Indian Pines image, the proposed approach was statistically better
than the use of all bands for overall accuracy.

Name Indian Pines | Salinas
Proposed Approach | 39 42

GA 108 o1

HI with all bands |220 224

Table 2. Average number of bands selected at the end of the executions of each approach
and total of original bands.

Indian Pines

() T™

(a) SPEA 2 (b) GA (c) Original (d) GT
Salinas
a i ‘ a r
(f) SPEA 2 (9) GA (h) Original (i) GT () T™

Figure 4. HIs segmented: (a) Indian Pines with bands selected by SPEA2. (b) Indian Pines

with bands selected by GA (c¢) Indian Pines with all bands. (d) GT Indian Pines. (e) TM for

Indian Pines. (f) Salinas with bands selected by SPEA2. (g) Salinas with bands selected by
GA (h) Salinas with all bands. (i) GT Salinas. (j) TM for Salinas
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The main advantage of the proposed approach was in the reduction of bands and the final average number
of bands selected by each approach is shown in Table II. Together with the results obtained in the pixel
classification, it shows that the proposed approach can be applied to generate thematic maps from HIs.

Figure 4 shows examples of TM obtained from the band selection of the first execution of each approach.
In Figures 4a-4c¢ and 4f-4h the segmented images of Indian Pines and Salinas are respectively shown. The
areas not present in the GT were removed. Figures 4d and 4i, respectively show the GT of the Indian Pines
and Salinas. These regions are important because they are areas of interest in thematic maps shown in
Figures 4e and 4j. The result of this segmentation is obtained from the training of RFs with 30% of the
pixels of each class, which were replaced in the HIs for later classification.

The results shown in this section corroborate that the proposed approach can improve the selection of bands
performed by the RF, contributing to a good classification result and allowing the generation of TMs.

Conclusion

A novel supervised MOBS using SPEA2 and RF for the production of thematic maps from HIs has been
described herein. Given the relationship between quality of segmentation and number of bands, the idea of
the approach is to search for tradeoff solutions with the objectives of improving the average recall of the
pixel classification and reduction of the number of bands. Therefore, the feature space used by RF to
generate their DTs can be optimized reducing the number of bands for classification without loss of quality
in the segmentation.

The proposed approach was compared with the direct application of RF as well as a GA-based approach.
Experiments on the Indian Pines and Salinas HIs showed that the proposed approach was competitive in
the average recall and outperformed in the reduction of the number of bands. Therefore, the approach can
be applied to generate thematic maps from HIs to reduce the computational cost of processing these images
without loss of quality.

As the approach has always selected the best average recall solution of the Pareto Frontier, we believe that
a decision-making algorithm can improve the performance of reducing the number of bands and will be
exploited in future works. Other subjects for future works are implementing a strategy to correct
misclassified pixels in the segments, testing other fitness functions with metrics such as accuracy, precision,
recall, F1-score and Area Under the Curve (AUC) for the Receiver Operating Characteristic (ROC) and
making comparisons with other approaches in the literature.
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NSGAZ2-based method for band selection for supervised segmentation in
hyperspectral imaging
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Abstract— The identification of crop areas marked by biotic
and abiotic factors is a challenge in precision agriculture (PA).
Remote sensing and supervised segmentation of hyperspectral
images (HIs) have become a fast and precise solution of PA
for the identification of problems in crops. However, well-
known problems for knowledge extraction in Hls are related to
data volumes and capacity for modeling each phenomenal due
to the so-called curse of dimensionality. Some techniques for
dealing with dimensionality, such as genetic algorithms (GAs),
are promising, but they cannot assure a compromise between
the segmentation effectiveness and reduction of dimensionality.
In this paper, a multi-objective method based on Nondominated
Sorting Genetic Algorithm 2 and Gaussian Maximum Likeli-
hood Classifier is proposed for supervised segmentation of Hls
dealing with the problem of dimensionality. Experiments with
three datasets and cross-validation showed that the proposed
method reduced the average number of bands between 75.4%
and 88.2% for each evaluation. In addition to reducing the
number of bands, statistical tests showed that our method
had a pixel classification performance equivalent or more
significant than other state-of-the-art methods. Based on the
results, the method is promising for band selection in HIs and
can contribute to segmentation.

I. INTRODUCTION

Nowadays, manual agricultural monitoring of crop condi-
tions is a difficult task, but it can be improved with precision
agriculture (PA) techniques. A useful tool in PA is the
monitoring by images and sensors, called by Remote Sensing
(RS). RS is the science of obtaining information about an
object, surface area, or phenomenon, through the analysis of
data acquired by a sensor device that is not in contact with
what is being observed” [1].

The evolution of technologies such as drones, sensors, and
analytical software have encouraged research and large-scale
application of RS in agriculture. RS tools can lead to increase
in productivity and reduction in the price of agricultural prod-
ucts [2]. This technology is useful for obtaining hyperspectral
images (HIs) that contain bands that are not available in
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other images (multispectral and RGB). Some of these bands
allow the discrimination of materials more efficiently [3] [4].
Therefore, the application of algorithms for discrimination of
materials using HIs can promote superior performance than
other types of images. This feature enables, for example,
the identification and analysis of vegetation type [1], crop
health [3], soil and others biotic and abiotic changes [4].

A technique for analyzing crops in HIs is the segmen-
tation, which makes specific characteristics distinguishable.
Segmentation is the process of subdivision of the image into
its constituent regions [5]. In this sense, segmentation of
aerial HIs can be modeled as part of a supervised process
based on previous ground truth (GT) maps. Supervised seg-
mentation implies classifying and generalizing intra-segment
responses aiming to provide a map with cohesive areas.
Thus, supervised segmentation can be obtained from a direct
classification where connected pixels of the same class
defines a new segment. Some algorithms that can be used for
the pixel classification and subsequent segmentation of HIs
are Support Vector Machines, Artificial Neural Networks and
the Gaussian Maximum Likelihood Classifier (GMLC) [1].

Due to the high dimensionality of HIs some problems
are common such as, Hughes’s phenomenon [6]; difficulty
in being processed in computational devices with limited
resources; information redundancy caused by the high cor-
relation [7] and the high cost of sensors [8]. Therefore, seg-
mentation and classification algorithms, when applied in HIs,
are often preceded by dimensionality reduction strategies.

Dimensionality reduction methods are categorized in fea-
ture selection and feature extraction [9]. Feature selection is
the problem of selecting a subset of the original features, re-
sulting in a smaller number of features. In contrast to feature
extraction that performs a feature space modification to a new
space; in feature selection, the original representation of the
variables is not changed. Feature selection is preferred when
the meaning of the features is demanded [10]. For Hls, there
is an interest in maintaining the meaning of the information
because it can allow the construction of specific sensors
and identify bands that characterize certain conditions of the
crops; thus, the feature/band selection is preferred.

Genetic Algorithms (GA) and Particle Swarm are exam-
ples of methods used for band selection that establish a single
objective function that usually consists of some measure
of segmentation that is conducted individually or combined
with the reduction of the number of bands [12] [13] [14].
This kind of methods makes difficult finding solutions for
classifying pixels and reducing the number of bands so



that the optimization of an objective does not damage the
other. The need to reduce the number of bands and improve
segmentation performance makes the band selection problem
to be characterized as multiobjective. For this multiobjective
optimization band selection (MOBS) can be applied. These
methods try to find balanced solutions that have a better
performance for all objectives and usually use the Pareto
Frontier (PF) concept where cannot be considered better
between them but are better than others in the search space.

Different unsupervised MOBS, which can also be catego-
rized as filters, can be found in the literature. Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm 2 (NSGA2) was proposed to
optimize cumulative texture and spectral information of a
band combination using a minimum number of bands [9].
Another common method that has been explored is the
Tchebycheft Decomposition Strategy (TDS) for the multiob-
jective evolutionary algorithm based on decomposition. This
method was explored to optimize the number of bands and
entropy contained in the selected band subsets [15].

A state-of-the-art method called incorporated rank-based
multiobjective band selection (IRMoBS) using TDS was
proposed to optimize three objectives, band number, variance
and information entropy [16]. Three traditional band selec-
tion methods, improved sparse subspace clustering-based,
dissimilarity-weighted sparse self-representation-based, and
dominant set extraction-based, were compared with IRMoBS
which presented advantages for most cases tested.

NSGA?2 used in some of these studies is an algorithm for
multiobjective problems. This algorithm tries to find a set
of solutions that optimize more than one objective simulta-
neously [9]. The set found contains candidate solutions to
belong to PF and cannot be considered better about each
other [17]. Therefore, it is often necessary to use a decision
maker (DM) to select a solution from this set.

If the GT is available, supervised/wrapper methods can be
used to fit a classification model based on a priori knowledge,
and with this, it is expected to obtain better results during the
selection of bands. Wrapper methods usually require a high
computational cost but present better results to filter meth-
ods [18]. This type of method together with multiobjective
algorithms may be an alternative to the band selection.

In this paper, the NSGA2 is modeled as a new wrapper
method for MOBS of HIs of agricultural areas. This method
deals with dimensionality problems, searching for balanced
solutions and assisting in segmentation. The main difference
compared to others in the literature is that our proposal is a
supervised MOBS using a GT and a classifier. The method
also consists of a DM that automatically selects a solution
of the PF. The main contributions of this paper are:

1) A new supervised MOBS, based on NSGA2, GMLC
and DM, since supervised MOBS are little explored.

2) Use of DM that is rarely discussed in MOBS.

3) Comparisons with other supervised (based on GA) and
unsupervised (IRMoBS) literature methods.

II. NSGA2-BASED BAND SELECTION METHOD
FOR SEGMENTATION

In this paper, the NSGA2 guides the band selection for
some generations. In each generation, this method maintains
a population with a set of solutions that are analyzed in the
search for candidates to belong to the PF.

A vector characterizes each solution representing a HI with
a specific combination of bands. This vector has the number
of positions equal to the total of bands of original HIs, the
number 1 indicates the presence of the band equivalent to
that position and 0 otherwise.

For each solution two objectives are used and calculated:

1) Increase the average recall (also called balanced accu-
racy) of the pixel classification performed by GMLC;
2) Reducing the number of bands of the HIs.

Equation (1) represents the average recall that evaluates
the correctly classified pixels in each class of the HIs
segmented in comparison to the GT.

1 n '
AverageRecall = - * ; (fpwt—ﬁfnz) (1)

where n is the number of classes, i is the class, tp; is the
total of pixels correctly classified, and fn; is the total of
pixels erroneously classified. The recall is the rate of cor-
rectly classified pixels in a class, and improving the average
recall of the classes implies in increasing the classification
performance. The average recall is useful for imbalanced
datasets. For the reduction of bands, it is considered the least
possible number of bands.

A comparison between the solutions of the current popu-
lation is performed to find the set that can be part of the PF.
To compare the solutions the NSGA2 uses a non-dominance
relation. A solution x dominates a solution y if x is better
than y in at least one objective and equal or better in the all
others objectives.This relationship is shown in (2).

Ty 2

Solutions that are not dominated by any other are Pareto-
optimal solutions, that is, they are present on the PF and
frontier solutions cannot be ordered directly.

In NSGA2 the Fast Nondominated Sorting (FNS) algo-
rithm establishes a rank of the solutions of the current pop-
ulation according to the level of non-domination. First, the
FNS determines the candidate solutions to belong to the PF;
then it ranks the other solutions according to non-dominance.
Solutions that are dominated by a smaller number of others
are closer to the top of the ranking [17] [18].

For each solution, a value called crowding distance is
calculated to estimate the density (how isolated) a solution
is in your ranking and this value is used in the selection
operation to apply cross and mutation later. In this study,
as in the original NSGA2 proposal, the binary tournament
selection operator based on the crowded-comparison opera-
tor is used. Crowded-comparison operator works in sorting
solutions with the following rule:

o The first criterion is by PF and other rankings, and



« the second criterion is by the crowding distance.

Besides the crowded-comparison operator being used in
the binary tournament selection operator, it is also used
before establishing the population of the new generation,
guaranteeing elitism.

A predetermined rate determines the occurrence of the
crossover between solutions and in this paper is used the
one-point. The mutation operation occurs in new solutions,
where we apply the flip bit based on a predetermined rate.

A. GMLC

The GMLC algorithm used in the classification assumes
that the pixels have Gaussian distribution and thus each class
can be represented by mean and covariance. In the classifi-
cation process, this algorithm uses a probability distribution
function to verify the chance of a pixel belonging to each
class. The class with the highest value probability will be
determined for the new pixel [3].

The training and classification steps are applied to each
solution of each generation of NSGA2. These procedures
are necessary because each new solution is a HI with a
different combination of bands and therefore the GMLC must
be trained and to classify new data.

The pixels selected for training are used to calculate the
mean and covariance of each class where these results are
subsequently used to classify new pixels. The function g;(z)
showed in eq. (3), is used to verify the probability of a pixel
(represented by a vector x) belonging to the class w;

1 1

gi(z) = —§ln| > il- 5(:17 —mi)' Y i (@ —my) (3)
where i is the number of the class, In is the natural logarithm,
>4 and m; are the covariance matrix and mean vector of the
data in class w;. The following rule is used by the GMLC:

x € wy, if gi(x) > g;(x) for all j #i

Thus, the class with the highest value in eq. (3) will
determine the class of each pixel.
B. Decision-Maker (DM)

Since NSGA2 can return a set of non-dominated solutions,
it is necessary a DM to choose a solution automatically.
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Fig. 1. Automated decision making. Adapted from [19].

In the proposed method we incorporate a strategy based
on the centroid that is proposed in [19]. The centroid is
calculated from the number of bands, and average recall of

the Pareto-optimal solutions acts as a threshold to create a
region of balanced solutions.

Fig. 1 shows an example of the region of balanced
solutions based on the centroid and that the solution C, which
is outside the balanced region, but it is the choice of DM
because it is the closest to the centroid.

The following rule is used to decide the chosen solution:

o If there are solutions in the balanced region then the

solution in that region closest to the centroid is selected;

« otherwise, the solution of all Pareto-optimal solutions

found closest to the centroid of the region is selected.

C. Process summary

The process summary of the proposed method is shown
in the flowchart in Fig. 2 and described later.
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Fig. 2. Flowchart of the proposed method

and classify with GMLC

Initially, the method receives the original HIs (with all
bands), with the GT, mutation rates and crossover, and
the number of generations. Subsequently, the population
is initialized with N individuals (solutions) (Step 1), and
the pixels are classified by the GMLC (Step2). Then the
fitness values of average recall and number of bands are
calculated (Step 3). After this, in Step 4, the FNS categorizes
PF solutions and other rankings. In Step 5, the crowding
distance is calculated to estimate how isolated a solution is.
Solutions with more dispersed neighbors are considered more
important because they characterize more genetic diversity.
In Step 6, the solutions are sorted according to the crowded



operator where the first sorting criterion is the Pareto-optimal
solution and the second is crowding distance. Crowding
distance is used in the comparison of solutions that are on the
same rank or at the Pareto-optimal solution set. After this,
the N best individuals are kept in the population (elitism).

If the maximum number of generations is reached (Step
7) the method ends and go to Step 12, otherwise the method
will generate new individuals (Step 8); In Step 8, the method
performs a selection by tournament for genetic operations
of crossover and mutation (Step 9). Then, in Step 10, new
individuals are generated and classified by the GMLC. After
this, the method combines the population of parents with new
individuals composing the population of the new generation
(Step 11). Start a new generation by returning to Step 3. In
Step 12, the individual selected by DM is returned.

III. EXPERIMENTS AND RESULTS
A. Experimental setting

Indian Pines, Salinas, and Pavia University datasets/HIs
were used to evaluate the proposed method. The first two
HIs were collected by the Airborne Visible Infrared Imaging
Spectrometer (AVIRIS) sensor, and the classes of these
images represent mainly crops, that is, they are images of
agricultural areas. Both images have 16 classes representing
Alfalfa, Corn, Grass, Oats, Soybean, Woods, Corn, Fallow,
Lettuce, Vineyard, among others. The last image, was ob-
tained by the Reflective Optics System Imaging Spectrometer
(ROSIS), it has 9 classes represent urban areas, and some
of them being Water, Trees, Asphalt, among others. Table I
shows information about these HIs.

TABLE 1.
Information about datasets.
Name Resolution | N. of classes | N. of bands
Indian Pines 145x145 16 220
Salinas 86x83 16 224
Pavia University | 640x340 9 103

HIs with bands selected by different methods were com-
pared with the proposed method. The following cases were
used for band selection:

1) Wrapper method based on GA [12] that maximizes a
fitness that combines two metrics based on the number
of bands and accuracy. The solution with the best
fitness was selected in each generation.

2) The state-of-the-art IRMoBS [16], with the objective
of optimizing the variance, information entropy and
number of bands. As in the NSGA2-based method the
DM was used to select a solution in each generation.

3) HIs with all bands were also compared.

During the band selection performed by GA and for
displaying the IRMoBS data in the following subsection, the
GMLC was applied with 3-Fold Cross-Validation, with the
same rules used by NSGA2-based method. For performance
evaluation of the band selection obtained by each method, a
new classification was performed by the GMLC with unused
pixels in the band selection process.

The band selection experiments and subsequent classifica-
tion of the HIs with the selected bands were organized with
90% of the pixels being used for band selection and model
construction and 10% of the pixels for validation of the
classification. This procedure was performed 5 times for each
image, always separating different pixels in each validation
set, that is, a 5-Fold cross validation was performed. After
the execution of the algorithm in each fold, the mean and
variance were obtained and a paired T-Test was applied.

All methods of band selection have been set to run for
500 generations with 100 solutions in the population. These
values were empirically selected based on the runtime of
each generation on the tested devices. The crossover rate and
mutation were 50% and 5% respectively for all methods.

B. Experimental results

In Fig. 3a, Fig. 3b, and Fig. 3c the evolution of the average
recall for Indian Pines, Salinas and Pavia U. where one of
the five folds for each test of each image is shown.
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Fig. 3. Evolution of average recall

In the graphs of Fig. 3, for all HIs, the average recall
performance achieved is similar using the NSGA2-based
method or the GA-based method. However, the IRMoBS
(filter method) showed lower performance for Indian Pines
image than the other methods, and this difference suggests
the advantage of using the wrappers methods.

The graphs in Fig. 4 show the evolution of the number of
bands where for each HI the same solution of the respective
graph of Fig. 3 was plotted. Through a simultaneous analysis



of the graphs of Fig. 3 and Fig. 4, it is observed that all
methods can reduce the number of bands compared to the
original image while practically maintaining or improving
the average recall. The main advantage of the NSGA2-based
method about the other two is the reduction of the number of
bands. For Indian Pines HI, it is the most noticeable improve-
ment in the average recall as the number of bands is reduced
for methods based on NSGA2 and GA. This behavior may
suggest a reduction in the Hughes phenomenon/ curse of
dimensionality problem.
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Fig. 4. Evolution of number of bands

Experiments were also performed with average recall
(AvgRec), overall accuracy (OA) and paired T-Test applied
to the test pixels with the bands selected by each method.

TABLE II.
Mean of Average Recall (AvgRec) and Overall Accuracy (OA) for
5-fold cross validation

Results
Image Method AvgRec | std OA std
All Bands | 0.698 0.024 | 0.692 | 0.016
Indian P IRMoBS 0.826 0.023 | 0.839 | 0.020
GA 0.870 0.018 | 0.831 | 0.009
NSGA2 0.928 0.018 | 0.862 | 0.013
All Bands | 0.452 0.366 | 0.410 | 0.414
Salinas IRMoBS 0.997 0.003 | 0.998 | 0.001
GA 0.996 0.001 [ 0.997 | 0.001
NSGA2 0.997 0.004 | 0.998 | 0.002
All Bands | 0.912 0.009 | 0.925 | 0.006
Pavia U. IRMoBS 0.962 0.004 | 0.960 | 0.006
GA 0.933 0.005 | 0.931 | 0.005
NSGA2 0.964 0.006 | 0.961 | 0.005

The AvgRec was used in fitness function being a good
metric for imbalanced data set. The OA informs a percentage
of correct pixel classification, being a common metric for
evaluating the segmented HIs. The paired T-test is widely
used to evaluate cross-validation results where two average
results are obtained by two different classifier models. The
paired T-Test indicates whether these results have the same
(null hypothesis) or different mean values.

Table II shows the mean of the AvgRec and the mean of
the OA obtained from 5-fold cross-validation and the respec-
tive standard deviations. This table show that the Indian Pines
and Pavia University Hls with all bands have an AvgRec and
OA much lower when compared to HIs with selected bands.
GMLC is a parametric algorithm that assumes Gaussian
distributions in the data and it needs enough samples to
operate well with many bands, otherwise it may perform
poorly due to Hughes’s phenomenon. This phenomenon may
have occurred in these cases, which can explain the inferior
performance for these HIs with all bands.For Pavia Univer-
sity image, even when the classification is performed with
all bands, the performance of the classifier is not so poor.
A possible explanation is that the amount of pixels in this
image is larger, which allows a greater amount of training
samples and consequently the method is less subject to the
Hughes’s phenomenon. The images with bands selected by
the IRMOBS method, even this method being unsupervised,
showed good results and often even higher than the images
with bands selected by the wrapper method based on GA. In
these tests, for most cases, the HIs with bands selected by the
method based on NSGA2, presented the best results, however
for this confirmation the paired T-Test test was applied and
the results shown in Table III.

TABLE III.
p-values between proposed method and others.

Average Recall (AvgRec)
Name Indian P. | Salinas | Pavia U.
GA 0.000 0.517 0.000
IRMoBS 0.000 0.374 0.364
All Bands | 0.000 0.041 0.000
Overall Accuracy (OA)
Name Indian P. | Salinas | Pavia U.
GA 0.014 0.099 0.000
IRMoBS 0.023 0.374 0.731
All Bands | 0.000 0.047 0.000

In Table III, for p-values greater than 0.05 (5% sig-
nificance) means that the value of the means obtained in
the classification of the pixels between HIs with bands
selected by the indicated method and the NSGA2-based
method is the same. Otherwise, this indicates that one of
the algorithms is better than the other and therefore the one
with the highest AvgRec value or the OA value is considered.
Analyzing Tables II and III together, the values highlighted
in bold indicate when the HIs with bands selected by
NSGAZ2 proposed in this study had better pixel classification
performance or identical HIs with bands selected by other
methods. Therefore, the pixel classification of HIs with bands
selected by the NSGA2-based method, showed the results



better than the other methods for most cases tested. The GA
and IRMoBS also performed well, especially the latter, since
it tied with NSGA2-based method in some cases.

The average number of selected bands and percentage of
reduction from HIs with all bands of the last solution found
by each method is shown in Table IV. In this Table, it is
possible to verify that all methods reduce the number of
bands. The NSGA2-based method was able to reduce the
number of bands more effectively.

TABLE IV. Results of number of bands to the last selected
solution and percentage reduction for each method

Name All Bands | IRMoBS GA NSGA2

Indian P. | 220 94 (57.3%) | 53 (75.9%) 26 (88.2%)
Salinas 224 96 (57.1%) | 128 (42.8%) | 55 (75.4%)
Pavia U. 103 40 (61.1%) | 38 (63.1%) 21 (79.6%)

The improvement of the AvgRec and OA is more promi-
nent for solutions with bands selected by the NSGA2-based
method than the others case, where it can also be observed
in Table IV a high reduction in the number of bands. This
shows that for the cases tested the NSGAZ2-based method
can be an interesting alternative for band selection.

IV. CONCLUSION

In this study, a supervised MOBS method based on NSGA,
GMLC, and a DM is proposed. This method tries to find
tradeoff solutions, that is, solutions with good results of the
average recall and the number of bands. The method is aimed
at reducing the number of bands allowing to deal with the
problem of the curse of dimensionality improving the pixel
classification performance of HIs.

Experiments were conducted on images of agricultural
areas and urban area. The method was compared to pixel
classification of original HIs with all bands, HIs with bands
selected by a GA-based method, and the state-of-the-art
IRMoBS. The NSGA2-based method, showed superior per-
formance for the number of bands and the average recall and
overall accuracy for most of the cases tested.

Based on these results, the NSGA2-based method appear
as a good alternative MOBS of HIs. Thus, the improvement
of the pixels classification of these HIs is expected, making
possible an evolution in this AP tool.

A negative point in the method proposed is that it takes
a long time to run. This is because of the training and
classification steps that are influenced by the number of
samples and executed for each solution in each generation.
However, this is not a problem for practical applications with
images after selected bands, but studies can be conducted to
optimize this time.

In future works, it will be evaluated the method with other
classification algorithms as decision trees, SVM, among
others. We also intend to test the algorithm with different
parameters of the algorithms, such as the number of gen-
erations, crossing rate, mutation, and new fitness functions.
Other algorithms such as multiobjective PSO will also be
tested as wrappers.
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Abstract—Hyperspectral images (HIs) are characterized by
a higher spectral resolution than other images and have
applications in various fields, to wit, medicine, agriculture,
mining, among others. Segmentation can be obtained from the
pixel classification and it is a powerful tool for object
identification. Notwithstanding, the problems of the curse of
dimensionality and the demand for computational resources
occur due to the number of bands. Techniques that reduce
dimensionality, such as genetic algorithms, are promising, but
they cannot assure a balance between conflicting objectives
such as improving classification and reducing the number of
bands. Multiobjective band selection can be applied to search
for tradeoff solutions that have this balance. Therefore, in this
manuscript, we propose a novel method called Incorporated
Decision-Marker-based = multiobjective ~ band  selection
(IDMMoBS) that tries to find tradeoff solutions using spectral
and spatial information. In the experiments, the IDMMoBS
reduced the number of bands between 85.4% and 85.8% of the
total and it outperformed the majority of other methods
compared in this criterion. For the pixel classification, the
IDMMOoBS presented better results than all compared cases
taking into account all evaluated metrics using SVM classifier.
Accordingly, the IDMMOoBS is suitable for band selection.

Index Terms—remote sensing, hyperspectral imaging, image
segmentation, image classification, evolutionary computation.

I. INTRODUCTION

Hyperspectral images (HIs) are concerned with the
measurement, analysis, and interpretation of spectra
acquired from a given scene (or specific object) at a short,
medium or long distance by an airborne or satellite sensor
[1]. These images are characterized by their spatial and
spectral resolutions (number of spectral bands) and contain
information of materials beyond the visible spectrum range
[2]. The advantage of using Hls is due to their unique bands
that facilitate the discrimination of different materials [2-3].
Each pixel has a signature consisting of a large number of
bands representing the wavelength and different reflectance
values. This spectral signature varies according to the type
of the object, allowing tasks of identification and analysis.
Hls are useful in many applications, to wit, medical
imaging, agriculture, among others [4].

Land cover classification is one of the different tasks in

This study was financed in part by the Coordenacéo de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) — Finance Code 001.

Digital Object Identifier 10.4316/AECE.2019.04003

Remote Sensing (RS), modeled as part of a supervised
process based on previous Ground Truth (GT), which is
concerned with the identification of different land cover
objects [1]. This identification is possible through the pixel
classification and segmentation of HIs. The segmentation is
the process of subdivision of the image into its constituent
regions. For pixel classification and subsequent
segmentation, algorithms with peculiar statistical properties
such as Support Vector Machines (SVM), Gaussian
Maximum Likelihood Classifier (GMLC) and Random
Forest (RF) are required [5-7]. These algorithms can be used
directly for segmentation or can be complemented using
image processing techniques.

Hls have a high dimensionality of data due to the number
of bands [8], and because of this some challenges are
common, such as:

i) Hughes's phenomenon/curse of dimensionality,
described by the existence of high dimensionality for a low
number of samples. This problem is common in HIs because
of the cost and difficulty of elaborating GTs, and it can
result in poor classification accuracy [9];

ii) information redundancy caused by the high correlation
between neighboring bands;

iii) computation complexity for classifiers based on
conventional statistics [10];

iv) the high cost of Hls sensors [11]; and

v) difficulty in data transmission and storage. Modern
data capturing devices, such as Drones, cannot have many
computational resources to meet the demand for Hls
processing.

Thereof, HIs classification and segmentation are often
preceded by dimensionality reduction techniques which are
categorized as feature selection or feature extraction [12].

Feature  extraction performs a feature space
transformation for a new space with a smaller dimension,
and some examples of this category are principal component
analysis (PCA) [13] and independent component analysis
(ICA) [14]. Feature selection is a routine of selecting a
subset of the original features, resulting in a smaller number
of features where the original representation of the variables
is not changed. Therefore, feature selection is preferred
when the original meaning of the features is demanded [15].

For Hls, there is an interest in maintaining the original
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meaning of the information of bands. Thus, feature selection
is often applied and for this purpose, it is called band
selection. The advantage of this routine is the possibility of
identifying bands that characterize objects more efficiently
than feature extraction, in this light, avoiding problems like
the curse of dimensionality. With fewer identified bands, it
is also possible to construct specific and cheaper sensors,
which  require less computational resources for
classification, transmission, and storage of obtained data.

There is a great diversity of methods for band selection.
Some examples are a clustering-based method developed
using each channel map as a data point [16], sparse
representation methods used to select the band subset [17-
18], and structure-aware measures for band informativeness
and independence [19]. A traditional clustering-based
method for band selection is Ward’s Linkage Strategy using
Mutual Information (WaLuMi). The WaLuMi groups the
bands according to the mutual information and then it
selects a representative band from each group. This was one
of the first clustering-based algorithms in the literature and it
has shown good results even when compared to recent
methods [20]. In [21], the Maximum information and
minimum redundancy with clonal selection algorithm
(MIMR-CSA) defines a criterion that maximizes the amount
of information for the selected band combination while
removing redundant information. The authors compare the
classification capacity, and the proposed method presented
better results than others in the literature.

Methods based on evolutionary algorithms have shown
satisfactory results for hyperspectral band selection. Some
examples are the Firefly algorithms [22-23], Genetic
Algorithms (GAs) [24-25] and Particle Swarm [26-27]. A
hybrid method of Wrapper and Filter approaches called
Information Gain—-Grey Wolf Optimization (IG-GWO) has
been proposed, where Information Gain and Gray Wolf
Optimizer were combined. 1G is an important metric that
can measure how much information the features could
contribute to the classification. This method was compared
with five other state-of-the-art methods and it showed better
accuracy results [26]. All these optimization algorithms
establish a single objective function, and for band selection
application, some measure of segmentation is conducted
individually or combined with the reduction of the number
of bands in a single objective function. Particularly in [25],
a supervised/Wrapper method for band selection based on
GA with Support-Vector Machines (GA-SVM) was
proposed combining two metrics in fitness function. The
GA-SVM uses a weighted sum strategy between accuracy
and the inverse of the number of bands to try to find
solutions with a balance between these metrics and shows
good overall accuracy results. However, the difficulty of this
method and the others is to find balanced tradeoff solutions,
for example, solutions that simultaneously have a
satisfactory classification performance with a reduced
number of bands.

The need for reducing the number of bands and improve
classification performance makes the band selection
problem be characterized as a multiobjective problem since
both objectives can be conflicting. For this, multiobjective
optimization band selection (MOBS) can be applied [4].

MOBS are usually based on evolutionary algorithms and
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use the Pareto Frontier that can contain more than one
optimal solution. Pareto Frontier (tradeoff) solutions cannot
be considered better among each other and therefore cannot
be sorted, but these solutions are better than others in the
search space.

Different unsupervised MOBS, which can also be
categorized as filter methods, can be found in the literature.
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 2 (NSGA2) was
proposed to find solutions that optimize cumulative texture
and spectral information of a band combination using a
minimum number of bands [12]. Another method is the
Tchebycheff Decomposition Strategy (TDS) for the
multiobjective  evolutionary  algorithm  based on
decomposition (MOEA/D). This method was studied to
optimize the number of bands and entropy contained in the
selected band subsets [4].

A state-of-the-art method called incorporated rank-based
multiobjective band selection (IRMoBS) using TDS was
proposed to optimize three objectives, band number,
variance and information entropy [29]. Three band selection
methods [17-19], are compared with IRMoBS which
presented better classification using SVM, extreme learning
machine (ELM) or K-Nearest Neighborhood (KNN) in the
pixels of Hls with selected bands.

If the GT is available, supervised/Wrapper methods can
be used to fit a classification model based on a priori
knowledge; thereby, it is expected to obtain better results in
band selection. Wrapper methods usually require a high
computational cost but they present better results than filter
methods because they incorporate the classifier into the
selection process [30]. This type of method, together with
multiobjective algorithms, can be an alternative for the band
selection problem. Nonetheless, there were little studied in
the literature.

Another feature little explored in the literature is the use
of spatial information with band selection algorithms. A
study of the application of filters for spatial information is
on Hls is performed in [31]. In this study the authors show
that even simple filtering can greatly improve the
performance of classifiers in HIs. Therefore, spatial filtering
can be introduced to improve the classification accuracy of
Hls.

In this paper, a novel method based on MOEA/D is
modeled for MOBS of HIs. The method is called
incorporated decision-maker-based multiobjective band
selection (IDMMoBS) and aims to deal with the
dimensionality of HIs through the search for tradeoff
solutions. The IDMMOoBS is modeled as a Wrapper strategy
and therefore the SVM classifier is used. The IDMMoBS
incorporates a decision-maker (DM) to select only one
solution from Pareto Frontier and a repair method based on
WaLuMi [20] and IG/IG-GWO [26]. Another differential of
this study is that the use of spatial information was
considered. The DM, the repair technique and the use of
spatial information are little explored in band selection, and
this is quite innovative in this study.

The main contributions of this manuscript are:

i) A new Wrapper MOBS to search for tradeoff solutions
since these types of methods have not been explored
enough;

ii) Use of DM and a repair method that are rarely
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discussed in band selection methods;

iii) Use of pixel neighborhood information in each band;

iv) Comparisons with other supervised (GA-SVM [25]),
semi-supervised (IG-GWO [26]) and unsupervised
(WaLuMi [20], MIMR-CSA [21], IRMoBS [29]) state-of-
the-art methods;

v) Comparisons with HIs with all bands;

vi) Analysis of the classification of the pixels of HIs with
bands selected by the different methods compared, being
this classification performed by SVM;

vii) Use of spatial information.

The remainder of this text is organized as follows. Section
Il presents a detailed description of the proposed method.
The experiments are conducted and the results reported in
Section Ill. At last, in Section 1V, the main contribution of
this manuscript is summarized and future work direction is
pointed.

Il. METHODOLOGY

Multiobjective optimization is related to solutions with
contradictory objectives to be optimized simultaneously
searching for tradeoff solutions. Methods for multiobjective
optimization are based on the Pareto Frontier and use the
non-dominance relation to compare solutions [4][12][29].

A solution x dominates a solution y, if x is better than

y in at least one objective and equal or better in all other
objectives. The notation x that dominates vy is given by
X >y . Solutions that are not dominated by any other are

Pareto-optimal solutions and constitute the Pareto Frontier.

A Pareto-optimal solution to a multiobjective
optimization problem could be an optimal solution of a
scalar optimization problem where the objective is an
aggregation of all the objectives to be optimized. Therefore,
the approximation of the Pareto Frontier can be decomposed
into a number of scalar objective optimization subproblems
[32].

There are several approaches for converting the Pareto
Frontier approximation problem into scalar optimization
subproblems; and one explored in unsupervised MOBS is
the TDS [4, 29]. In this paper, the TDS is used in a
supervised and Wrapper MOBS to compose the IDMMoBS.

In IDMMOoBS proposed herein, each band of a solution
generated from a HI is represented by a binary code in a
vector as shown in Fig. 1. The value 1 indicates the presence
of the band equivalent to that position and 0 otherwise.

oOj1|0|0f1(|1]|0O number of bands

Figure 1. Representation of the solution.

Two objective functions, f, and f,, that should be
maximized, are designed for IDMMoBS. f, is based on the
overall accuracy of each solution x and it is shown in eq.

Q).
A~ 1 N
f,(p. ) =HZ(1*(pi =h)) @)
i=1
where n is the number of pixels, i represents each pixel,

p; is the original value of the class in the GT, and f, is the
predict value of the class. The choice for overall accuracy is
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because it is the most used metric in the studies found to
evaluate the pixel classification in images with selected
bands and it is directly related to the success rate of
classification of pixels.

For the reduction of bands, it is considered in f, the

difference of 1 and the ratio between the number of bands
of solution x and the total number of bands possible, as
shown in eq. (2).
t(x)

f,(x)=1-——=— 2

2(X) len(x) )
where len(x) is the size of the array of the solution x and
t(x) is the total of bands present in the solution x as shown
in eq. (3).

len(x)

0= x, ©

The TDS used in the IDMMoBS aggregates the m
objectives, which in this case are f, and f,, into a single

scalar objective function. This aggregation is performed
through the difference in fitness values of f, and f,

between a solution x and an ideal point z° =[z,...,z,1".
For maximizing values, z’; =max{f;(x)| xeQ} for j-th
objective and Q is the decision space.

The single scalar objective function g
ineq. (4).

“(x|w,z") shown

9 (x|w,z°) =
maxdw; | ;00 ~2; [} ()
xeQ
where w=[w,,..,w,]" is the weight vector for the m

objectives with w; >0 and >"° w;=1. X' =[x,.. %]

is the ideal solution corresponding to the ideal point z".

In the subproblem evolution process, the single scalar
objective function in eq. (4) of the neighboring solutions and
new solutions generated by mutation and crossover
operations are calculated to further determine which

solutions could be updated. Solutions that have larger g'*

values are more likely to be replaced by others that are
closer to the ideal solution [29].

A. IDMMoBS

Prior to the execution of the IDMMoBS algorithm, a
mean filter was applied to each spectral band to smooth out
band noise and also allow the use of pixel spatial
information. A mode filter was applied concurrently to the
GT with classes of pixels used for training, where the same
mask was used in both cases. To apply these filters, a 2x2
mask was used that worked in accordance with the sample
capture strategy presented in the experiments section.

The IDMMOoBS is shown in Algorithm 1, where in Step 1
- Initialization, the population P is initialized from
OrigHI (Step 1.1) and fitness is established. In this study
the WaLuMi algorithm (based on Mutual Information) was
used to generate groups and then randomly a band was
selected from each group to generate solutions for the initial
population P . This procedure decreases the correlation
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between bands and it is repeated until a number N of initial
solutions are reached.

In Step 1.2 the EP is set to empty and in the Step 1.3 the
weight vectors W are established. In Step 1.3 are also
computed the Euclidean distances between the weight
vectors and then it is assign the NS nearest solutions to
each solution i based on the weight vectors creating the
neighborhood NG(i). In Step 1.4, the ideal point z" is
determined from the maximum fitness values f, and f,
present in the initial population.

In Step 2, the update is performed by a NGEN number of
generations. In each generation the DM selects a solution
from the EP for display. For each subproblem from i =1 to
N, in Step 2.1 - Reproduction and Repair, the
neighborhood solutions NG(i) are selected to generate new

solutions NI through crossover and mutation operators.
After the crossover operation and before the mutation
operation, a repair method is applied. The heuristic of the
repair method is explained in the following sections. Then
the fitness values of the new solutions NI are established.
The ideal point z° is updated after comparing the
objectives of the new solutions NI with the z* (Step 2.2).
Then in Step 2.3, the objective values are computed based
on eq. (4) for the neighborhood solutions NG(i) . Among

the neighborhood solutions, the ones whose objective values
are larger than g'*, that is, those that are more distant from

the z°, are replaced by solution y'e NI . Then, in Step 2.4,

the EP is updated with non-dominated solutions.

Finally, in Step 3 the DM selects the solution according
to the established heuristic from EP and returns a trained
classification model.

Algorithm 1 IDMMoBS

Input:
NGEN (number of generations),
N (population size),
NS (neighborhood size),
GT,
p (threshold of the amount of bands),

OrigHI (Pixels/samples with all bands),

mr (mutation rate)
and cr (crossover rate).
Output:

Solution selected by the DM and
classification model.

Step 1 - Initialization:

Step 1.1 - Creates an initial population P generating
solutions from OrigHI using strategy with WaLuMi.

the trained

* Establish fitness values using (1) and the mean obtained
from cross-validation and calculate the fitness for the
number of bands using (2) of solutions in P .

Step 1.2 — Creates an external population EP = .
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Step 1.3 — Set of weight vector W =[w,,...,w, ]" .
Foreach i=1..N,
NG(i) ={i,,....ixs }
where w,,...w,s are the NS closest weight vectors
to w,.
Step 1.4 — Initialize z".
Step 2 — Update:
For ngen=1,..., NGEN do (Stopping Criteria),
DM selects and output a solution of EP,
For i=1,...,N, do,
Step 2.1 — Reproduction and repair:
For each i,, i, from NG(i) :

Applies the crossover operator and generates new
solutions y', and y', in NI .

Repairs the solutions in NI .
Applies the mutation operator.
* Establish fitness values of NI .
Step 2.2 — Update of z':
Foreach y'e NI
For each j=1,...,m(objectives),
if f,(y)>z;,then
set z; = f,(y")
Step 2.3 — Update of Neighboring Solutions:
For each index k e NG(i)

if g (y'|w,2")<g(x |w,,z") then
set X, = y', fl(xk): fl(yl)
and f,(x)=f,(y).
Step 2.4 — Update of EP :
Remove all solutions dominated by y' from EP .
Add y' to EP if no solutions in EP dominate y'.
Step 3 - Ending:
DM selects and outputs a solution of EP and the trained
classification model.

B. Support Vector Machines (SVM)

SVM is based on the theory of statistical learning [34]
with principles for finding an optimal hyperplane as a
decision function in a large space [35][36]. In the case of
classification problems with two distinct classes that can be
linearly separable, given infinite possibilities for obtaining
the separator function; the SVM selects the best one. This is
the simplest scenario for classification by the SVM. The
SVM considers the best separator, the one that minimizes
the generalization error. Thus, the selected separator is the
one with the largest margin between two classes. For
nonlinear surfaces, the feature vector is mapped to a larger
Euclidean feature space using a kernel function in the
nonlinear SVM [37].
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The SVM algorithm is used to classify the pixels of each
solution for later the average accuracy in eg. (1) be applied.
During the execution of IDMMoBS, whenever some pixel
classification is performed, 3-Fold cross-validation is
applied. The pixels are alternately selected from the HI
using the bands of the solution being classified and inserted
into one of the folds (systematic sampling). Thus, it avoids
that the pixels of the same class be allocated only in the
same fold and also allows that the pixels of the same class of
different regions in a HI be present in the different folds.

SVM was chosen because it is one of the most commonly
used algorithms for HIs and does not require assumption
about data distribution (nonparametric). One of its
disadvantages for use in conjunction with Wrapper strategy
is its training time, but this cannot be a serious problem for
the band selection process because it is performed prior to
the use of bands in practical applications. Its main
advantages are the high classification rate, and that this
algorithm requires few training samples to operate which is
important for Hls applications [38].

C. Repair strategy and Centroid-based DM

In [30] it is discussed that the repair method is to make
the solutions feasible. For the band selection problem a
maximum band threshold may be desired and therefore for
this problem a set of feasible solutions may be desired.
Therefore, in this study the following heuristic is used:

i) Based on [20], this strategy applies WaLuMi to group
the highly correlated bands using Mutual Information of
each solution;

ii) based on [26], selected the band with the highest
information gain (IG) of each group;

iii) sort the set of bands according to the IG;

iv) and select the p bands with the highest IG.

This heuristic limits the search for solutions with
balanced objectives, but only when they have less than p

bands. p acts as a threshold amount of bands. To avoid the

high computational cost, the IG of each band can be
calculated before the band selection process and the mutual
information between the bands has already been calculated
to initialize the population in the WalLuMi.

Even with the p threshold, many solutions can emerge at

the Pareto Frontier and so a centroid-based decision-maker
(DM) is designed. This DM is based in the method proposed
in [33] that is based on centroid and a threshold, and it is
adapted to the IDMMoBS.

Ideal Pointz* @
A .
09 A Balanced region
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0.7 B ’ Centroid
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D
03 L]
g E
0.1 »>
0.1 03 0.5 0.7 09
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Figure 2. Representation of the DM.
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In [33], the centroid is calculated from the f, and f, of

the Pareto-optimal solutions and acts as a threshold to create
a region of balanced solutions (balanced region). Fig. 2
shows an example of balanced region (in the dashed region)
where the centroid is the largest circle in the lower left
corner of the balanced region and the ideal point z* is the
circle without filling. A-E are solutions of the decision space
that constitute the Pareto Frontier.

Having the centroid calculated different rules can be
established for decision making which solution to choose. In
this paper we use the following:

1) If there are solutions in the balanced region then the
solution in that region closest to the ideal point z° is
selected;

2) If there is no solution in the balanced region, then the
solution in the Pareto Front with value greater than the
centroid of one of the functions that presents the best value
for another solution is selected.

3) otherwise, the solution of all Pareto-optimal solutions
closest to the centroid is selected.

Through this strategy it is possible to select only one
solution of the Pareto Frontier.

I1l. EXPERIMENTS AND RESULTS

A. Experimental setup

Three different Hls/datasets were used to evaluate the
IDMMoBS and compare with other methods. The images
used were Indian Pines, Salinas, and Pavia University and
information about them are shown in Table I.

TABLE |. INFORMATION ABOUT HIS

Name Resolution | # of pixels i of #of
classes bands

Indian Pines 145x145 21025 16 200

Salinas 512x217 111104 16 204

Pavia University 610x340 207400 9 103

Indian Pines and Salinas datasets were collected by the
Airborne Visible Infrared Imaging Spectrometer (AVIRIS)
sensor. Examples of images Indian Pines and Salinas with
their respective GTs are shown in Figs. 3 and 4.

Originally the Indian Pines image had 220 bands and
Salinas 224, but 20 water absorption bands were removed.
The spatial resolution of these images is 20 m/pixel and the
wavelength range from 0.4 to 2.5 um. The classes of these
images represent mainly crops characterizing themselves as
agricultural areas. Both images have 16 classes represented
by different colors in the GTs, and some Indian Pines
classes represent Alfalfa, Corn, Grass, Oats, Soybean,
Woods, among others. Salinas classes represent Broccoli,
Corn, Fallow, Lettuce, Vineyard, among others.

() (b)
Figure 3. (a) Indian Pines HI. (b) GT.
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@ (b)
Figure 4. (a) Salinas HI. (b) GT.

The Reflective Optics System Imaging Spectrometer
(ROSIS) obtained Pavia University dataset (shown in Fig. 5)
with a spatial resolution of 1.3 m/pixel and their classes
represent urban areas, and it has 9 classes, some of them
being Water, Trees, Asphalt, among others.

(@) (b)
Figure 5. (a) Pavia University HI. (b) GT.

Six different band selection methods/cases were used for
comparison:

i) GA-SVM [25];

ii) IRMoBS [29];

iii) WaLuMi [20];

iv-) MIMR-CSA [21];

v) IG-GWO [26];

vi) and HIs with all bands.

To avoid the influence of the mean filter on the pixels
used in IDMMOoBS, always the lower right pixel was used as
a sample (systematic sampling). For each band, the mean
value was obtained from the previous three pixels using the
2x2 mask. An example of the sampled pixels is shown in
Fig. 6, where the black background pixel was used as a
sample for IDMMoBS and the four pixels with the same
number were used to calculate their mean value in each
band.

Figure 6. Example of pixels used as samples (with black background) in
experiments with the IDMMoBS.
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For IDMMOoBS, 20% of the sample pixels obtained by the
previous method, that is, using black background pixel, were
used for testing with 5-Fold Cross-Validation. For all other
methods compared, 20% of all pixels of each HI were used
for testing with 5-Fold Cross-Validation. An important
observation is that the special information was considered
only for IDMMOoBS as part of the purpose of this paper, and
this occurred both in the band selection process as well as in
testing. For the other methods only the spectral information
proposed in the original works was used.

The experiments with the comparative methods were
similar to those performed in [26], so the comparison of
these methods was possible. Only for the GA-SVM and
IRMoBS futher executions were necessary to adjust the Hls
and amount of samples used. For the GA-SVM, the fitness
function was set with 0.8 and 0.2 respectively for accuracy
and the inverse of the number of bands. Other parameters of
these two algorithms were the same as the original proposals
in [25] and [29].

The IDMMoBS, IRMoBS and GA-SVM have been set to
run for 500 generations with 100 solutions (subproblems) in
the population. The SVM was applied for the calculation of
the overall accuracy with 3-Fold Cross-Validation. These
values were empirically selected based on the runtime of
each generation on the tested hardware. The crossover rate
and mutation were 50% and 5% respectively. Other
parameters defined in the IDMMoBS were neighborhood
size NS =20, p, the threshold of the amount of bands, with

30 (Indian Pines and Salinas) or 20 (Pavia University) and
the weights w, and w, were randomly defined for each i -th

subproblem. In the experiments, 80% of each HI pixels
different from 20% testing pixels were used in the process
of band selection in IDMMoBS.

After the band selection performed by each method, a
classification was performed on the 20% testing pixels by
the SVM using 5-Fold Cross-Validation to evaluate the final
result. The optimal parameter C of the RBF kernel was
determined via 5-Fold Cross-Validation.

In the GA-SVM, IRMoBS and IDMMoBS methods the
bands were obtained automatically and their quantities are
shown in the experiments. In the IG-GWO method the
original number of bands obtained in [26], that is, 30, 28 and
18 bands were respectively used for the Indian Pines,
Salinas and Pavia U. images. In the other three selection
methods, the number of bands selected is 30 for the Indian
Pines and Salinas datasets and 20 for the Pavia University
dataset.

Three metrics were used to evaluate the success rate of
classification of pixels:

i) Overall accuracy (OA) refers to the number of correctly
classified instances divided by the total number of testing
samples;

ii) Average accuracy (AA) is a measure of the mean value
of the classification accuracies of all classes;

iii) The kappa coefficient (KC) is a statistical
measurement of consistency between the ground truth map
and the final classification map [26].

In addition to these metrics the number of bands used in
each method is also discussed.
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B. Results

The results obtained by the different methods and for each
considered HI are shown in Tables I1-1V. The first column
shows the name of each method and also in parentheses is
shown the total amount of bands used. The three results
from the following columns respectively represent the
overall accuracy (OA), the average accuracy (AA) and the
kappa coefficient (KC). Best results in these tables are
highlighted in bold.

Table 1 refers to results obtained for Indian Pines image.
This Table shows that bands selected by IDMMoBS
outperform the other six cases for classification using the
SVM classifier. The good results provided by the
IDMMOoBS are repeated for the different metrics evaluated,
that is, OA, AA and KC. In particular, it is observed that
even the GA-SVM method, which is biased towards
searching for solutions that directly improve the pixel
classification, has no classification results similar to those
provided by the bands selected by IDMMoBS. A plausible
explanation for the good results achieved by the IDMMoBS
in this image is because of the use of spatial information
obtained by the mean filter. The results are also superior to
other state-of-the-art literature methods such as 1G-GWO
and also for the images that use of all spectral bands.

TABLE Il. OA, AA AND KC OBTAINED FROM DATA WITH BANDS SELECTED
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presented better results when compared with the other
methods in the classification criterion. The most competitive
method to IDMMOoBS was the IG-GWO which for Salinas
and Pavia University images presented very close results.

In addition to comparing the OA, AA, and KC metrics,
the mean value of the last solution found by each method
and used to generate the data from Tables 11-1V are shown in
Table V. This Table shows the data on the number of bands
reduction percentage for each evaluated method. These data
can be calculated from the number of bands shown in the
first column of Tables Il, 111 and V.

As shown in Table V, IDMMoBS also showed better
results in the number of bands of the Indian Pines and Pavia
University images, but for the Salinas image the IG-GWO
performed better.

TABLE V. PERCENTAGE REDUCTION OF THE NUMBER OF BANDS DEFINED
OR OBTAINED IN EACH METHOD.

Method Indian Salinas Pavia
Pines University

GA-SVM 34.5% 81.4% 32.0%
IRMoBS 78% 84.3% 76.7%
WaLuMi 85% 85.3% 80.6%
MIMR-CSA 85% 85.3% 80.6%
1G-GWO 85% 86.3% 82.5%
IDMMoBS 85.5% 85.8% 85.4%

FROM INDIAN PINES BY DIFFERENT METHODS AND CLASSIFIED BY THE SVM

USING 5-FOLD CROSS-VALIDATION

Indian Pines
Method OA(%) AA(%) KC(%)
GA-SVM (131 bands) 86.8 £1.5 81.0+2.1 84.9+1.7
IRMoBS (44 bands) 80.0 £1.7 74.6 £4.6 772+1.9
WaLuMi (30 bands) 80.6 £0.8 68.2 +2.0 77.7+1.0
MIMR-CSA (30 bands) 84.5 0.9 79.4+1.8 82.3+1.0
1G-GWO (30 bands) 85.2 £0.8 82.6 £6.6 83.1+0.9
All Bands (200 bands) 84.9+15 75.2+4.0 82.8 +1.7
IDMMOoBS (29 bands) 91.4+1.1 91.4+3.9 90.1+1.3

TABLE Il1. OA, AA AND KC OBTAINED FROM DATA WITH BANDS SELECTED
FROM SALINAS BY DIFFERENT METHODS AND CLASSIFIED BY THE SVM

USING 5-FOLD CROSS-VALIDATION

Salinas
Method OA(%) AA(%) KC(%)
GA-SVM (38 bands) 92.4 +0.3 96.2 +0.2 91.5+0.4
IRMoBS (32 bands) 88.3 £0.6 93.5+0.5 86.9 +0.6
WaLuMi (30 bands) 93.0 £0.2 96.4 +£0.2 92.2 £0.2
MIMR-CSA (30 bands) 93.5 0.2 96.8 £0.1 92.7 £0.2
IG-GWO (28 bands) 93.9 £0.2 97.0 £0.7 93.2 £0.2
All Bands (204 bands) 92.8 +0.3 96.5+0.2 92.1+0.4
IDMMOoBS (29 bands) 94.4 £0.4 97.3+0.1 93.7+0.4

TABLE IV. OA, AA AND KC OBTAINED FROM DATA WITH BANDS SELECTED
FROM PAVIA UNIVERSITY BY DIFFERENT METHODS AND CLASSIFIED BY
THE SVM USING 5-FOLD CROSS-VALIDATION

Pavia University
Method OA(%) AA(%) KC(%)
GA-SVM (70 bands) 93.9 +0.5 92.9+1.1 92.0 +0.7
IRMoBS (24 bands) 89.5 +0.3 88.9+1.0 86.2 0.5
WaLuMi (20 bands) 90.1 +£1.0 86.7 1.2 86.7 1.4
MIMR-CSA (20 bands) 92.5+0.3 89.1 +0.6 90.1 £0.3
1G-GWO (18 bands) 94.2 0.2 92.3+1.0 92.340.2
All Bands (103 bands) 94.1+0.3 92.8+0.9 92.240.4
IDMMOoBS (15 bands) 96.2 0.3 95.5+0.5 94.7+04

Tables 1l and 1V refer to Salinas and the Pavia University
images respectively. For these images most methods
performed well for classification, often with metrics greater
than 90%. These tables show that the IDMMoBS also

By analyzing data classification and number of bands
shown in the previous tables, in many methods
simultaneously reducing the number of bands can lead to
improved classification metrics. This behavior is present
mainly when the IDMMoBS and IG-GWO methods are
applied, which for many of the cases presented better results
than the use of all bands and can suggest some improvement
of the Hughes phenomenon.

IV. CONCLUSION

In this study, a novel supervised MOBS method called
IDMMOoBS was proposed. This method uses evolutionary
algorithms and it is based on TDS, SVM, a repair strategy,
spatial information and a centroid-based DM. The
IDMMOoBS searches for tradeoff solutions with the balance
between the overall accuracy and the number of bands.

Experiments were conducted on HIs with different
regions and diverse areas. Hls with selected bands by the
proposed method were compared to pixel classification of
original HIs with all bands and five other band selection
methods. For most of the test cases conducted, the
IDMMOoBS, showed higher performance for the number of
bands and better overall accuracy when applying the SVM
classifier. In just one case, the method called 1G-GWO
achieved a slightly lower number of bands than the proposed
method, but this method had a worse classification rate.
Based on the tests performed the IDMMOoBS has been able
to find significant tradeoff solutions for specific classifiers
and appear as a good alternative MOBS of Hls. IDMMoBS
may have promoted good results in the classifier, mainly
due to the use of spatial information incorporated in the
band selection process and subsequent classification.

In future works, the band selection process will be
evaluated with other algorithms such as decision trees and
deep learning. Different parameters will also be tested, such
as the number of generations, crossing rate, mutation, and
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fitness functions.

Other filter methods will also be

considered to improve segmentation.
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