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RESUMO

O classificador supervisionado Maquina de Vetores Suporte (SVM, do inglés Support
Vector Machine), tem sido utilizado em diferentes aplicagdes devido ao seu bom
desempenho. O SVM ¢ um classificador supervisionado que, para a construcao do
modelo de classificagdo, utiliza basicamente os dados proximos a fronteira de separacao
entre as classes no espago de atributos. Uma desvantagem deste classificador ¢ o
aumento no tempo de treinamento a medida que o tamanho do conjunto de treinamento
por classe aumenta. Este trabalho objetiva diminuir o tempo de treinamento do SVM
através da reducdo no tamanho do conjunto de treinamento, procurando manter a
acuracia da classificacdo. Para tanto, sete técnicas de redugdo, sdo avaliadas quanto ao
tempo de processamento e acuracia da classificagdo. Foram realizados testes com
imagens sintéticas e imagens reais obtidas de sensores Oticos (IKONOS) e de radar
(PALSAR). O treinamento realizado com o conjunto de dados completos ¢ utilizado
como referéncia para as comparagdes. Os resultados mostram que a aplicacdo do
algoritmo sequencial Lider pode ser uma opg¢ao para reduzir o conjunto de treinamento.
A melhor reducdo de custo computacional foi de 85%, comparado com a classificacao
utilizando o conjunto completo de amostras de treinamento. A sele¢do aleatoria € o
CNN mostraram excelentes resultados para reducdo do custo computacional, mas o
Teste de hipotese aplicado ndo indica estas aplicagdes para alguns casos. Desta forma a

aplicacao fica a critério do usuario.

Palavras chave: Classificagdo supervisionada, Treinamento, SVM, k-NN, Selecdo de
amostras de treinamento, Tempo de processamento, Multiedicdo, Condensagdo,

Agrupamento sequencial Lider.
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ANALYSIS OF SELECTION METHODS SAMPLES FOR REDUCING THE
TIME TRAINING OF THE SVM CLASSIFIER

The supervised classifier Support Vector Machine (SVM), has been used in different
applications due to its good performance. The SVM is a supervised classifier that for
building the classification model uses basically near the decision boundary the classes
in the feature space data. A disadvantage of this classifier is increased training time as
the size of the training set of class increases. The objective of this work is reduce the
SVM training time by reducing the size of the training set, trying to maintain the
accuracy of classification. For this, seven reduction techniques are evaluated for
processing time and classification accuracy. These methods are tested on simulated
images as well as on real images (IKONOS and PALSAR). The results show that the
images applied to the leader sequence algorithm may be an option to reduce the training
set. The best computational cost was reduced by 85% compared to classification using
the full set. The random selection and CNN showed excellent results as reducing the
computational cost, but the hypothesis test applied not indicate its application in some

cases. This way the application will be up to the user.

Keywords: Supervised classifier, Training, SVM, k-NN, Selecting samples training,
processing time, computational cost, Multiediting, Condensing, Leader sequence.
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1 INTRODUCAO

Na literatura de Reconhecimento de Padroes ha uma série de técnicas de classificagdo
supervisionada bem conhecidas, podendo-se citar, por exemplo, os classificadores:
k-vizinhos mais préximos (k-NN, do inglés k-nearest neighbor), méxima probabilidade
a posteriori, perceptron multicamadas, arvore de decisdo, e maquina de vetores suporte

(SVM, do inglés Support Vector Machine) (WEBB; COPSEY, 2011).

Dentre esses classificadores, 0 SVM apresenta caracteristicas como boa capacidade de
generalizagao e convexidade da fungao objetivo (WEBB; COPSEY, 2011). Sendo um
classificador supervisionado, o SVM exige, na fase de treinamento, um conjunto de
dados rotulados. Apesar das qualidades mencionadas, o procedimento de treinamento
ndo ¢ adequado para trabalhar com grandes conjuntos de dados por exigir a solucdo de
um problema de programacao quadratica para construir o modelo do classificador, o que

implica em altos custos de memoria e tempo de processamento.

Alternativas tém sido propostas para viabilizar a utilizagdo do SVM para grandes
conjuntos de dados, podendo ser divididos em dois grupos: o primeiro propde
modificagdes no proprio algoritmo de treinamento do SVM e o segundo procura
selecionar amostras representativas do conjunto de treinamento a serem utilizadas no
algoritmo de treinamento padrio do SVM, pois mesmo no caso de utilizacdo do
conjunto completo de amostras, somente as amostras que estdo na fronteira de

separacao das classes fazem parte da constru¢ao do modelo do classificador.

A elaboragdo deste trabalho ¢ direcionada seguindo a segunda abordagem, reduzindo o
tamanho do conjunto de treinamento, procurando manter as amostras que sao
representativas para a constru¢do do modelo do classificador. Para realizar esta tarefa
foram implementados alguns algoritmos com caracteristicas e capacidades de redugdo
diversificada, com o objetivo de reduzir o tempo de treinamento do classificador do
classificador. O Teste de Wilcoxon foi utilizado para avaliar os resultados obtidos pelos
conjuntos reduzidos, com aqueles obtidos com o conjunto completo. O modelo mais

simples do classificador SVM envolve a solu¢do de um problema quadratico, com custo



computacional relacionado com o tamanho do conjunto de treinamento. Para modelos
mais completos, necessita-se, também de defini¢do e sintonia de outros parametros, o

que pode aumentar ainda mais este custo computacional.

Na literatura ha uma série de métodos usados para reduzir o custo computacional do
classificador A-NN (WILSON; MARTINEZ, 2000). Dentre eles podem ser citadas as
propostas de Wilson (1972), de Devijver e Kittler (1982) e de Hart (1968). Os
algoritmos de agrupamento (hierarquicos, sequenciais ¢ baseados em otimizacao de

fungdes) também podem ser utilizados para redugdo de dados (ROMERO, 2011).

Os classificadores SVM e £-NN sdo semelhantes em relagdo a importancia dada para as
amostras proximas a fronteira de separacdo entre classes no espaco de atributos. As
amostras que nao estdo localizadas nessa regido nao sao utilizadas ou tém menor
importancia para os classificadores. Tanto o A&~-NN quanto a modelagem do SVM sao

sensiveis ao tamanho do conjunto de amostras de treinamento.

O k-NN, sendo um classificador lazy learning, ndo constr6i um modelo para o
classificador, mas utiliza diretamente as amostras de treinamento para classificar um
dado objeto. J4 o SVM faz uso de um modelo (funcdo) para realizar a classificacao,

cujos parametros sdo obtidos a partir do conjunto de treinamento.

O objetivo principal deste trabalho constitui-se da aplicagdo e avaliacdo dos métodos
para reduzir o tamanho do conjunto de dados visando diminuir o tempo total de
treinamento e, concomitantemente, manter ou melhorar a acuracia de classificagao do

classificador SVM ao escolher as amostras mais representativas.

De modo geral, sdo relatados resultados sobre reducdo do conjunto de treinamento, o
diferencial deste trabalho ¢ um detalhamento da analise do tempo de reducdo do
conjunto de treinamento adicionado ao tempo de estimagdo dos parametros € um modo

de avaliar se as acuracias obtidas sdo significativamente aceitaveis.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo, sera apresentado o classificador SVM, os métodos utilizados para
realizar a classificagdo nos casos com mais de duas classes e a andlise sobre o custo

computacional.

2.1 O classificador SVM

Dentre o conjunto existente de técnicas para fins de classificagcdo, algumas se destacam,
entre elas estdo as maquinas de vetores suporte (SVM), devido, principalmente, ao
resultado satisfatorio obtido ao final do processo, e pela robustez que apresenta, mesmo

com poucos dados de treinamento, se comparado a outros classificadores.

As técnicas de aprendizado de méaquina fazem uso do principio de inferéncia chamado
inducdo, do qual é possivel obter conclusdes genéricas a partir de entradas fornecidas.
Esse aprendizado indutivo pode ser de dois tipos: supervisionado ou nao
supervisionado. No aprendizado supervisionado hé a necessidade de um conjunto de
amostras (rotuladas) que fornece informagdes para que a maquina possa aprender. Essas
amostras estdo contidas em um conjunto de entrada, com sua respectiva saida
conhecida. O algoritmo, a partir desses exemplos, extrai o conhecimento necessario,

com o objetivo de poder generalizar para futuras entradas as saidas esperadas.

O modelo basico do classificador supervisionado SVM consiste em resolver o problema
de classificagdo binario (duas classes: w; € @,) definindo, no espago de atributos, uma

superficie de decisao linear (hiperplano) dada por:

fix(x)=w'x +wo=0 (2.1)

onde x € R? é o vetor de atributos que descreve o objeto analisado, w define a
orientacao do hiperplano de separagdo, w, fornece a posicao do hiperplano e p o nimero

de atributos.



Sendo o SVM um classificador supervisionado, seu treinamento ¢ realizado com base
em um conjunto de n amostras rotuladas dado por {(xi,y1), ....(Xu,yn)}, onde
yie{tl,—1} e com (x,+1) ew; e (x,—1) € w,. A partir do conjunto de treinamento,
os parametros do modelo (w e wy) sdo calculados e a regra de classificacao pode ser

posta como:

Se f12(x) > 0 entdo X € @, sendo X € a» (2.2)

O modelo linear para o SVM ¢ aplicado a dois casos: separavel e ndo separavel. No
caso separavel, existe uma solucdo que permite classificar os dados de treinamento sem
a ocorréncia de erros. No caso ndo separavel ndo € possivel realizar a classificagdo sem
ocorréncia de erros, mas ainda assim o modelo linear ¢ considerado adequado. Ha ainda
o modelo do SVM mais geral para tratar o caso em que as superficies de decisdo sao
ndo lineares. Todos estes modelos tem em comum a caracteristica de gerarem solugdes
que maximizam a margem entre as classes no espaco de atributos. A margem ¢ definida
como a maior regido localizada na fronteira de decisdo, definida pela maior distancia
entre as amostras pertencentes a @; € as amostras pertencentes a @, ¢ o hiperplano de

separacao das classes. As proximas subsegoes abordam cada um destes modelos.

2.1.1 Modelo SVM linearmente separavel

O modelo do SVM para o caso linearmente separdvel define como solugdo 6tima, o

hiperplano que maximiza a margem entre as duas classes.

A Figura 2.1 ilustra o conceito de margem para o caso linearmente separavel, exibindo
duas solugdes para um problema de classificacdo com dois atributos (x; € x;) e duas
classes linearmente separaveis (“®” e “x”). Neste caso as superficies de decisdo (
Px)=0e f”(x)=0) e os limites das margens sdo retas, sendo a solugio (II)

aquela que maximiza a margem (2z,).



Figura 2.1 -Exemplo com duas classes linearmente separaveis e duas solugdes lineares possiveis
com as respectivas margens.

Rl
Fonte: Adaptada de Theodoridis e Koutroumbas (2008).

Os pontos de ambas as classes localizados sobre os limites da margem, como mostra a
Figura 2.1, sdo designados como vetores de suporte € sao os pontos utilizados para a
definicdo da superficie de decisdo do classificador, no caso em que as classes sdo

linearmente separaveis.

A distancia entre os pontos localizados nos limites da margem e o hiperplano de decisao
¢ o elemento essencial para encontrar a solu¢do desejada (de méxima margem). A

distancia entre uma amostra X; qualquer e o hiperplano de separagdao fi»(x) =0 ¢

calculada por | Ji (xl.)| / ||W|| :

Se reescalonarmos w de maneira que f12(X;) = +1 e fi2(x;) = -1, para x; €w; € X;
€ w,, sendo estas as amostras mais proximas do hiperplano fi> (x) = 0, sdo obtidas as
seguintes relagoes:

. 2
(1) a margem tem largura ”— ;
w

(i1) se x; € w;, entdo f12(x;) = wix+twy > +1;
(1i1) se X; € wy, entdo f12(X;) = w/x+wy < —1.

Essas relagdes permitem concluir que a maximiza¢do da margem ¢ obtida com a



determinagdo de w € wy que minimizam ||W|| desde que as relagdes (ii) e (iii) sejam

satisfeitas. Trata-se de um problema de otimizagao que pode ser posto como:

(1 2
mm[—”w” j
2
W, Wo (2.3)

sujeito a: y; (wai+ wo) =1, Vi=1,...,n

A solucdo deste problema permite criar a funcdo discriminante fi,(x) dada pela

Equagdo 2.1 e construir o classificador apresentado em (2.2).

2.1.2 Modelo SVM nio linearmente separavel

E muito comum os dados nio serem linearmente separaveis, ou seja, ndo existir solugo
sem erros de classifica¢cdo sobre os dados de treinamento. A Figura 2.2 (a) mostra o caso
linearmente separavel, onde foi possivel separar sem erros todas as amostras de cada
classe e a Figura 2.2 (b) mostra o caso em que os dados nao sdo linearmente separaveis.
Neste caso a solucao desejada deve ser obtida pela maximizagdo da margem e pela

penalizacdo dos pontos dentro da margem, ou classificados erroneamente.

Figura 2.2 — Modelo linear para o SVM: (a) caso separavel e (b) caso ndo separavel

(a) i O O an (b)
O _ O O v=+1
. 4 0 .
A A

. A
LY A
A A Margem = 2/|w] =
@, y=-1

Fonte: Adaptada de Foody (2006).



Para tanto as seguintes restricdes sdo impostas: y; (W'x; + wo)=1-& , Vi =1,..., n e
onde &; >0 ¢ a variavel que quantifica a penalidade associada ao exemplo x;. A solugao

¢ obtida pela minimizacdo da seguinte fung¢ao objetivo:

min[%”w”z . ci;}
-1
W, WO, ‘fi (24)

sujeitoa: & >0 e yi(wa,-ero) >1-¢,Vi=1,...,n

onde o parametro C > 0 controla o compromisso entre a margem de separagdo e as
penalizagdes ocorridas. Tal problema de otimizagdo pode ser resolvido com a
introducdo da fungdo Lagrangiana e posterior solu¢do do problema dual, que implica em

maximizar as variaveis ¢; € minimizar w e wy. O problema pode ser posto como

max[iai _%iiaiajyiyj(xiij)] (2.5)

i=1 i=l j=1

sujeito a Zaiyl.=0 e 0<qg <C,Vi=l,..,n

i=1

onde ¢; ¢ o multiplicador de Lagrange associado a i-ésima restricdo. A solug¢do do

problema seréa dada por:

1
W= Zaiyixi CWo = o n Zai(yi _WTXi) (2.6)
ieSV1 | SV2| &7,

onde SV ¢ o conjunto de indices para todos os vetores de suporte, SV2 ¢ o conjunto de
indices para os vetores de suporte que estdo sobre os limites da margem e |SV2| a
cardinalidade de SV2. O problema apresentado em (2.5) mostra claramente a
dependéncia com relacdo ao nimero de amostras (7). Finalmente o classificador serd

dado pela seguinte regra:

Se fi2(x) = (W'x + wo) > 0 entdo x € @, sendo x € o (2.7)



Percebe-se, a partir de (2.6) e (2.7), que a expressao final do classificador ndo depende,
diretamente, do nimero de vetores de suporte obtido no treinamento, ou seja, w € wy sao

expressos em valores explicitos.

2.1.3 Modelo SVM nio linear

Nas duas secdes anteriores foram descritos modelos lineares para o SVM. Porém,
existem situacdes em que modelos ndo lineares sdo mais adequados para solucionar o
problema de classificagdo. A solu¢do, no caso do SVM, consiste em realizar o
mapeamento dos padrdes, ndo linearmente separaveis no espaco original, para outro
espaco de atributos onde o problema se torna linear. A Figura 2.3 ilustra a situagao,

onde a funcdo @ (-) realiza o mapeamento entre os espacos.

Figura 2.3- Exemplo de mapeamento dos padrdes para um espaco de maior dimensao.

Funcgdo @ @ @
Nrcleo @ ® @
——
p N\ © © ©
ol © © ©
o ©@ ©
0|° o :
O 00 Hiperplano
@] O
> - —Pp
Espago de atributos original Espaco de atributos com maior dimensiao
a) Classes ndo linearmente separaveis b) Classes linearmente separaveis

Fonte: Adaptada de Kavzoglu ¢ Colkesen (2009).

A funcdo discriminante que no caso linear ¢ dada pela Equagao (2.1) passa a ser:

S12(x) = W @(x) + wy (2.8)



Desta maneira, as formulagdes (2.5) e (2.6) com a aplicagdo de um mapeamento para

uma dimensao maior passam a ser (2.9) e (2.10), respectivamente:

n 1 n n
mf'xzai _Ezzaiajyiyjds(xi)T@(xj) (2.9)
i=1

=l j=1

sujeito a Zaiyizo e 0<g,<C,Vi=l,..,n

i=1

W= Zaiyi@(xi) W, L{ Zyi - Zaiyi@(xi)T@(Xj)} (2.10)

ieSV1 | SV2 | ieSV2 ieSV1,jeSV2

Em geral o mapeamento @ (-) ¢ desconhecido. A solucdo reside em substituir o produto

escalar @(x;)" &(x ;) por uma fungdo ntcleo (do inglés kernel function) dada por:

K(xi,x;) =D(x;)" @(x)) (2.11)

que realiza, a0 mesmo tempo, o0 mapeamento e o produto escalar no espaco mapeado.

Substituindo a fun¢do nucleo no problema formulado em (2.8) obtém-se uma nova
expressao para (2.9) e (2.10). A nova func¢do discriminante passa a ser:
flz(x) = ZaiyiK(Xi’x)+W0 (2.12)
ieSV1
Contrariamente ao modelo linear, cujos parametros sdo calculados explicitamente, a
Equagdo 2.12 mostra a dependéncia dos vetores de suporte, que implicitamente

permitem calcular o vetor de pesos da fun¢ao discriminante.

Ha varios tipos de fungdo ntcleo que podem se utilizadas no SVM. As mais comumente
utilizadas s3o a linear, a polinomial e a fun¢do de base radial (RBF, do inglés Radial

Basis Function) definidas respectivamente pelas Equacdes 2.13-2.15 abaixo:

KLinear (X,',Xj) = (XiTXj) (213)
KPolnomial (Xiaxj) = ((XiTXj)+ 1 )q (214)
Krer  (xix)) =exp (|xi—x;*/c”) (2.15)



Para ser considerada fun¢do nucleo, uma funcdo deve satisfazer as condi¢des do

teorema de Mercer (WEBB;COPSEY, 2011).

2.2 Classificacao Multiclasses

O SVM ¢ um modelo de classificacdo binaria. No caso mais geral em que hd mais de
duas classes, varios métodos tém sido propostos para resolver esta questdo. As
abordagens mais tradicionais permitem a criagdo de um classificador multiclasse
combinando varios classificadores binarios, como nos casos do SMO (PLATT, 1999) ¢
do SVM light (JOACHIMS, 1999). Alguns autores também propuseram métodos que
consideram todas as classes ao mesmo tempo (HSU, 2002). Dentre os métodos
baseados em classificacdes bindrias, podem ser citados (HSU, 2002): um contra um
(OAO, do inglés One Against One), um contra todos (OAA, do inglés One Against All)
e Grafo aciclico direcionado (DAGSVM, do inglés Directed Acyclic Graph Support
Vector Machine).

2.2.1 OAO - Método de decomposicao um contra um

O método de decomposicao OAQO, consiste na construcao do classificador SVM para
cada par de classes. Desta maneira, para um dado problema de ¢ classes, obtém-se

Y e(c—1) classificadores binarios gerados. Cada um deles responsavel por diferenciar

um par de classes (w; € @;), em que @ # ;. Assim, uma amostra pode ser
classificada em uma dada classe diversas vezes. Normalmente, a classificagdo de uma
amostra desconhecida ¢ feita de acordo com a votacdo maxima, onde cada classificador
binario SVM vota em uma classe. A classe ganhadora serd a majoritaria, € no caso de
empate a que tiver maior valor absoluto da fun¢do discriminante. A Figura 2.4 mostra a

superficie de decisdo para um problema com trés classes e dois atributos.
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Figura 2.4 — Superficie de decisdo para o método OAO

A

Fonte: Adaptada de Abe (2003).

2.2.2 OAA —Método de decomposicio um contra todos

No método de decomposicdo de classes OAA, dado um problema com c¢ classes, ¢
classificadores binarios sao gerados. Cada um desses classificadores ¢ treinado de forma
a distinguir uma das classes das demais. A classe ganhadora sera a majoritaria, € no
caso de empate a que tiver maior valor absoluto no resultado da funcdo discriminante
pelo conjunto das outras classes. Na Figura 2.5 a superficie de decisao com f1+=0 separa
a classe w; das classes @, e ws, e assim sucessivamente para as classes @, € w;. A
Figura 2.5 mostra as superficies de decisdo para um problema com trés classes e dois

atributos.

Figura 2.5 — Superficie de decisdo para o método OAA

® +

Fonte: Adaptada de Abe (2003).
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A decomposicdo OAA pode apresentar desvantagens quando a propor¢do de amostras
de uma classe for relativamente pequena comparada a quantidade de amostras formada

pela unido das demais classes.

Esse tipo de desbalanceamento pode dificultar a inducdo de um classificador geral que

apresente bom desempenho no reconhecimento da classe considerada.

2.3 Seleciio de modelos e parametros

Na resolu¢cdo do problema quadratico, a medida que a quantidade de amostras de
treinamento envolvidas aumenta, aumenta exponencialmente o custo computacional.
Como visto na subse¢ao 2.2, referente a classificagdo com mais de duas classes, tém-se
no minimo segundo a literatura atual duas opg¢des de resolugdo, OAO ou OAA.
Contudo, para realizar o treinamento do SVM com uma solu¢do mais refinada, exige-se
também a estimacdo da penalidade (C), além da selecdo da funcdo nucleo e dos

parametros nela envolvidos.

Nota-se entdo que quanto mais refinada, ou seja, mais calibrada seja a utilizacao das
variaveis envolvidas para o calculo da fungdo do hiperplano separador das classes,

maior serd o custo computacional para resolvé-lo.

Seguindo este raciocinio e destacando algumas varidveis comentadas nos capitulos
anteriores, tém-se os seguintes elementos que fazem parte do processo de defini¢ao do

modelo do classificador SVM:

M — Problema de classificagdo bindrio. No caso de trés ou mais classes, m problemas

serdo gerados, sendo o valor de m dependente do método de decomposigao utilizado.

K — Funcao nucleo, que realiza o mapeamento dos dados para outro espago, além do
produto escalar neste novo espago. Ha varias opcdes de fun¢do nucleo (Linear, RBF,

Polinomial, ...).

G - Parametro da fun¢do nucleo. Cada funcdo nucleo tem pelo menos um parametro

(exceto o nucleo linear) e que deve ser estimado.
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C — Penalidade: O melhor valor de C depende da quantidade de amostras utilizadas, da
funcdo nucleo (Kernel) adotada, da quantidade de classes envolvidas no problema e do
método proposto para tratar o caso com mais de duas classes. Desta maneira, encontrar

um valor adequado demanda tempo e experimentos.

A Figura 2.6 mostra um esquema que pode possuir m classificadores binarios gerados
pelo método multiclasses adotado, p tipos de fungdes nicleo,  valores de parametros de
funcdo nucleo e q valores para a penalidade (C). O custo computacional total para

avaliar estas variaveis envolveriam m x p x r x g problemas quadraticos.

Figura 2.6 — Modelos possiveis para m problemas binarios, com p nucleos e ¢ penalidades

Fonte: Producédo do autor.

2.4 Alternativa para solucio do Problema Quadratico

O método adotado para solucdo de problemas de otimizagdo quadratica pertence a
biblioteca IMSL (International Mathematics and Statistics Library). Sua descricdo ¢
apresentada em POWEL (1985). Este método estd implementado em linguagem C
(IMSL C Numerical Library), mas esta disponivel como uma fung¢io da biblioteca IDL
(IMSL_QUADPROG) no moédulo Advanced Math and Stats.
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A adocdo deste método foi considerado apos andlise realizada sobre os resultados
utilizando o classificador SVM com o método SMO. O SMO apresentou instabilidades
no tempo gasto para solucionar o problema. Essas instabilidades poderiam comprometer
os resultados para varias execugdes, ja que o foco do trabalho ¢ justamente o tempo de
treinamento. O método para solucdo do problema quadratico disponivel no IMSL nao ¢

LIGHT
M

tdo rapido quanto os outros métodos (SMO e SV ), porém ele ndo apresenta

oscilagoes.

A fungao IMS QUADPROG foi encapsulada num procedimento que restringe as suas
funcionalidades aquelas que sdo necessarias apenas para a solucdo do problema de
treinamento do SVM. Desta forma, a visdo que o usuario tem ¢ a de uma fun¢do que
resolve o problema apresentado na Equagao 2.10, incluindo a fun¢do nucleo como

apresentada na Equagdo 2.12.

2.5 ALGORITMOS DE REDUCAO

Nesta secdo serao apresentados o classificador k-vizinhos mais proximos (k-NN),
devido a utilizagdo em alguns algoritmos, os métodos de reducdo do conjunto de
treinamento por edi¢do de Wilson repetida (RENN), edicdo multipla de Devijver e
Kittler (ME), condensacao de Hart (CNN), Selecdo aleatoria (RND), e o algoritmo de
agregacao sequencial (LID).

2.5.1 Classificador vizinho mais proximo

O algoritmo k-vizinhos mais proximos (k-NN) ¢ um método para classificar objetos
com base em exemplos de treinamento mais proximos no dominio do espaco de
atributos (WEBB;COPSEY, 2011). O algoritmo de vizinho mais proximo esta entre os
mais simples algoritmos de aprendizagem, pois um objeto ¢ classificado pelo voto da
maioria de seus vizinhos, sendo atribuido a classe mais comum entre os seus & vizinhos

mais proximos.
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Para exemplificar o método, toma-se como exemplo a classificagdo do objeto no centro
do circulo da Figura 2.7. Se k=1, a classe escolhida sera a &. Se k = 3, serd a classe &.

Se k= 5 sera a classe & novamente.

No caso de empate adota-se k-1.

Figura 2.7 — Exemplificagdo para o método A-NN.

- ~
@/// k=5 \\\Q
’

“TTNZ N\ o
/ ~N

7
®/l / k=3 N '

/ / @ \\ ‘\‘
o | |2} o
\‘\ \EE // II, .
@ \\\\ \\\_’/// ///

N -

Fonte: producédo do autor
Os passos principais do k-NN sdo mostrados na Figura 2.8.

Figura 2.8 — Algoritmo £-NN.

Entrada: conjuntos Sr (treinamento) e S¢ (a classificar).
Saida: conjunto S¢ classificado.
Passo 1 — Para cada amostra x do conjunto Sc:
Encontrar os k vizinhos mais proximos de x, em Sr.
Classificar x para a classe majoritaria entre os k pontos selecionados.
Passo 2 — Retornar o conjunto S¢ classificado.

A medida de proximidade comumente utilizada ¢ a distancia Euclidiana. O valor de &
deve ser escolhido de forma a maximizar a acuracia de classificacdo. Alguns dos
algoritmos de reducdo dos dados de treinamento adotados neste trabalho utilizam o

método A-NN para a selecao de amostras.
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2.5.2 Edicao de Wilson Repetida - RENN

O algoritmo de edi¢do de Wilson (RENN, do inglés Repeat Editing Nearest Neighbor) ¢
um dos primeiros métodos de edigdo propostos na literatura, para reduzir o conjunto de
treinamento. Isto € realizado pela regra do vizinho mais préximo, através da eliminacao
de amostras classificadas erroneamente. O modelo proposto por Wilson (1972) pode ser
resumido da seguinte maneira: se uma amostra ¢ erroneamente classificada pelo método
k-NN, onde k representa o numero de vizinhos mais proximos, ela serd removida do
conjunto de treinamento. O método de estimativa de erro utilizado neste algoritmo
corresponde ao leaving-one-out: um ponto € separado do conjunto para teste e o restante

¢ utilizado para gerar o modelo. O algoritmo RENN ¢ descrito na Figura 2.9.

Figura 2.9 — Algoritmo RENN.

Entrada: conjunto de treinamento S, nimero de vizinhos k.

Saida: conjunto editado Srenny < S.

Passo 1 — Classificar cada amostra x do conjunto S com o A-NN.

Passo 2 — Eliminar de S todas as amostras classificadas incorretamente.
Passo 3 — Repetir os Passos 1 e 2 até que ndo haja eliminag@o de amostras.
Passo 4 — Retornar Sgpnn.

2.5.3 Edicao multipla de Devijver e Kittler - ME

O algoritmo de edicdo multipla (ME, do inglés Multiedit) de Devijver e Kittler (1982) ¢
similar ao algoritmo de edicdo de Wilson, diferenciando-se pela maneira que as
amostras sdo selecionadas para o treinamento e para a classificacdo. O método consiste
em particionar o conjunto de treinamento em B blocos e, apds o particionamento,
classificar cada bloco b, usando o bloco ((b +1) moédulo B) para o treinamento do
classificador. Assim, a técnica ME permite fazer uso repetido da edi¢ao de dados para
cada bloco. O algoritmo ME ¢ descrito na Figura 2.10. O nimero de blocos ¢ definido

pelo usudrio. Devijver e Kittler sugerem utilizar B=3 e 4=1.
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Figura 2.10 — Algoritmo ME.

Entrada: Conjunto de treinamento .S € nimero de blocos B.

Saida: Conjunto Sy < S.

Passo 1 — Particionar aleatoriamente S em B subconjuntos, S)...S.1, com B>3.

Passo 2 — Classificar S, utilizando o método 1-NN usando S (i + 1) med 5 COMO um conjunto
de treino, para todo i =0, ..., B—1.

Passo 3 — Descartar todas as amostras erroneamente classificadas no passo 2.

Passo 4 — Constituir um novo conjunto S, a partir conjuntos editados S, ..., Sz.1).

Passo 5 — Encerramento: Se as tltimas / itera¢cdes ndo produzirem nenhuma edi¢do, entdo
sair com o conjunto Sy = S. Caso contrario, retornar ao passo 1.

O objetivo do algoritmo ME ¢ eliminar do conjunto de treinamento, os pontos que sdo
classificados erroneamente com base nas classes dos seus vizinhos mais préximos. A
Figura 2.11 ¢ um exemplo com duas classes e dois atributos que apresenta as amostras
classificadas incorretamente, segundo a fronteira de decisdo de Bayes. Considera-se
aqui o classificador de Bayes que posiciona a fronteira de decisdo de modo a minimizar

a probabilidade de erro de classificagao (WEBB; COPSEY, 2012).

Figura 2.11 — Exemplo com duas classes e dois atributos. A curva pontilhada mostra a fronteira
de decisao de Bayes.

Fonte: Adaptada de Devijver e Kittler (1982).
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A Figura 2.12 apresenta um detalhe da regido superior da Figura 2.11, onde ¢ possivel
perceber alguns dos pontos de ambas as classes e que sdo classificados erroneamente

pelo classificador Bayesiano. Esses pontos estdo indicados pelas curvas em cor.

Figura 2.12 — Amostras classificadas erroneamente

Fonte: Adaptada de Devijver e Kittler (1982).

Uma exemplificac¢ao do algoritmo de multiedi¢ao, ¢ mostrado na Figura 2.13, que ¢

resultado da aplicagdo do algoritmo sobre o conjunto de amostras da figura 2.11.

Figura 2.13 — Algoritmo ME — Dados selecionados apos a ultima iteragdo

Linha so6lida mostra a fronteira de decisdo para o classificador 1-NN.

Fonte: Devijver e Kittler (1982)
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2.5.4 Condensacao de Hart — CNN

O método CNN (CNN, do inglés Condensed Nearest Neighbor) proposto por Hart
(1968) ¢ similar a edigao de Wilson. O conceito de classificacdo de uma amostra de
acordo com a sua vizinhanga permanece, diferindo apenas na sele¢do das amostras que
fardo parte do conjunto de treinamento condensado. Se uma amostra ¢ classificada
incorretamente, de acordo com a sua vizinhanga, pressupde-se que ela esteja proxima da
fronteira de decisdo, pois ¢ justamente nesta area que ha, geralmente, a mistura entre as

classes.

Para realizar a redu¢do primeiramente transfere-se uma amostra para o conjunto Scnn. A
seguir percorre-se o conjunto de treinamento S classificando as demais amostras do
restante do conjunto S utilizando Scnn, como referéncia. Cada vez que uma amostra ¢
classificada incorretamente, ela ¢ transferida de S para Scnn. Desta maneira o conjunto
final condensado Scnn terd somente as amostras classificadas incorretamente, ou seja,
aquelas que estdo proximas da fronteira de decisdo. E possivel perceber que o algoritmo
¢ dependente da ordem em que os padrdes sdo analisados. O algoritmo CNN ¢ descrito

na Figura 2.14.

Figura 2.14 — Algoritmo CNN

Entrada: Conjunto de treinamento S
Saida: Subconjunto condensado Scnny < S
Passo 1 - Criar o conjunto Scny vazio.
Passo 2 - Transferir aleatoriamente uma amostra do conjunto S para Scan.
Passo 3 - Para cada x de S, fazer:
Classificar x pela regra 1-NN usando o conjunto Scny .
Se x ¢ classificada incorretamente entdo transferir x de .S para Scan.
Passo 4 - Repetir o passo 3 até que: S= {}, ou ndo ha transferéncias para Scnn.
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A Figura 2.15 mostra uma aplicagdo do método CNN sobre um conjunto de treinamento

editado pelo algoritmo ME.

Figura 2.15 — Aplicagdo do CNN aos dados gerados pelo ME apresentados na Figura 2.13

Fonte: Devijver e Kittler (1982)

Uma vantagem do CNN ¢ a sua tendéncia a reduzir substancialmente o tamanho do
conjunto de amostras. Por outro lado, esta pode ser uma desvantagem se o conjunto

resultante ndo for representativo para caracterizar a fronteira de decisao do classificador.

2.5.5 Reducio encadeada

Alguns métodos de redugdo descritos anteriormente, podem ser executados em
sequéncia, como foi realizado por Devijver e Kittler encadeando o ME com o CNN,

cujos resultados sdo apresentados nas Figuras 2.13 e 2.15, respectivamente.

Neste trabalho também serdo estudados dois modelos em cascata: um aplica a reducao
pelo RENN seguido do CNN e o outro modelo aplica a redu¢ao ME seguida da reducao
pelo CNN. Ambos possuem potencial para reduzir consideravelmente o conjunto de
treinamento com um acréscimo no tempo total de processamento para as redugdes de

dados.
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2.5.6 Reducio por Selecao Aleatéoria — RND

Adotou-se o método de selecdo aleatdria pela rapidez e facilidade de implementacao.
Este método sera utilizado como referéncia, de conjunto reduzido, para comparagdo
com os outros métodos. O método consiste em selecionar aleatoriamente uma fragao do

conjunto de dados de treinamento e utiliza-la para treinamento do classificador SVM.

Espera-se que este método seja um limitante inferior no tempo de processamento,
devido a rapidez da sele¢do das amostras, e um limitante superior para o erro de

classificagao.

Figura 2.16 — Algoritmo RND

Entrada: Conjunto de treinamento S e percentual a selecionar.

Saida: Conjunto Sgyp < S.

Passo 1 — Calcular o nimero de amostras () a partir do percentual definido.
Passo 2 — Selecionar aleatoriamente » amostras de S e coloca-las em Sgyp.

2.5.7 Algoritmo Sequencial Lider - LID

Uma alternativa aos modelos descritos anteriormente, sao os algoritmos de agrupamento
(do inglés, clustering algorithms). Um dos mais simples e rapidos ¢ o algoritmo de
agrupamento sequencial, também conhecido como algoritmo Lider (HARTIGAN,

1975) e que ¢ utilizado neste trabalho.

O objetivo do algoritmo sequencial Lider ¢ a criagdo de grupos, a partir dos quais serdo
selecionadas as amostras que formardo o conjunto de treinamento reduzido. Os grupos
sao gerados sequencialmente. A primeira amostra retirada do conjunto ¢ definida como
centro (Lider) do primeiro grupo. Sequencialmente cada amostra x de S ou ¢ alocada ao
grupo mais proximo, utilizando a distancia Euclidiana, ou passa a ser o centro de um
novo grupo, dependendo de um limiar que define a extensdo do grupo. O algoritmo ¢

mostrado na Figura 2.17.
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Figura 2.17 — Algoritmo Lider

Entrada: Conjunto de treinamento .S, nimero maximo de grupos m e distancia d
Saida: Conjunto de grupos {S;} e de centros {¢;},i=1,.,g<m, ¢, €S;e SNS,=DV i#j
Passo 1 — Escolher aleatoriamente uma amostra x de S
Passo 2 — Incluir x em S} e defini-lo como seu centro ¢; (g=1)
Passo 3 — Enquanto houver x em S nio classificado faga
Escolher aleatoriamente uma amostra x de S
Procurar o centro ¢; mais proximo a x (distancia euclidiana)
Se distancia (X,¢;) < d entdo Incluir x em §;
Sendo
Se g <m entdo g =g+l ;IncluirxemsS,;c,~x
Sendo Incluir x em S;

Alguns comentarios sobre o método:
e E rapido, pois cada amostra é analisada somente uma vez;
e O resultado depende da ordem em que as amostras sao analisadas;
e N3ao hd método eficiente e universal para identificar o nimero de grupos;

e E sensivel a valores atipicos (outliers), podendo gerar grupos isolados.

Parametros do algoritmo Lider

Os parametros de entrada do algoritmo sdo: o nimero maximo de grupos m e a distancia
maxima d para atribui¢do de elementos ao grupo. O objetivo do pardmetro m ¢ impor

um limitante superior para o nimero de grupos. Uma estimativa para d pode ser obtida

1
dl(V_j
2\ ¢ (2.16)

Onde g ¢ a estimativa inicial do niimero de grupos desejado, p € nimero de atributos da

com a equacao 2.16:

amostra e Vj. € o volume do menor hiperparalelepipedo que contém todas as amostras

de treinamento, calculado pela Equacgao 2.17.
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Ve = [ 1, tmax(x,) — min(x,)} (2.17)

O calculo da distancia foi selecionado visando a cobertura total das amostras no espago
de atributos e de uma maneira que tivesse 0 menor impacto no custo computacional.

Um exemplo gréafico da estimacdo dos grupos para p = 2 atributos e ¢ = 9 grupos ¢

exibido na Figura 2.18.

Figura 2.18 — Numero total de grupos com todas as amostras.

Atributo X,

Atributo X,
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Caracteristicas dos grupos gerados pelo Algoritmo Lider

Analisando os grupos gerados pelo algoritmo Lider, nota-se que eles possuem
caracteristicas que permitem obter variagdes no conjunto de treinamento reduzido.
Foram selecionadas trés variagdes para realizar a composi¢ao do conjunto de
treinamento reduzido. Elas sdo apresentadas na Figura 2.19 e estdo associadas as

caracteristicas de homogeneidade e heterogeneidade dos grupos formados.

Figura 2.19 — Caracteristicas dos grupos gerados pelo algoritmo Lider.

“““ 7\5/) S|_|D &

@er\ >@ .................... )ﬂ
AQC/\ .................... )ﬁ

As trés variagoes exploradas sdo as seguintes:

a) Centros dos Grupos (C): O conjunto de treinamento reduzido é composto apenas

pelos centros de grupos e pode ser definido como:
Stid c= {ei},i=1,..,g<m, ¢ €S

b) Grupos Heterogéneos (H): O conjunto de treinamento reduzido ¢ composto
pelos grupos que possuem amostras de classes diferentes. Os grupos heterogéneos
tendem a estar proximos da fronteira entre as classes. O conjunto pode ser definido

como:
SLid_H = {Sk},v k | = Xi, X; C Sk » X; € W; €X; € ), l;é]

C) Grupos Heterogéneos e Centros (HC): O conjunto de treinamento reduzido ¢
composto pelos grupos que possuem amostras de classes diferentes e pelos centros dos
grupos homogéneos. Dessa maneira consegue-se cobrir a regido interna e a fronteira das

classes. O conjunto pode ser definido como:

Stid Hc=Sria 1U Svria ¢
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2.6 Estrutura de utilizacio dos algoritmos

No desenvolvimento do trabalho foram implementados cinco algoritmos de reducao de
dados, que foram testados individualmente, e em dois arranjos em cascata. O diagrama
descrito na Figura 2.20 mostra os moddulos de redu¢do de dados e as possiveis
combinagdes pretendidas neste trabalho para realizar a redu¢do do conjunto de amostras
inicial S e utiliza-lo como conjunto de treinamento para construir o classificador SVM.

As setas indicam o fluxo dos processos.

Figura 2.20 — Processos de reducdo do conjunto de amostras

SLID
RENN - Edigdo de Wilson Repetida CNN - Condensagao de Hart
ME — Multiedigdo de Devijver e Kittler RND - Selegio aleatéria

LIDER- Selegdo por agrupamento sequencial SVM — Classificador SVM

S — Conjunto de amostras Sx — Conjunto obtido pelo alg. X

A linha tracejada indica a aplicacdo do algoritmo de redu¢ao CNN apds a reducao pelo
algoritmo RENN ou ME. Estes procedimentos sdao nomeados como RENN+CNN e
ME+CNN, respectivamente. Na analise dos resultados também foram considerados,

para o algoritmo LIDER, os trés possiveis grupos gerados pelo algoritmo.
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2.7 Método de Avaliacao

Um dos métodos de avaliagdo conhecidos e que serve para analisar a qualidade da
classificacdo ¢ realizada a partir da constru¢do da matriz de erros ou matriz de confusao.
(STEHMAN; FOODY, 2009). Esta matriz apresenta a concordancia/discordancia entre
a decisdo (classe) fornecida por um especialista (referéncia), e aquela dada pelo
programa computacional (classifica¢do), para cada valor observado do conjunto de

validagdo ou de teste.
As seguintes observagdes devem ser feitas sobre este método de avaliagdo:
e cada amostra pertence a apenas uma das classes disponiveis;

e ndo se considera a op¢do de rejeicdo pelo classificador (amostra ndo

classificada);

e classes muito similares segundo os atributos disponiveis podem gerar um

numero grande de erros prejudicando a avaliag@o global da classificacao.

A Tabela 2.1, apresenta o arranjo dos elementos na matriz de confusdo para o problema

de avaliagdao com c classes.

Tabela 2.1 — Matriz de Confusao para c classes

REFERENCIA
1 2 e c Total

1 X11 X12 . X 1c X1+
o 2 X21 | X2 X2+
<
U‘ .
< -
O
o
a ¢ Xcl Xc2 see Xecc X+
S Total | xi1 | xe2 | e | xie n

Nesta tabela tém-se os seguintes elementos:

x; € numero de amostras da classe j (referéncia), classificadas na classe i (classificagdo);
x; € nimero de amostras da classe i corretamente classificadas;
x+j € nimero total de amostras da classe j segundo a referéncia;

x;+ € numero total de amostras da classe i segundo o classificador;
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n ¢ o numero total de amostras, do conjunto analisado.

Uma medida de concordancia que pode ser obtida a partir da matriz de confusdo, e que
sera utilizada neste trabalho, ¢ a exatidao global, formulada pela equacao 2.18.

o 1 <
Exatidao Global =— E Xy (2.18)
=

A acurdcia da classificacdo utilizando os conjuntos de treinamento reduzidos, calculada
pela exatiddo global, ¢ analisada posteriormente, por meio de teste de hipdtese,
comparada com a acuracia da classificagao utilizando os dados completos do conjunto

de treinamento.

2.8 Teste de hipdtese

O teste de hipdtese € um procedimento estatistico, baseado na andlise de uma amostra,
de modo que possa verificar se os dados sdo compativeis com alguma hipdtese pré-
estabelecida, sendo constituido por duas hipoteses, a hipotese nula Hy e a hipotese

alternativa H;, que estabelece:
Hipoétese nula (Hy): € a hipotese que traduz a auséncia do efeito que se quer verificar.

Hipotese alternativa (H;): € a hipotese que se quer verificar.

A utilizagdo do teste de hipotese para este trabalho visa analisar a acuracia da
classificagdo utilizando dados de treinamento do conjunto de amostras reduzidos pelos
métodos de redugdo, comparada a acurdcia obtida pelo classificador SVM utilizando o

conjunto de dados de treinamento completo. O caso proposto, traduz-se em:

Hy = Acurécia obtida pela classificagio SVM utilizando o método de redugao ¢
igual a acuracia obtida pelo SVM utilizando os dados do conjunto de

treinamento completo;
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H, = Acurécia obtida pela classificagdo SVM utilizando o método de reducao ¢
menor que a acuracia obtida pelo SVM utilizando os dados do conjunto de

treinamento completo.

H;+ = Acurécia obtida pela classificagdo SVM utilizando o método de redugao ¢
maior que a acuracia obtida pelo SVM utilizando os dados do conjunto de

treinamento completo.

A ocorréncia da hipdtese alternativa H;» ¢ um resultado positivo, ou seja, houve
melhora da acuracia quando o método de reducdo ¢ utilizado. Desta maneira, interessam

os resultados onde nao se rejeita Hy e H .
A escolha do teste de hipdtese adequado depende das seguintes caracteristicas:
- Para cada método de reducao sao executadas 30 simulacgoes

- As amostras sdo pareadas, pois as amostras do conjunto de teste sdo as mesmas

utilizadas para o célculo da acuréacia em todos os modelos de redugao.

Neste caso foi adotado o teste de Wilcoxon, descrito na se¢ao seguinte.

2.8.1 Teste de Wilcoxon

O teste de Wilcoxon ¢ um método estatistico ndo paramétrico para comparacdo de
amostras pareadas (SIEGEL, 1978). Ele pode ser utilizado para os casos em que nao
seja possivel a aplicacdo do Teste t para amostras pareadas. Um dos motivos da escolha
foi referente a baixa quantidade de amostras (execugdes) e a caracteristica dos dados de

serem pareados.

O teste ¢ realizado sobre dois conjuntos A e B, o primeiro contendo os resultados das
execugdes do classificador SVM utilizando o conjunto de treinamento completo de
amostras, ¢ o segundo contendo os resultados das execugdes do classificador SVM
utilizando conjunto de treinamento reduzido pelo método de reducdo proposto. O teste €
baseado na comparagao sequencial par a par entre os elementos de cada conjunto, ou

seja, o primeiro resultado do conjunto A ¢ comparado com o primeiro resultado do
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conjunto B, e assim sucessivamente para todos os elementos. Este teste, em vez de
considerar somente o sinal das diferencas entre os pares, caracteristica do Teste dos
sinais, considera também o valor absoluto dessas diferencas, atribuindo maior
pondera¢do a um par que tenha maior diferenca entre as condigdes, do que a um par em

que essa diferenga seja pequena.

Um resumo do procedimento, de acordo com Siegel (1978), pode ser dado pelos

seguintes passos:
1 — Para cada par, determinar a diferenga (d;), com sinal;

2 — Atribuir um posto a essas diferencas, independentemente do sinal. No caso de

empate entre as diferengas, atribuir a média dos postos empatados;
3 — Atribuir a cada posto o sinal + ou sinal — da diferenga que ela representa;

4 —Considerando que 7+ ¢ a soma dos postos com sinal positivo e 7— ¢ a soma dos

postos com sinal negativo, atribuir a 70 menor valor entre |7+ e |7—];

5 — Determinar N a partir da contagem do total de diferencas, descartando as diferencas

nulas.

6 — Para N > 25, calcular o valor de z pela equacdo 2.19. Determinar sua probabilidade
associada, sob Hj, mediante referéncia a uma tabela de probabilidades para uma

Distribui¢ao Normal.

Se existirem apenas diferencas aleatdrias, tal como ¢ postulado pela hipdtese nula, entdo
haveréd aproximadamente o mesmo niimero de ordens superiores e de ordens inferiores
tanto para as diferencas positivas como negativas. Caso se verificar uma preponderancia
de baixos resultados para um dos lados, isso significa a existéncia de muitos resultados
elevados para o outro lado, indicando uma diferenca em favor de uma das situagdes,

superior aquilo que seria de esperar se os resultados se devessem ao acaso.

O teste padrao de Wilcoxon ¢ bilateral, para o problema unilateral deve ser observada a

seguinte regra:
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Para grandes amostras (N > 25), a estatistica 7 pode ser aproximada para uma normal.

Nesse caso, utiliza-se a estatistica z, calculada através da equagao 2.19:

N(N +1)
T- r——"
z=2Hr 4 (2.19)
o \/N(N+1)(2N+1)
24

Esta aproximagdo foi utilizada neste trabalho, uma vez que a quantidade de

experimentos realizados () foi de 30 execugdes para cada método de reducio.

Na Tabela 2.2 tém-se um exemplo de aplicagao do Teste de Wilcoxon, considerando o =
5%, Teste Unilateral e z critico = -1,645. Utilizando T=148,5 (menor entre T+ ¢ T—) ¢

N=28 (quantidade de diferencas nao nulas) para calcular z.
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Tabela 2.2 — Exemplo da aplicacdo do Teste de Wilcoxon — Imagem IKONOS

Acuracia SifraiEa ) B dad Posto com sinal Posto com sinal
SVM LIDER_H_10 menos frequente mais frequente
1 97,83 97,90 -0,07 -12,5 -12,5
2 97,60 97,70 -0,10 -18,5 -18,5
3 97,50 97,53 -0,03 -2,5 -2,5
4 97,53 97,23 0,30 27 27
5 97,47 97,67 -0,20 -25 -25
6 97,37 97,43 -0,07 -7,5 -7,5
7 97,40 97,23 0,17 22 22
8 Q757 97,67 -0,10 -18,5 -18,5
9 97,43 97,30 0,13 20,5 20,5
10 97,70 57,80 -0,10 -15,5 -15,5
11 97,40 97,50 -0,10 -15,5 -15,5
12 97,23 97,20 0,03 2,5 25
13 97,50 97,63 -0,13 -20,5 -20,5
14 97,27 97,23 0,03 6 6
15 97,37 97,37 0,00
16 97,60 97,40 0,20 23 23
17 97,50 97,30 0,20 25 25
18 97,37 97,43 -0,07 -7,5 -7,5
19 97,40 97,50 -0,10 -15,5 -15,5
20 97,57 97,60 -0,03 -2,5 -2,5
2. 97,67 97,67 0,00
22 97,33 97,63 -0,30 -28 -28
23 97,57 97,60 -0,03 -2,5 -2,5
24 97,90 97,97 -0,07 -10 -10
25 97,70 97,77 -0,07 -10 -10
26 97,60 97,63 -0,03 -5 -5
27 97,47 97,40 0,07 10 10
28 97,33 97,53 -0,20 -25 -25
29 97,67 97,77 -0,10 -15,5 -15,5
30 97,40 97,33 0,07 12,5 12,5
T+=1485 T-=-257,5

Resolvendo o exemplo a partir da Equagado 2.19 tem-se o seguinte valor de z.

1455 2828+D)
-~ [28028+1)(2.28+1)
24

z=-1,2410

Como o valor de z calculado em mddulo ¢ menor que o valor de z critico, ndo se rejeita

a hipotese de que a acuracia obtida com aplicagdo do método Lider H 10 ¢ igual a

acuracia obtida utilizando o conjunto completo de treinamento.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Treinar um classificador SVM envolve a solu¢do de um problema de programacdo
quadratica (QP do inglés Quadratic Programming), que exige grande quantidade de
memoria e tempo de treinamento para aplicagdes em larga escala (WANG;
NESKOVIC; COOPER, 2006). Por outro lado, a fun¢ao de decisdao do classificador
SVM depende apenas de um subconjunto dos dados de treinamento, cujos elementos
sdo chamados de vetores de suporte. Portanto, se os padrdes que correspondem aos
vetores de suporte sdo conhecidos antecipadamente, a mesma solugdo pode ser obtida
através da resolugdo de um problema QP muito menor que envolve apenas os vetores de
suporte. A dificuldade entdo se resume em como selecionar exemplos de treinamento

que possam ser vetores de suporte.

Inicialmente, duas abordagens podem ser mencionadas para reduzir o custo do QP sem
reduzir o conjunto de treinamento: fragmentacao (do inglés Chunking) e decomposi¢ao

(do inglés Decomposition).

A primeira abordagem (JOACHINS, 1999), citada em Koggalage e Halgamuge (2004),
¢ uma heuristica que utiliza blocos de amostras. Um bloco ¢ um nimero pré-definido de
amostras, que ¢ consideravelmente menor do que o numero total de amostras do
conjunto de treinamento. Cada bloco de amostras ¢ utilizado para identificar os vetores
de suporte. As amostras que sdo vetores de suporte sdo mantidas e as amostras que nao
sao vetores de suporte sdo descartadas. O processo continua com diferentes blocos até
que todas as amostras de treinamento sejam utilizadas. Embora esta seja uma forma de
reduzir o custo de memoria e tempo, ainda € muito restritivo para conjuntos de dados

grandes.

A segunda abordagem quebra o problema inicial em uma série de subproblemas
menores, resolvidos por um método tradicional. Como exemplo, pode ser citado o SMO
(do inglés Sequential Minimal Optimization) (PLATT, 1999), que trabalha com

problemas de tamanho dois, ou seja, a cada iteragdo dois multiplicadores de Lagrange
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sdo considerados na otimizacdo. Neste caso, o problema pode ser resolvido

analiticamente.

Uma abordagem alternativa, para reduzir o custo computacional, procura selecionar um
subconjunto representativo, com o uso de técnicas para reduzir o nimero de amostras.
Recentemente, alguns autores propuseram métodos que selecionam amostras perto da
fronteira de decisdo com base nas propriedades da vizinhanga, tais como os vizinhos
mais proximos (k-NN), a entropia das classes dos vizinhos e a probabilidade de uma
amostra estar localizada proxima a regido de decisdao (SHIN;CHO, 2003). Outros
utilizam o algoritmo de agrupamento k-médias para selecionar as amostras do conjunto

de treinamento (KOGGALAGE; HALGAMUGE, 2004).

Nota-se entdo que a caracteristica de vizinhanga presente nos dados do conjunto de
amostras pode ser utilizada na analise. A proximidade entre as amostras define algumas
caracteristicas relacionadas a fronteira de separacdo entre as classes. Alguns trabalhos
que envolvem esta aplicagdo utilizam classificadores MLP (do inglés Multilayer

Perceptron) e SVM.

Por exemplo, sdo apresentados alguns métodos exploram a proximidade dos dados,
utilizando o método de edi¢do pelo vizinho mais proximo (ENN, do inglés Edit Nearest
Neighbor), apresentado primeiramente por Wilson (1972) e abordado neste trabalho, ¢ a
edicao utilizando um centrdéide (NCNE, do inglés Nearest Centroid Neighborhood
Edit), que ¢ uma versao da edicao de Wilson considerando uma distribui¢ao simétrica

em torno da amostra analisada (ALEJO, 2010).

Alejo também propde mais dois métodos que utilizam grafos com a idéia de edicdo de
Wilson, descartando as amostras que sao classificadas incorretamente em relagdo a seus
vizinhos, utilizando o Grafo de Gabriel (GG) ou o Grafo relativo a vizinhanca (RNG, do

inglés Relative Neighborhood Graph).

Romero (2011) propds a aplicagdo de um pré-processamento sobre o conjunto de
treinamento, utilizando um algoritmo de agrupamento, para selecionar amostras

proximas a fronteira de decisdo. Alejo (2010), por outro, explora a eliminagao dos
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outliers, através das variacdes da edicdo de Wilson (1972), podendo melhorar a acuracia

da classificacao.

Su (2009) realizou a redugao do conjunto de treinamento com agrupamento hierarquico

aglomerativo e utilizou-o no SVM para classificagdo de vegetagdo semiarida.

As alternativas e os métodos de redugdo sdo utilizados com a principal intengdo de
reduzir o custo computacional ou adequacao para uma grande quantidade de amostras
do conjunto de treinamento. As aplicagdes e utilizagdo sao abrangentes na Literatura,
devendo ser observado o caso de aplicacao do classificador e a eficiéncia para cada

método.

A utilizagdo dos métodos de redug@o nos conjuntos de treinamento é promissora e pode

levar a um bom resultado de classificacao.
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4 METODOLOGIA

O objetivo principal do trabalho ¢ realizar a redu¢dao dos dados do conjunto de
treinamento para treinar o classificador SVM, comparando a acurécia da classificagdo
utilizando o conjunto reduzido de amostras de treinamento perante acuracia obtida
utilizando o conjunto completo. Para analisar a eficiéncia da reducao dos dados, foi
utilizado o tempo de treinamento do classificador, o tempo gasto para reduzir o
conjunto completo de treinamento e a classificagdo das amostras de teste. Foram
utilizadas trés imagens sintéticas, com caracteristicas distintas de espalhamento entre as
classes. Para a aplicacdo em imagens reais, foi utilizada uma imagem oOtica de alta

resolucao e uma imagem de radar, todas descritas posteriormente.

Outro ponto importante diz respeito a selecdo do modelo e dos parametros do SVM, tais
como o método proposto para o caso multiclasses, a funcdo nucleo utilizada, a
quantidade inicial de amostras do conjunto de treinamento e os valores utilizados para o
parametro C. Cada um destes temas exige esfor¢o computacional e tempo para serem
calibrados e analisados, levando muitas vezes o usudrio a optar por uma arbitrariedade,

que pode ndo ser adequada para o caso.

4.1 Computador utilizado e Implementacio

1 — Para a realizagdo dos experimentos foi utilizado um computador com sistema
operacional Windows 7, versao 64 bits, processador Intel Core 17 3930k 3.20 GHz e
memoria RAM de 64 Gb.

2 — Implementagdo dos algoritmos de redu¢do de dados, de treinamento do SVM e de
classificagdo do SVM em linguagem IDL (do inglés Interactive Data Language)
(EXELIS, 2010).
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4.2 Imagens sintéticas

Foram utilizadas trés imagens sintéticas, cada uma com tamanho de 512 x 512 pixels,
trés atributos de cores (RGB) e duas classes. As classes seguem a distribuicao Normal,
com matrizes de covariancia diagonais e iguais para todas as classes. Os valores dos

desvios-padrdes e das médias, para as duas classes e para as trés imagens, sdo

apresentados na Tabela 4.1.

As posicoes dos centros das classes diferem apenas no valor do atributo (G), que tem
desvio-padrao 18. As imagens foram geradas com trés valores de distancia entre centros

que equivalem a 1, 2 e 3 desvios-padrdes, daqui por diante referidas como 1DP, 2DP e

3DP, respectivamente.

O conjunto de amostras iniciais das imagens sintéticas contém 3.130 amostras da classe
1, poligono destacado em vermelho, e 3.033 amostra da classe 2, poligono destacado em

verde. As imagens e as respectivas areas do conjunto de amostras sdo apresentadas na

Figura 4.1.

Tabela 4.1 — Dados das imagens sintéticas

CLASSE 1 [CLASSE 2

Imagem ‘ Atributo Meédia Meédia ‘ DP
1 (R) 128 128 25

1DP 2(G) 119 137 18
3 (B) 128 128 30

1 (R) 128 128 25

2DP 2(G) 110 146 18
3 (B) 128 128 30

1 (R) 128 128 25

3DP 2(G) 101 155 18
3 (B) 128 128 30
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Figura 4.1 — Imagens Sintéticas e regides da coleta de amostras

1DP 2DP 3DP

Na Figura 4.2 abaixo, observa-se o comportamento das amostras de treinamento no
espaco de atributos, correspondentes as imagens sintéticas, sendo a imagem a esquerda

de alta mistura, ao centro a de média mistura e a direita a de baixa mistura.

Figura 4.2 — Amostras das imagens sintéticas no espago de atributos

4.3 Imagem do sensor ALOS PALSAR

A imagem adotada ¢ da regido da Floresta Nacional de Tapajos-PA, obtida pelo sensor
ALOS PALSAR. A Figura 5.33 mostra a imagem de trabalho, a regido de estudo, e as
amostras que foram coletadas para treinamento e teste do classificador. A composi¢ao

colorida foi obtida seguindo a configura¢ao: (HH)R (HV)G (VV)B.
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Figura 4.3 — Imagem ALOS PALSAR em amplitude

Escala 1:180.000

I Floresta Primaria[FP] [l Solo Exposto[SE] I~
B Pastagem|[PS] [ Agricultura (1) [AG1] o

— a
Fonte: adaptado de Negri (2013)

Para este experimento foram utilizadas quatro classes, indicadas na Figura 4.2 e

detalhadas na tabela 4.2 abaixo.

Tabela 4.2 - Classes de interesse e tamanhos de amostra

Classes Amostras Iniciais
Floresta Primaria (FP) 14.136
Agricultura tipo 1 (AG1) 14.678
Pastagem (PS) 14.395
Solo Exposto (SE) 14.207

4.4 Imagem do sensor IKONOS MS

A imagem adotada ¢ de uma area urbana, especificamente da parte da regido sul da

cidade de Sao Jos¢ dos Campos, Estado de Sao Paulo. A imagem do sensor MS do
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satélite IKONOS-II tem resolucdo de quatro metros. A subimagem utilizada neste
experimento tem 600 x 600 pixels, e com as bandas do vermelho, verde e azul. Ela ¢

mostrada na Figura 5.37 em composi¢do natural e ao lado as amostras das classes.

Figura 4.4 — Imagem IKONOS MS - regido sul de Sdo José dos Campos

Fonte: adaptado de Negri (2013)
A tabela 4.3 mostra as classes da imagem IKONOS, detalha as classes utilizadas para

este estudo e a quantidade de amostras do conjunto inicial.

Tabela 4.3 — Classes de interesse e tamanhos de amostra

Classe Cor Amostras Iniciais
Vegetagio Alta (ARVORE) [ | 5828
Vegetacao Baixa (GRAMA) [ | 4119
Telhado Cerdmico (TELHADO) [ | 4026
Telhado Concreto/Metal (TELHADO _2) [ | 4261
Solo Exposto (SOLO) 4299
Asfalto (VIAS) [ ] 4026
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4.5 Estrutura dos experimentos computacionais

Os experimentos foram realizados em cinco etapas. A Coleta e selecdo das amostras, a
sintonizagdo da penalidade C, a aplicagdo dos métodos de redugdo, a classificagdo

utilizando o conjunto de amostras reduzidas e avaliagdo dos resultados.

4.5.1 Coleta e Selecio de amostras

Para a realizagdo dos experimentos foi necessario dividir o conjunto inicial de amostras,
tanto das imagens sintéticas, quanto das reais, em trés subconjuntos, definidos como

conjunto de treinamento, conjunto de validacdo e conjunto de teste.

A divisdo foi realizada da seguinte forma:

Tabela 4.4 — Classes de interesse ¢ tamanhos de amostra por classe

Imagem Treinamento | Validacio | Teste
Sintética 2.000 200 200
PALSAR 1.000 500 500
IKONOS 1.000 500 500

O conjunto de amostras de validacdao ¢ utilizado para selecionar a penalidade C, e o
conjunto de amostras de teste para avaliar os resultados obtidos pelos métodos de

redugao.

Os métodos de redugao foram aplicados sobre o conjunto de treinamento e

posteriormente utilizados para treinar o classificador SVM.
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4.5.2 Selecao da penalidade C

No modelo de classificacao adotado foi considerado a utilizacdo da penalidade C. A

selecdao do parametro foi realizada conforme o fluxograma da figura abaixo.

Figura 4.5 — Fluxo para sele¢@o da penalidade C

AMOSTRAS
Validagao

AMOSTRAS
Treinamento

Selecao
aleatéria

Classificador

Y
Subconjuntos Conjunto de o Amostras
1 Quantidade valores de “C” 2 o Classificadas
Q1,Q2,Q8....,Q9 C1,C2,C3,...,C6 .." i

w - P
"

* > n -
.

=
* =
]

Avaliagdo <&
3
SVM _treino :
S > f(x) v

4 Acuracia

I — Com finalidade analisar o comportamento do classificador foram adotados os

seguintes tamanhos de quantidade de amostras de treinamento por classe:
Q = {200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000}.

Cada valor de Q ¢ retirado do conjunto de treinamento, com reposi¢ado, e utilizado para

treinar o classificador SVM.
2 — Foram selecionados seis valores de C para realizar os experimentos, sendo:
C=1{23,2° 2% 26, 2°, 212y
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3 — Realizagdo de 30 execugdes para cada Q,,Ci.

4 — Apuracdo, em cada execucdo, do tempo de estimagdo dos pardmetros do

classificador e acuracia da classificagdo das amostras de validacao.

Foi selecionado o valor de C que proporcionou a maior acuracia média para cada

quantidade de amostra do conjunto de treinamento.

4.5.3 Reduc¢io do conjunto de treinamento

No modelo de classificagdo adotado, a reducdo do conjunto de treinamento ¢ um

processo independente. O fluxograma abaixo mostra os processos realizados.

Figura 4.6 — Fluxo para redugdo do conjunto de treinamento
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1 — Foram adotados diferentes tamanhos do conjunto de treinamento com a finalidade
analisar o comportamento dos algoritmos de reducdo. Os tamanhos da quantidade de

amostras de treinamento sdo mostrados abaixo:

Q = {200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900,1000}

2 — Utilizado o valor de C selecionado no fluxo da figura 4.5
3 — Realizagdes de 30 execugdes para cada Qp,C.

4 — Apuragdo, em cada execucdo, do tempo de estimacdo dos parametros do

classificador e acuracia da classificagao das amostras de validagao.

A partir dos resultados obtidos nos experimentos sdo entdo realizadas:

e Analise quantitativa e qualitativa da reducdo dos dados nos testes efetuados,
verificando percentual de redu¢do, tempo de reducdo dos dados de treinamento,
tempo de treinamento do SVM e tempo global (tempo de reducao adicionado ao

tempo de treinamento utilizando o conjunto de dados reduzido);
e Analise da acurdcia versus o tempo global do classificador SVM;

e Aplicagdo do teste de WILCOXON sobre o resultado dos experimentos para as

imagens sintéticas.
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5 EXPERIMENTO COMPUTACIONAL E ANALISE DOS
RESULTADOS

Os experimentos e resultados foram divididos em trés segdes, considerando as
aplicacdes em imagens sintéticas ¢ imagens de Sensoriamento Remoto obtidas pelos

sensores ALOS PALSAR (radar) e IKONOS II MS (6tica).

Em todas as execugdes foram adotados, método OAQ para o caso multiclasses e fungdo
nucleo linear. Também foi considerado 4=3 para o RENN, i=1 para o CNN e k=1 ¢ B=3
para o ME. Os métodos em cascata seguem a mesma configuragdo. Foi adotado um o =
0,05 para o Teste de Wilcoxon, e os valores de z calculado para cada um dos métodos
de reducdo aplicados as imagens sintéticas e as imagens reais estdo descritos no
Apéndice B, e o resultado do tempo global (reducdo + treinamento) estd descrito no

Apéndice C.

Para efeitos de anélise dos dados reduzidos, somente serdo mostrados os graficos em 2D
para os atributos 2 (atributo que determina a mistura entre as 2 classes) e 3 das amostras
do conjunto de treionamento. Na Figura 5.1, o gréfico a esquerda representa as amostras
com alta mistura entre as classes (Imagem 1DP), ao centro a de média mistura

(Imagem 2DP) e a direita a de baixa mistura (Imagem 3DP).

As Figuras 5.2-5.18 seguem a mesma ilustragao da Figura 5.1

1 — Conjunto completo das amostras de treinamento das imagens sintéticas.

Figura 5.1 — Amostras das imagens sintéticas sem reducéo.

GRAFICO_1dp_SEM REDUCAO GRAFICO_2dp_SEM REDUCAO GRAFICO_3dp_SEM REDUCAO
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2 — Dados reduzidos pelo RENN

O modelo RENN retira amostras proximas da fronteira das classes. Na Figura 5.2 nota-
se que esta regido, apos a reducdo, mostra maior separabilidade entre as classes,

comparada a Figura 5.1.

Figura 5.2 — Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo RENN.
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3 — Dados reduzidos pelo modelo Multiedit (ME)

O modelo ME obteve resultados proximos a aplicacdo do RENN. Contudo, nota-se que

o RENN descartou um pouco mais de amostras.

Figura 5.3— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo ME.
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4— Dados reduzidos pelo modelo CNN

O modelo CNN, inverso aos modelos RENN e ME, procura manter as amostras que

realmente estdo na fronteira de decisdo de separagdo das classes. Assim pode ser

verificado nos resultados da Figura 5.4 que restaram as amostras situadas nesta regido.

Figura 5.4— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo CNN.
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5— Dados reduzidos pelo modelo RENN+CNN

Utilizando uma reducao sequencial com dois métodos, percebeu-se que a capacidade do

modelo em reduzir dados. Na primeira etapa o RENN retirou algumas amostras da

fronteira e posteriormente o CNN selecionou esta regido de fronteira, descartando as

amostras mais distantes. Porém esta quantidade pode ndo ser adequada para estimar os

parametros do classificador SVM.

Figura 5.5— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo RENN+CNN.
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6— Dados reduzidos pelo modelo ME+CNN

Similar a aplicacdo do RENN+CNN, nota-se na Figura 5.6 a alta reducdo das amostras
iniciais, comparada a Figura 5.1. Deve-se observar o resultado, que pode nao

representar o conjunto inicial.

Figura 5.6— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo ME+CNN.
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Para os resultados do com o algoritmo de redugdo Lider, foram utilizadas as trés
variacoes descritas na Se¢do 4.3.2. Devido a necessidade de uma estimativa inicial do
nimero de grupos, foram considerados os percentuais de 10%, 30%, 50% e 70%, ou
seja, se a amostra inicial completa tem 2.000 amostras, tém-se, para o caso do
percentual de 10%, uma estimativa inicial de 200 grupos, para o caso em que se utiliza

30%, tém-se uma estimativa inicial de 600 grupos, e assim sucessivamente.

O objetivo ¢ realizar o estudo para quantidades de grupos variados que possibilitem

analise da estimativa inicial de pequenos a grandes grupos.

7— Dados reduzidos pelo modelo Lider Centros 10%

Utilizando somente os centros dos grupos gerados, o modelo procura manter a
caracteristica geral das amostras no espago de atributos. Na Figura 5.7 pode ser
verificado que a distribuicdo das amostras manteve-se similar aos dados originais,

porém em uma quantidade menor.
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Figura 5.7— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID C 10.
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8— Dados reduzidos pelo modelo Lider Heterogéneos 10%

Neste modelo de redugdo sdo mantidos os grupos que possuem amostras de mais de

uma classe. Similarmente ao modelo CNN, pode-se notar nos resultados abaixo que a

aplicacdo do modelo manteve as amostras que estao localizadas na fronteira das classes.

Figura 5.8— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID H 10.
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9— Dados reduzidos pelo modelo Lider Heterogéneos + Centros 10%

Neste modelo de redugdo sdo mantidos os grupos que possuem amostras de mais de
uma classe, e os centros dos grupos homogéneos. Nos resultados abaixo a aplicacao do
modelo manteve as amostras localizadas na fronteira das classes, € mais algumas ao

redor, deixando o resultado similar a amostra completa.
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Figura 5.9— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID HC 10.
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10— Dados reduzidos pelo modelo Lider Centros 30%

Similar a aplicagdo com 10% das amostras, diferindo na estimativa inicial, que neste

caso é de 30% das amostras iniciais.

Figura 5.10— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID _C 30.
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11— Dados reduzidos pelo modelo Lider Heterogéneos 30%

Similar a aplicagdo com 10% das amostras, difere em dois aspectos, o primeiro pela
estimativa inicial de grupos que ¢ de 30%, a segunda por possuir menos amostras no

conjunto reduzido.
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Figura 5.11— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID H_30.
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12— Dados reduzidos pelo modelo Lider Heterogéneos + Centros 30%

Similar ao modelo com 10% das amostras. Neste resultado o nimero de amostras

aumenta e a distribuicao fica mais proxima da distribuicdo das amostras originais.

Figura 5.12— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID HC 30.
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13— Dados reduzidos pelo modelo Lider Centros 50%

Similar as aplicagdes anteriores com 10% e 30% das amostras como estimativa inicial
do niimero de grupos. Este modelo difere somente na quantidade final, que neste caso ¢

de 50% das amostras iniciais.
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Figura 5.13— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID _C_50.
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14— Dados reduzidos pelo modelo Lider Heterogéneos 50%

o

Similar a aplicagdo com 10% e 30% das amostras inciais, diferindo por ter menos

amostras reduzidas. Comportamento visivel na imagem com baixa mistura.

Figura 5.14— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID H_50.
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15— Dados reduzidos pelo modelo Lider Heterogéneos + Centros 50%

o

Similar a aplicacdo com 10% e 30% das amostras iniciais. A maioria das amostras da

fronteira de decisd@o foi mantida ¢ a distribuicdo das amostras estd similar a amostra

completa.
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Figura 5.15— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID HC 50.
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16— Dados reduzidos pelo modelo Lider Centros 70%

Similar as aplica¢des anteriores com 10%, 30% e 50% das amostras como estimativa
inicial do nimero de grupos, este modelo difere somente na quantidade final, que neste
caso ¢ de 70% das amostras iniciais. Nota-se também que a distribuicdo das amostras

foi mantida.

Figura 5.16— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID _C 70.
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17— Dados reduzidos pelo modelo Lider Heterogéneos 70%

Similar a aplicagdo com 10%, 30% e 50% das amostras iniciais.
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Figura 5.17— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID H_70.
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18— Dados reduzidos pelo modelo Lider Heterogéneos + Centros 70%

Similar a aplicagdo com 10%, 30% e 50% das amostras iniciais. A maioria das amostras
da fronteira de decisdo foi mantida e a distribuicdo das amostras estd similar a amostra

completa.

Figura 5.18— Amostras das imagens sintéticas reduzidas pelo LID HC 70.
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5.1 Acuracia vs. Valor de C

Um dos principais problemas na classificagdo utilizando o SVM ¢ a utilizagdo de um
valor de C adequado. Em um primeiro experimento, foram realizadas 10 classificagdes
do conjunto de amostras de validagdo das imagens sintéticas que contém 200 amostras
por classe, variando o valor de C entre 2™* ¢ 2'°. O objetivo foi utilizar um valor de C
para realizar os experimentos referentes a classificagdo das imagens sintéticas e apurar a

acuracia destas classificagoes.
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Notou-se que as variagdes da acuracia perante o valor de C, somente sdo perceptiveis

em valores muito baixos, conforme Figura 5.19.

Figura 5.19— Acuracia vs. variagdo do C — imagens sintéticas.
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Diante do exposto, decidimos por utilizar seis valores de C, que abrangessem o
intervalo da Figura 5.19, para realizar os experimentos e avaliar a acurdria da

classificagdo destas imagens, considerando:

Valores de C = {27, 2°,2°,2° 2° 2™

5.2 Analise das imagens sintéticas

Um dos principais problemas identificado no treinamento e classificagdo do SVM, se
refere a calibragdo, ou melhor ajuste da penalidade C. Na utilizagdo das imagens
sintéticas, nota-se que, para valores maiores que 8, a influéncia da penalidade nao
demostra grande impacto na acuracia. Porém, valores baixos de C (como 0,125 e 1)
podem influenciar na acuracia da classificacao. Analisando as Figuras 5.20, 5.21 e 5.22,

referente a classificagdo das amostras de validagdo para as imagens sintéticas de 1DP,

o7



2DP e 3DP, respectivamente, nota-se este comportamento de baixa acuracia em duas
situacdes: a primeira, para os valores baixos de C e a segunda para quantidades baixas
de amostras, que podem ser verificados nas faixas de 200 e 300 amostras por classe nas

cores amarela e vermelha, respectivamente.

Uma questao importante e que precisou ser identificada para analise dos resultados foi
sobre a escolha de um valor de C apropriado para as classificagdes das imagens. A
realizacdo de um teste de calibracdo da penalidade levaria mais tempo, sendo que o
proposto para o trabalho foi escolher um valor que causasse menor impacto na variacao
da acurécia. Analisando o grafico da Figura 5.20, nota-se que valores de C maiores que
8 estdo seguindo um espalhamento proximo, porém, realcando o valor de C = 64,
destacado através da seta pontilhada, percebe-se um “leve” estreitamento das acuréacias

neste intervalo, para os resultados das imagens sintéticas 1DP, conforme Figura 5.20.

Figura 5.20— Acurécia vs. log,C vs. tamanho da amostra - 1DP.
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Analisando a Figura 5.21, referente a imagem 2DP, nota-se 0 mesmo estreitamento da
acuracia para valores de C maiores que 8, entretanto, as acuracias obtidas utilizando C =

512 estdao um pouco acima das demais.
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Figura 5.21— Acuracia vs. log,C vs. tamanho da amostra - 2DP.
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Para a imagem sintética 3DP, nota-se que o valor de C = 8§ contém a acuricia mais alta,

porém um valor de C = 512 tem menor espalhamento nas faixas de maior quantidade de

amostras, conforme Figura 5.22.

Figura 5.22— Acurécia vs. log,C vs. tamanho da amostra - 3DP.
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Retornando ao tema da calibragdo do C, nota-se que a necessidade de calibrar o valor de
acordo com a imagem utilizada, e que a caracteristica do espalhamento das amostras

deve ser levada em consideragao.

Para analisar os métodos de reducdo foram utilizados os valores de C iguais a 64 para a
imagem 1DP, e 512 para as imagens 2DP e 3DP, considerados aparentemente

adequados como para ser utilizado modelo de classificagdo do SVM.
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5.3 Classificacio SVM imagens sintéticas — conjunto de treinamento completo

Foi utilizado o classificador SVM e o conjunto de treinamento completo para classificar
as imagens sintéticas e obter uma referéncia para analisar as classificagdes que utilizam
o conjunto de treinamento reduzido. Nas Figuras 5.23, 5.24 e 5.25, sdo mostrados os
graficos com a acuricia obtida para nove tamanhos diferentes de conjunto de
treinamento [200, 300, .... , 900, 1000) para as imagens sintética 1DP, 2DP e 3DP. Os
resultados mostram uma melhora, mesmo que as vezes pouco perceptivel, a medida que

se aumenta a quantidade de amostras no conjunto de treinamento.

A Tabela 5.1 contétm a média das acurdcias e os desvios-padrao obtidos apos a
realizagdo dos 30 experimentos para cada faixa de quantidade, considerando valores de
C = 64, para a imagem 1DP e C = 512 para as imagens 2DP e 3DP. As demais acuracias

das trés imagens para todas as varia¢des de C adotadas, estdo descritas no Apéndice A.

Tabela 5.1 — Acuracias e desvios-padrao das imagens sintéticas

C | ACURACIA | 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

64 | 1DP 682+1,468,7+1,1|689+1,169+1 68,8+09(692+1 |69,2+0,8|69,3+0,7|69,2+0,9
512 | 2 DP 86,1 £0,4 | 86,1 £0,4|86,5+0,3|86,3+0,5(86,5+0,3|864+0,3|86,5+0,3|86,7+0,3|86,6+0,4
512 | 3DP 943+0,4|943+0,4|94,6+0,4|94,6+0,3|94,6+0,4|948+0,3[94,8+0,3(94,8+0,3 |94,8+0,2

As Figuras 5.23, 5.24 e 5.25 fazem referéncia a Tabela 5.1 e sdo mostradas para

evidenciar a relacao entre o tamanho da amostra e a acuracia.
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Figura 5.23— Acuracia vs. tamanho da amostra - imagem 1DP.
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Figura 5.24— Acuracia vs. tamanho da amostra - imagem 2DP.
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Figura 5.25— Acuracia vs. tamanho da amostra - imagem 3DP.
Acuracia vs Tamanho da Amostra
95,2
95,0 [ ] n O
94,8 . . T %948 4,8 4-B—+ 94,8
0 g:,i 4,6 T—94,6 0B
ol 43 %9
& 94,2 4.3
3 94,0
<938
93,6
93,4
93,2

& < & & & & & E

Tamanho da amostra por classe

61




Em relacdo ao custo computacional para realizar a classificagdo SVM, verfifica-se
através dos graficos das Figuras 5.26, 5.27 e 5.28, referente as imagens 1DP, 2DP e
3DP, respectivamente, que o espalhamento entre as classes no espaco de atributos, pode
influenciar o aumento/diminui¢do do tempo global (redugdo-+treinamento) necessario
para treinar e estimar os parametros do classificador. A complexidade da resulucdo de
um problema quadrético simples equivale a ordem O (M?) a medida que se aumenta a

quantidade de amostras do conjunto de treinamento (M).

Uma reducao de 1000 para 900 amostras por classe pode proporcionar uma reducao
entre 25% e 35% do tempo computacional de treinamento também pode ser observada

nas Figuras 5.26, 5.27 e 5.28.

Figura 5.26— Tempo Global vs. Tamanho da amostra — 1DP.
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Figura 5.27- Tempo Global vs. Tamanho da amostra — 2DP.
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Figura 5.28— Tempo Global vs. Tamanho da amostra — 3DP.
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5.4 Aplicagdo dos métodos de reducdo e classificagdo SVM das imagens sintéticas

Para cada imagem sintética foram realizadas 30 execucdes para cada um dos 21
conjuntos obtidos pelos métodos de reducao e cada um dos seis valores de C adotados
no trabalho. Desta maneira tém-se 30 x 21 x 6 = 3780 resultados pra cada imagem

sintética. Foi definida a fun¢do nucleo Linear como parametro do classificador SVM.

Apos a aplicacdo dos métodos de redugdo nas trés imagens sintéticas, foram elaborados
trés graficos, onde cada grafico mostra a acuracia média com seus respectivos desvios

padrdo inferior e superior ¢ o custo computacional de cada método, que engloba o



tempo de treinamento do classificador adicionado ao tempo de redug¢dao do conjunto de
amostra completo, obtidos a partir das 30 execugdes sobre o conjunto de teste. Acima
da linha tracejada estdo os métodos com hipotese nula nio rejeitada, ou seja, aqueles
que apresentaram acuracias significativamente iguais a acuracia do SVM utilizando o

conjunto completo de treinamento.

O teste de Wilcoxom, por ser um teste ndo paramétrico, ndo faz relagdo com a média,
portanto podem haver métodos que, mesmo possuindo acurdcia mais baixa, sejam
aceitos no teste de hipotese. Na legenda de cada grafico consta o nome do método de

reducgdo e o percentual de amostras restantes apos aplicacdo do método

\

A Figura 5.30, referente a imagem sintética 1DP, relaciona a acurdcia média com o
tempo global das execugdes obtida para cada método de reducio. E importante ressaltar
que os métodos LIDER C 30 e LIDER CH 30, mesmo estando acima da linha
tracejada, tiveram a hipotese nula rejeitada e ndo sdo indicados como métodos de

redu¢do adequados.

Figura 5.29 — Acuracia em relag@o ao custo computacional - imagem sintética 1DP
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O proximo grafico representado pela Figura 5.30 ¢ referente a imagem sintética 2DP,

similar ao grafico anterior, com as respectivas acuracias médias dos métodos de reducgao

e com a linha tracejada que separa os 4 métodos ndo rejeitados pela hipotese nula,

LIDER H 10, LIDER _CH 10, LIDER CH 50 e SEL ALEAT 70%, dos demais

métodos que tiveram a hipotese nula rejeitada.

Figura 5.30 — Acuracia em relagdo ao custo computacional - imagem sintética 2DP

Acurécia X Tempo - Amostras Iniciais = 2000 - Imagem 2 DP

Acuracia
[oe]
(=2}
[«)}

0,00 50,00

Q @ RENN - 79%
AME+CNN - 5%

& LIDER_C_10 - 30%

ELIDER_C_30-30%

Métodos ALIDER_C_50 - 50%

- ® LIDER_C_70 - 70%
Indicados +SEL_ALEAT - 10%
# SEL_ALEAT - 70%

100,00

* ME - 73%

@ CNN - 39%

© LIDER_H_10- 66%

OLIDER_H_30- 41%

ALDER_H_50-29%

OLIDER_H_70- 21%
SEL_ALEAT - 30%

150,00 200,00 250,00

ARENN+CNN - 4%
®SVM - 100%

# LIDER_CH_10 - 70%
W LIDER_CH_30-61%
A LIDER_CH_50 - 69%
@ LIDER_CH_70 - 83%
+ SEL_ALEAT - 50%

Tempo (s)

No terceiro grafico representado pela Figura 5.31, referente a imagem sintética 3DP e

similar aos graficos anteriores, nota-se que os quatro métodos de reducao,

LIDER_C 70, LIDER H 10, LIDER CH 10 e LIDER CH 30, ndo tiveram a hipotese

nula rejeitada, de acordo com o teste de Wilcoxon, diferente dos demais métodos.
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Figura 5.31 — Acuracia em relagdo ao custo computacional - imagem sintética 2DP
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5.5 Experimentos sobre a imagem do sensor ALOS PALSAR

Neste experimento foi utilizada uma imagem de radar da regido da Floresta Nacional de

Tapajos-PA, descrita na se¢do 4.3.

Analisando o conjunto de treinamento selecionado conforme tabela 4.4, nota-se uma
concentracdo das amostras em um dos vértices do cubo que representa o espaco de
atributos, como mostra a Figura 5.34 (a). A Figura 5.34 (b) mostra um subespaco do

dominio da imagem que concentra a maior parte dos dados.

Figura 5.32 — Amostras de treinamento da imagem PALSAR




Analisando o conjunto de amostras por par de classes, verifica-se a distin¢cao entre os
pares de classes no espago de atributos. Através dos graficos € possivel visualizar a
possibilidade de aplicagcdo dos métodos de reducdo, notando que em alguns pares, como
exemplo Floresta e Agricultura ou Floresta e Solo Exposto, hd uma separabilidade
maior entre as classes. A Figura 5.35 mostra a distribui¢do das amostras de treinamento

no espaco de atributos para os principais pares de classes.
Figura 5.33 — Amostras de treinamento por pares de classes - [IKONOS
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Para a selecdo do pardmetro C foram realizadas 20 execug¢des utilizando um conjunto de
treinamento com quantidade de 500 amostras por classe, retiradas com reposi¢do para
cada execucdo, e para avaliacdo e acuracia da classificagao foi utilizado o conjunto de
validagdo do conjunto selecionado conforme tabela 4.4. Foi utilizada somente esta
quantidade inicial de amostras, pois o proposito deste caso ¢ analisar o comportamento

da acurdcia mediante a variacdo da penalidade C. Analisando a Figura 5.34 nota-se
grande variagdo da acuracia entre os valores de C entre 1 (Log,0) e 4096 (Log,12).
Desta maneira, adotou-se para utilizacdo nos experimentos de redugdo o valor de C =

4096 (Log,12).
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Figura 5.34 — Acuracia vs. C - Imagem ALOS PALSAR.

Acuracia vs. C - PALSAR (20 execugdes)

77,06
75,00

70,00

Acuracia%
)
o
o
o

60,00 -
55,00

50,00
4-3-2-10123 4567 8 91011121314151617 181920

1092(C)

Os resultados obtidos para a imagem PALSAR sdo mostrados na Figura 5.35, que
relaciona a acuracia da classificacdo com o tempo de processamento para cada um dos
métodos. A linha tracejada separa os métodos ndo rejeitados no teste de hipdtese dos
demais. Nota-se que os oito métodos de reducdo ndo rejeitados sdo variagdes do Lider,
exceto o Lider Centros. A selecdo aleatéria 70% (SEL_ALEAT 70) foi rejeitada no
teste de Wilcoxon, porém a média das acuracia utilizando este método ficou com

diferenga menor que 0,5%.

Figura 5.35 — Acuracia dos métodos de reducgdo para a imagem ALOS PALSAR
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O CNN apresentou uma diferenca com menos de 1% em relagdo ao SVM utilizando o
conjunto completo, podendo ser uma opgao a critério do usudrio. Os métodos RENN e

ME ficaram muito abaixo dos demais métodos, inclusive da selecao aleatoria.

5.6 Experimentos sobre a imagem do sensor IKONOS MS

O conjunto de amostras de treinamento da imagem IKONOS, tem maior distribui¢do na
diagonal principal, como pode ser observado na Figura 5.38(a). A separabilidade entre
as classes pode ser observada no conjunto completo e, também, nos pares de classes
principais. O objetivo ¢ analisar a possibilidade de redugdo entre os pares de classes,
conforme mostra as Figuras 5.38(b)-5.38(d). Neste aspecto, as classes grama, arvore e

solo apresentam menor separabilidade.

Figura 5.36 — Amostras de treinamento do IKONOS MS
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cada execucdo, e para avaliacdo e acuracia da classificacdo foi utilizado o conjunto de
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validagdo do conjunto selecionado conforme tabela 4.4. Foi utilizada somente esta
quantidade inicial de amostras, pois o propdsito deste caso ¢ analisar o comportamento

da acuracia mediante a variacdo da penalidade C. Analisando a Figura 5.37 fica
evidente que, para esta aplicagdo, que os valores de C maiores que 16 (Log,4) ndo
afetam a acuricia da classificagdo. Desta maneira, adotou-se para utilizacdo nos

experimentos de redugdo o valor de C = 4096 (Log,12).

Figura 5.37 — Acuracia vs. C - Imagem IKONOS
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Foram realizadas 30 execugdes para os experimentos com redugcdo do conjunto de
treinamento com quantidade de 500 amostras por classe, retiradas com reposi¢do para
cada execucdo e, para a avaliagdo e acuracia da classifica¢do foi utilizado o conjunto de
teste do conjunto selecionado conforme tabela 4.4. Foi analisada somente esta
quantidade inicial de amostras, pois o proposito deste caso ¢ analisar a reducdo e a
acuracia da classificagdo, e ndo a variacdo para tamanhos diferentes de conjunto de

treinamento.

Na Figura 5.38 dez métodos de redugao proporcionam uma acuracia igual ou maior que
a acuracia obtida utilizando o conjunto completo de treinamento. Neste caso, nota-se

que a selegdo aleatoria (30%, 50% e 70%) proporcionou a maior acuracia dentre todos
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os métodos de redugao. As variagdes do Lider foram favoraveis em relacao a acuracia e
ao tempo global. Os métodos CNN e LID_CH_70 foram rejeitados no teste de hipotese,
ambos com diferenga de menos de 0,5% comparado aos SVM utilizando o conjunto
completo. Uma comparagdo entre LID CH 50/LID CH 70/LID H 30 e a
SEL ALEAT 70 mostra que tamanhos equivalentes da quantidadde do conjunto de
treinamento podem manter ou melhorar a acuracia, mas o custo computacional ¢ melhor
quando se utiliza um algoritmo de reducdo e ndo simplesmente uma sele¢do aleatoria de
dados. O RENN ndo obteve uma acuracia que fosse aceitavel e seu tempo global ficou
acima do SVM, provavelmente pelo fato de haver classes com maior separabilidade, e
neste caso o método perde sua eficiéncia. O método Lider ndo gerou o nimero de
centros necessarios, para cobrir a regido das amostras de treinamento, talvez pelo fato

de como as amostras estdo distribuidas no espaco de atributos (Figura 5.36).

Figura 5.38 — Acuracia dos métodos de redugdo para a imagem IKONOS MS
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6 CONCLUSAO

Os resultados obtidos mostraram que a reducdo de dados pode ser considerada uma
opcdo viavel para reduzir o custo computacional. Alguns métodos foram bem eficazes,
chegando até a superar a acurdcia do SVM completo, mostrando que a redugdo do

conjunto de treinamento pode, em alguns casos, melhorar a acuracia da classificagao.

Em relagdo ao tempo global, notou-se que apenas um dos métodos, o RENN aplicado
na imagem IKONOS, apresentou tempo superior em relacdo ao SVM completo. A
proxima etapa se resume em escolher o método com melhor acuracia, porém levando

em consideragcdo os comentarios a seguir.

Antes de aplicar a redugdo, sugerimos que seja feita uma andlise das amostras do
conjunto de treinamento, no espaco de atributos, em relagdo a separabilidade das
classes, pois cada método tem sua propria caracteristica de redugdo, que pode ser

adequada ou ndo para a imagem adotada.

A sintonia do pardmetro de penalizagdo C ¢ uma agdo recomendada, pois ndo ha
garantia de que o valor de C adequado para o conjunto completo também seja adequado

para o conjunto reduzido.

Os métodos aplicados as imagens 1DP, 2DP e 3DP foram eficazes, respectivamente em
11, 4 e 4 dos 21 métodos analisados. Para a imagem IKONOS houveram 10 métodos
eficazes para reducdo e para imagem PALSAR 8 métodos que proporcionam uma

eficacia na reducgao.

Na Tabela ¢ apresentado o percentual de reducdo do custo computacional (tempo de
redu¢@o do conjunto de treinamento + tempo de treinamento do classificador) para cada
um dos métodos de redugdo, comparados com o tempo de treinamento utilizando o
conjunto completo. Em azul tém-se os métodos com reducdes maiores que 80% e que
naoforam rejeitados no teste de hipotese, em verde os métodos que nao foram rejeitados

no teste de hipotese e em branco os demais métodos.
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Tabela 6.1 — Redugio do Tempo Global (%) — Teste de Wilcoxon

Método NAO Inferior B
E [[] método NAO Inferior [ |  Método Inferior
Reducgao >=80%

# 1DP 2DP 3DP | IKONOS | PALSAR
RENN 91,5 67,6 35,2 36,6 94.4
MULTIEDIT 87,3 56,2 27,6 35,5 96,3
RENN CONDENS 94,8 93,4 93,3 -6,9 94,7
ME_CONDENS 98,7 98,2 98,2 77,5 98,8
CONDENS 81,1 93,5 98,9 84,2 72,4
LIDER_C 10 96,6 96,3 96,6 96,3 99,6
LIDER C 30 96,6 96,3 96,6 96,3 99,6
LIDER C 50 86,6 84,8 86,3 95,8 99,5
LIDER_C_70 66,3 64,2 66,7 94,2 99,4
LIDER H 10 23,8 70,5 95,6 73,9 14,1
LIDER_H 30 72,0 92,5 98,4 80,0 20,7
LIDER H 50 87,7 96,0 97,8 83,9 24,7
LIDER H 70 92,7 96,4 97,1 84,9 25,6
LIDER_CH 10 23,5 66,9 93,3 70,9 9,9
LIDER_CH 30 63,3 82,6 92,5 78,1 14,0
LIDER_CH_50 70,2 76,7 83,0 79,5 15,1
LIDER CH 70 62,2 61,7 66,5 80,5 16,2
SELEC ALEAT FX 10 | 99,95 99,9 99,95 99,6 99,9
SELEC ALEAT FX 30 | 982 97,9 98,0 95,4 99,0
SELEC ALEAT FX 50 | 89,3 87,5 88,2 85,9 94,5
SELEC ALEAT FX 70 | 69,3 66,6 69,6 66,0 70,1

Os métodos Lider Heterogeneo (H 10;CH _10;CH_30) podem ser considerados ideais
para quase todas as imagens, considerando os resultados do Teste de Wilcoxon. Esses
métodos tiveram acurdcia da classificagdo maior ou igual ao SVM completo nas
imagens reais, porém sdo métodos que ndo tem um potencial de reducdo constante,

necessitando de uma analise mais criteriosa em relacao a imagem adotada para reducao.
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Na imagem IKONOS comparando os métodos Lider H 50 e Selec_Aleat 50, ambos
com quantidade de amostras proximas, pode ser verificado que o algoritmo Lider

mostra vantagem quando aplicado sobre o conjunto.
Lider ¢ eficaz nas imagens reais, porém, com baixa redu¢@o do custo computacional.

Uma selegdo aleatdria (70%) pode ser indicada, considerando a imagem adotada pelo

usuario.

Na andlise individual dos métodos em destaque da Tabela 6.1, pode-se citar o CNN, que
¢ um dos métodos com maior percentual de redugdo do custo computacional, chegando

a mais de 80% em quatro das cinco imagens analisadas.

Todos os métodos possuem potencial de redu¢do de acordo com a imagem em que
foram aplicados. Isto pode ser observado comparando-se os metddos aplicados na
imagem 1DP, com menor percentual de redu¢ao do custo computacional, € os métodos

aplicados na imagem 3DP, com maior percentual.

Completando a andlise da Tabela 6.1, fica em destaque a Sele¢do Aleatdria que teve
bons resultados na imagem 1DP e na imagem IKONOS. Entretanto se for considerada
somente a Selecdo Aleatoria de 70% das amostras (SEL_ALEAT 70), nota-se que o
método foi aceito nas imagens 1DP, 2DP e IKONOS.

Uma avaliagdo somente dos resultados, sem considerar o teste de hipotese, pode levar a
aceitabilidade da maioria dos métodos de reducgdo. Isso pode ser observado na Tabela
6.2, Os métodos destacados em azul possuem diferenca de menos de 0,5% (meio ponto
percentual) comparado ao método SVM utilizando a o conjunto completo de amostras e
redu¢do do custo computacional com mais de 80%. Destacados em verde estdo os
métodos que possuem diferenca de menos de 0,5% (meio ponto percentual) comparado

ao método SVM, e em branco os demais métodos.
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Tabela 6.2 — Redugio do Tempo Global (%) — Conjunto completo -0,5%

Método NAO Inferior

E

[[] método NAO Inferior [ |

Reducgao >=80%

Método Inferior

# 1DP 2DP 3DP IKONOS |PALSAR
RENN 91,5 67,6 35,2 -36,6 94,4
MULTIEDIT 87,3 56,2 27,6 35,5 96,3
RENN_CONDENS 94,8 93,4 93,3 -6,9 94,7
ME_CONDENS 98,7 98,2 98,2 77,5 98,8
CONDENS 81,1 93,5 98,9 84,2 72,4
LIDER C 10 96,6 96,3 96,6 96,8 99,6
LIDER C 30 96,6 96,3 96,6 96,8 99,6
LIDER_C_50 86,6 84,8 86,3 95,8 99,5
LIDER_C_70 66,3 64,2 66,7 94,2 99,4
LIDER H 10 23,8 70,5 95,6 73,9 14,1
LIDER H 30 72,0 92,5 98,4 80,9 20,7
LIDER_H 50 87,7 96,0 97,8 83,9 24,7
LIDER_H_70 92,7 96,4 97,1 84,9 25,6
LIDER_CH_10 23,5 66,9 93,3 70,9 9,9
LIDER CH 30 63,3 82,6 92,5 78,1 14,0
LIDER CH 50 70,2 76,7 83,0 79,5 15,1
LIDER_CH_70 62,2 61,7 66,5 80,5 16,2
SELEC_ALEAT FX 10 | 99,95 99,9 99,95 99,6 99,9
SELEC_ALEAT FX 30 98,2 97,9 98,0 95,4 99,0
SELEC_ALEAT FX 50 89,3 87,5 88,2 85,9 94,5
SELEC_ALEAT FX 70 69,3 66,6 69,6 66,0 70,1

Com esta analise os métodos como o RENN, ME, CNN, SEL ALEAT 30%,
SEL ALEAT 50% e SEL ALEAT 70% podem ser utilizados, juntamente com os
métodos mais consistentes como as variagdes do LIDER que tratam os grupos

heterogéneos, que justamente sdo os métodos que estdo em destaque na Tabela 6.1.
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Na comparagdo dos resultados ¢ importante relatar que alguns métodos ndo sdo
eficazes, como nos casos do LIDER_H_70 e a selegdo aleatoria de 10% do conjunto de

amostras de treinamento (SEL_ ALEAT 10%).

As consideragdes finais sugerem o algoritmo do tipo Lider como o mais indicado para
todas as situagdes, mostrando superioridade em ambas as avaliagdes. A sele¢do aleatoria
também apresentou bons resultados, nas duas avaliacdes, devendo ficar a critério do

usudrio a aplicagao do método.

O CNN foi o método com maior reducdo de custo computacional. Nao foi indicado

segundo o Teste de hipotese, mas pode ser admitido na segunda avaliagao.

Analisando a acuricia obtida para a imagem IKONOS, percebe-se que o conjunto
completo de treinamento gasta, aproximadamente, 40 segundos para treinar o
classificador. Com a aplicacao dos métodos de redugao, o custo do treinamento pode ser
reduzido em mais de cinco vezes. As variacdes do Lider, que utilizam os grupos

heterogéneos, e a Selecdo aleatoria foram considerados métodos eficazes para reducao.

Em relagdo a imagem PALSAR, destacam-se, também, as variagdes do Lider que
utilizam os grupos heterogéneos. Nestes métodos a acurdcia foi maior ou igual ao SVM

completo, com um custo reduzido.

A utiliza¢do dos métodos de redu¢do como redutor do custo computacional ¢ factivel e
pode ser aplicada com eficiéncia. Recomenda-se a aplicagcdo nos casos em que o usuario
deseja realizar varios experimentos sobre uma imagem, com o intuito de obter a maior

acurdcia possivel e explorar as caracteristicas da imagem adotada.

Nos casos mais simples, onde uma execugdo ¢ o suficiente para classificar a imagem,
deve ser observada a quantidade de classes e a quantidade de amostras envolvidas no

problema. Neste caso o ganho de tempo pode ser util.
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APENDICE A — CLASSIFICACAO DAS IMAGENS SINTETICAS

Neste apéndice sdo apresentadas, para cada método, as acuracias médias (e desvios-padrdes) obtidas para
30 execugdes, nove tamanhos de amostra e seis valores da penalidade C.

A.1 — Imagem sintética 1DP

Tabela A.1 — Acuracia x C x Tamanho da amostra — SVM completo

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
0,125 659+19|67+1,8 [66,7+13|67+1,8 |67,1+1,3(681+14|682+1,2(679+1,2|67,8+0,8
1 67,7+13|68,5+1,4|685+1 683+1,4 6851 69+09 [68,7+09[69+12 |693+0,8
8 68,5+1,7(686+1,6|687x1,168,7+13[689+12[69,1+1,2]693+0,9]69,3+0,9|69,1+0,8
64 682+1,4[687+1,1|689+1,1|69=+1 68,8+0,9 | 69,2+1 69,2+0,8169,3+0,7 [69,2+0,9
512 683+1,6[686+1,1|687+1,4|688+0,8[69+09 |[69,1+1 69,2+0,9]69,2+0,8 | 69,4+0,7
4096 68,6+1,5|68,6£09 |682+14[69,1+1 68,7+09|689+1,1 691 69,2+0,7 69,1 +1

Tabela A.2 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C = 0,125

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

SVM 659+19(67+1,8 |667+1,3|67+18 |[67,1+13[681+1,4[682+1,2]|679+1,2|67,8+0,8
RENN 58,68 |60,1+7 |[61,3+6,6|60,7£6,9|622+5,6|63£57 |642+45]653+25|658=+25
ME 60,1+7 |58,6+7,7|594+6,6|629+44|65+33 |[669+12|67,1+1,7|672+1,3|673+0,9
RENN+CNN 56,7+7,1(57,4+82|549+6,8|57,5+7,9 |558+73|584+8 |613+£72|594+79|57,7+7,6
ME+CNN 55,6+78 |56+6,7 |592+7,.8|545+6,7|554+75|57,1+8 |559+7,9|59,5£7,6|56,6+7,9
CNN 58,5+82(589+8,1(599+7,8|592+7,7(593+78|61,5+72(594+79|61+75 |622+6,9

LIDER C 10 552+72(562+7,5|587+73|595+7,6589+7,6(582+74|594+74|594+74|58,1+7,9

LIDER_C 30 58573 |58+7,9 |593+7.4|603£609|59,7£7,1]61,562|61,3+62|62,8%48]|63,7<34
LIDER_C 50 583475 61,746, | 602£7,5|604+7 |624+56|61,0£52|63,6+3,8|62,9+43|64,1+2,9
LIDER_C 70 594+ 69 |57,5+7,7 | 5TA4£7,7 | 61,8467 | 61,1459 |630+4 |644+27|654+2 |649+1,6

LIDER _H_10 61,2+72160,8+73|603+73|61,9+64|63,5+5,6|61,9+6,1|653+3,1]|66,1=+3,5|66,7+1,8

LIDER H 30 5676 |564+77|606+74|59+82 |62,1+7 |60,6+79|56+7,6 |573+£84|591=+7,1
LIDER_H_50 56,4+72(56,7+79|565+78|555+7,5]|585+8,2|564=+8,1[562+7,9598+82594+85

LIDER _H 70 554+75(565+7,7|565+72|56,7+8 |585+83(57,6+85(582+84|60=+8 58,9+8

LIDER_HC 10 58,78 [62,6+6,7639+5 |63+£63 |[628+51|639+3,4[655+24|665+23|67+1,3
LIDER_HC_30 59,6+7,6 58,179 592+78|594+7 |61,7+59|61,7£5,9|64,1+£3,2|64,8+3,7|66,4+1,7
LIDER_HC 50 59,6+72(603+7,6|595+7,5|584+73|61,1+6,1|63,1+5,1|63,5+4,7|648+3 |66,1+23

LIDER_HC 70 574+72160,6+7,7|603+7,5|60+68 |[623+58|63+4,5 |64,1+£44]|66£1,5 |66,1+1,7
SELECAO 10% |63+3,5 |642+3,1]652+3,5|652+3,1[657+2,9|662+2,5(65+2,7 [658+2,1]658+2,1
SELECAO 30% |64,7+2,1(659+2 |668+1,6|664+2 |[66,1+24|66,1+1,9[66,5+1,9663+22]66,1+1,7

SELECAO 50% |65,1+2,4(66,1+23]662+3,6|668+19[669+1,7[662+3 [672+2 [665+1,3(672+1,5

SELECAO 70% |66,2+2,6(651+35]664+1,6|663+18[668+1,9[67+1,2 [668+1,5]674+1,4(678+1,5
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Tabela A.3 — Resultado dos métodos - Acuracia vs.

Tamanho da amostra— C=1

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 67,7+13[685+1,4|685+1 683+14|685+1 69+£0,9 68,7+09 [ 69+1,2 69,3+ 0,8
RENN 65,6+341674+19|678+1,7(678+1,4]|681+13|68,6+0,9|68+1,6 68,5+1,5]|685+09
ME 672+241673+1,5|68+1,5 67,7+1,4|68+£1.2 68,712 |682+1,4[688+1,5|68,7+14
RENN+CNN 56,1+74|575+78 583+7,7(57+7,7 598+73(56,5+7,9(55+7 56,6 +7,7562+7.2
ME+CNN 59,8+ 8 58,1 £8 57,9+7,7|584+7,7|585+7,8|54,7+72|559+72[581+7,9|58+7,6
CNN 61,5+£63|654+3,6|67+1,7 673+15|68+£1,3 683+13|681+1,2[685+1,1|68,7+1
LI'DER7C710 58,4+69|563+72|587+6,3(594+6 63+5,3 64,6 +49 |657+2 65,8+2 66,2+ 1,9
LI'DER7C73O 64,1+49|66,7+1,6669+1,5|67+1,5 675+15(683+1,2(674+1,2|68+1,2 68,2+13
LIDER_C_50 66,5+1,8|665+1,7668+1,1672+13|67,6x1,6|683+1,1[67,6+1,4|683+1,5|679+1,2
LIDER_C_70 66,3+1,7|669+13|674+1,3[678+1,6|67,5+1,4|684+1,2[678=+1 68+1,5 68,1 +1,2
LI'DER7H710 67 +2,7 68,1 +1,5(68,7£0,9|685+1,4|682+12|68,6+1 684+12|688+1 69 +0,8
LiDER_H_30 60,2 +7 659+4 66,8 +3 673+241681+1,5[681+1,6|68+1,2 682+1,5]|68,7+1,2
LIDER_H_50 572+6,9(62,7+5,5(629+6,5]|657+42|665+28|67,6+1,6|67,8+1,7|68+1,2 68,8+ 1,2
LI'DER7H77O 54,4 +7 58,768 61,5+6,5(61,9+6,1 |656+44)|664+39|665+34([67,7+1,6|683+14
LiDERﬁHCilO 669+22(681+1,4|684+1,1]|682+14|683+1 689+1 68,5+ 1 689+1,1[69+09
LIDER_HC 30 [66,1+1,7(675+1,5|68,1+1,3|679+1,4|68,7+1 68,7+1,1|68+1,1 68,7+£1,5|169+0,9
LI'DERiHC75O 66 +3,1 68+1,5 68,1+12|676+1,7682+1,4|68,7+1,2|68+1,1 68,613 (69+09
LI'DERiHC77O 67+1,8 67,616 [682+14|68+14 68,1+12(688+0,8[68,1+1,1|684+1,2]|687+0,8
SELECAO_IO% 63,2+3,8|63,6+3,7|643+33(656+£23]|656+23|654+24(1672+2,1|66,7+24]668+1,9
SELECAO_T)O% 65+34 66,6 £241668+18|67,7+1,667,7+1,7(679+1,7|684+1,4|67,6+1,7|67,7£1,5
SELECA075O% 66,1 +24(675+1,9|67,8+1,7|68+1,8 678+12[683+1,5[685+1,2|689+1,1|682+1,1
SELECA077O% 67,1+£22(682+1,7683+1,2|681+12|679+13[68,6+1,1|685+1,2]68,6+1 68,5+ 0,9
Tabela A.4 — Acuracia vs. Tamanho da amostra— C =8

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 68,5+1,7|68,6+1,6687+1,1[68,7+1,3]|689+12]69,1+1,2[69,3+0,9|69,3+£0,9]|69,1+0,8
RENN 67,5+£1,5]|67,6+22682+1,668,6+1,5|688+12|687+1,2[685+1,1689+1,1|688+1
ME 67,7+1,8[682+1,2|68+1,7 682+13|1683+1,5[685+1,3]68,7+1,1|689+1 68,6 + 1,1
RENN+CNN 64,4+35(629+52(659+28|666+25|668+22]67,6+18|67,7+1,8|67,8+1,7[67,5+1,8
ME+CNN 66 +2,3 654 +4 66,8 +32(67,1+£2,667,6£1,5|68+1,4 683+19|682+18|67,7+1,5
CNN 67,9+1,5|68+1,8 68,5+ 1 67,8+1,31686+1,5[689+1,4|68,7£09|68,6+1 68,6 0,8
LI'DER7C710 63,8+4,5(658+2,5|66+3,2 66,6 2 67+1,8 67,2+2 67,6+1,6668+1,5]|67,6+1,8
LiDER_C_30 672+2,1(674+23(67,7+1,7678+1,9|682+1,5]|682+1,2[68,6+1,2|683+1,5]|685+1,1
LIDER_C_50 67,5+1,7|68+1,9 679+1,7167,6+1,6685+1,3|683+1,3|682+1,2|68,8+0,9|68,2=+0,8
LI'DER7C77O 67,8+1,767,7+£23681+14|679+1,7684+1,1[685+1,1|68,7+1,1|68,7+1,2[688=+1
LI'DER7H710 68,6+1,7(684+1,5|685+1,4|685+1,5|686+1,1]69,1+1 69,109 69,1 1 68,8+ 0,8
LIDER_H_30 67,619 |681+1,5{687+1,3[685+1,2|685+1,3|688+1,2[687+1,1689+1,2]|685+1,2
LI'DER7H75O 67,1+23|67,6+1,768,6+13|681+15|678+1,6[68,6+1,3]|68,5=+1 68,2+ 1,1 [688=+1
LI'DER7H77O 67+3,6 673+2 682+14|1682+14(682+1,6|68+14 682+13[682+1,1|68,7+1
LIDER_HC 10 [682+13|683+1,4|688+1 68,7+1,6|687+1 68,9+12|69,1+1 69,1 £0,8|69+0,8
LIDER_HC 30 |[68+1,6 683+1,6|688+13[685+1,4(68, 71,1 69+1,1 69,1 +£1,1]692+0,9169,3+0,8
LI'DERiHC75O 679+1,7(684+1,8684+12|683+14|688+1,1]68,7+1 69,2+ 1 69 +£0,8 69,2+ 0,7
LI'DERiHC77O 68 +1,8 683+1,6[683+1,3]|681+1,7|685+13[688+1,3][69+1,1 689+1 69,1 £0,7
SELECAO_IO% 64,6 £4 66,2 +25]|658+28|66,7+2 659+23(|673+19[675+1,9|684+1,7|68+1,6
SELECA073O% 67,119 |674+1,8|67,6+1,6|67,8+2 68,6+15(685+1,5[682+1,1]682+1,2|684+1,1
SELECA075O% 68,1+1,7681+1,3|684+1,4]|682+14|685+1,5[68,7+1,1|68,7+1,3]69+0,8 68,8+ 1,2
SELECAO_70% 67,8 +£2 683+15|68,6x1,4|686+1,1|685+1,1|688+1 68,8+09|69=+1 69,1 £0,9
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Tabela A.5 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C = 64

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 682+14[687+1,1[689+1,1[69+1 688+0,9[692+1 [692+08[69,3+0,7]69,2+0,9
RENN 675+19[67,7+1,8]682+13[685+1,5[684+1,4|684+12[688+1,4[689+1 |688+12
ME 675+2 [67,7+1,9[683+12(684+1,6[684+1,6]/69+14 |[688+1,4[689+1 |[688+1
RENN+CNN 67,1+1,6|675+1,7]681+1,9[682+18682+1,6]|68+1,5 |687+12[683+1,5[685+13
ME+CNN 67,12 [67,6+2 [67,7+1,6(67,8+1,7|681+x1,4]686+1,1]687+13]683+1,5[689+13
CNN 682+1,7|684+1,4(686+1,3[689+13]687=1,1]687+1,3]69,1+1,1]69,2+0,9]68,9+0,9
LIDER C 10 655+24(664+23[67,1+2,1[673+2,1]67,6+2 |674+22(674+1,9[67,7+13[682+15
LIDER C 30 678+1,7]67,4+1,9(682+13[683+1,4[681+1,4|681+1,1]683+12[685+1 |685+12
LIDER C 50 681146817 [682+1,4(689+13[685+1,1]685+12[685+1,4[686=1,1]687=1,1
LIDER_C 70 678+1,7]682+1,4|682+1,4]685+1,4]|683+13|684+1,4688+0,9687+1 |687+13
LIDER _H_10 685+1,5[685+1,4(687+1,1(687+1,3]688+0,7(69,1+1 [689+0,869,3+0,9|69+0,9
LIDER _H 30 685+14(684+13[686+1,1(682+13][68,6+1 [687+1,1]686+1 [691+0,9]689=+1
LIDER_H_50 674+2 [67,6+1,6|688+1,2[682+13]686=09]|686+1,168,6=1,1]689+1,1]688=1,1
LIDER_H_70 67,1 +1,867,9+1,8[683+1,3[68,1+1,9]68,1=1,4]686+1,3]689+1,1|68,6+1,3]68,7+12
LIDER HC 10 [683+1,6]685+12(689+1 [689+1,1[689+0,8[691+1 [69+08 [69,1+0,8]69,1+0,9
LIDER HC 30 [684+1,7[685+13[686+1,4[686+x12]687+12[689+1 [69+09 [692+0,9]688=+0,9
LIDER HC 50 [68,1+1,4[685+13[686+13[689+12[687+1 [69,1+1 [688=1,1[692+0,8]69,1+0,9
LIDER HC 70 [68+12 [685+1,1[688x12[69+12 [686=+1,1[691+09](69,1+1,1[69,2+0,8]69,1+0,8
SELECAO 10% | 654+3,4(659+26[679+22(679+1,8(674+2,1[673+2,1[679+2,1[676+2 [683+1,7
SELECAO 30% | 673+2,1]67,6+1,7[68+1,7 [685+1,8[681+1,3[684+1,7]683+1,5[685+1,1[69+1,1
SELECAO 50% | 68,1+1,7|68+1,7 [683+1,4[688=1,1|685+12]684+12(688+1,1]687=1,1]68,6=0,9
SELECAO 70% | 684+1,5]|684+1,1[687+1,1[691+1 [686+12]687+1,1[684+09[69,1+1 [69+0,8
Tabela A.6 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C =512
ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 683+1,6(686+1,1[687+1,4(688+08|69+09 [69,1+1 [692+0,9]692+0,8|69,4+0,7
RENN 67,4+19[679+1,5[681+1,8[682+1,7[68,7+1,1]689+13[683+1,5[687+1 |683=1,1
ME 674+23(684+15]|681+1,5|683+1,5|/689+1,2[687+1,4(68,5+1,3|68,6+0,9|686=+1
RENN+CNN 663+2,6|672+22[681+14[68+1,5 [689+12]685+1,5[67,8+1,4|683+1,3|689+1,5
ME+CNN 671+18[674+2 [681+1,5[67,7+1,4|681+1,2]684+1,5[683+1,5[684+13[682=1,4
CNN 68,1+1,7[683+1,2[684+13[687+12]685+1,2]68,7+1,2[692+0,9[69,1+0,9|68,9=+0,8
LIDER C 10 65+33 |66,6+22[67,1+2,1[672+1,9]673+22(675+1,5[67,9+1,6|67,7+1,5[67,7+1,9
LIDER C 30 67,9+1,7(678+1,5(678+1,8|682+1,4|67,8+1,8(68,7+1,3(685+1,1[681+1,3]687+1,1
LIDER C 50 68,1+1,9[682+1,8]683+1,6|686+12]685+1 |68+x14 [687+13[683+1,1|686=13
LIDER _C 70 68,1+1,9]683+1,3]682+1,8[689+1 |684+1,4|688=1,1]688+12]684+1,1]68,6=1,1
LIDER H 10 [68,1+1,5[686x12[686+1,4]685+1 [687+09[691+09[688+1 [692+0,8]69,3+08
LIDER H 30 [679+1,6[684+12[687+1,1|683+13]684+1,1]687+1,1[684+1,1|688=0,9|68,9+0,9
LIDER H 50 [68+18 [683+12]684+1,5[684+13[683=+1,5[683+0,9]682+1,4(686+12]6881
LIDER H 70 [678+2 [683+13[67,6+1,4]685+1,6|684+1,4[687+1,2[683+1,2][689+12]68,6+0,7
LIDER HC 10 [682+1,5[684+13[686+1,4[688+09[686=+1 [69+1 688+1,1]692+1 [692+0,8
LIDER HC 30 [67,9+1,6|687+13[683+14[686+09[687+1 [69+13 [69+1 692+1 [69,1+0,8
LIDER HC 50 [68+1.8 [687+12[682+1,5]/687+09[687+1 [687+1 |[688+1,2]689+0,9]69,3+08
LIDER HC 70 [68,1+1,7|685+12(684+1,7]687+1 [685+09[689+1,1[69+1,1 [69,1+x1 [69,4+08
SELECAO 10% | 66,5+2,8[66,1+22[673+22[67+2,6 [679+1,6[679+1,6[668+2 [676+1,6]678+1,5
SELECAO_30% 67,1+19(679+1,8|685+1,5|687+13|685+15[685+1,5|685+1,5|684+1,4(687+13
SELECAO 50% | 683+1,4]68,6+18]681+14[683+13[688+1 [687+1,1]/688+1 [688=1,1]68,6=09
SELECAO 70% | 68+1,6 [683+1,5|683+1,4[683+13[689+1 [688+12[687+1,4][69,1+09][693+08

83




Tabela A.7 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C = 4096

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 68,6+1,5(68,6+0,9|682+14]69,1+1 68,7+09 689+1,1|69=+1 69,2+0,7 | 69,11
RENN 682+2367,6+1,7|673+1,5|685+1,2|682+14(684+14(685+1,4|688+1,2|68,7+1,4
ME 672+2 |681+1,5|67,5+2,1|683+1,7|68,6+1,2|684+1,5[688+0,9|688+1,2|68,7+1,3
RENN+CNN 673+23 67,12 |[674+1,7|68,1£1,7|684+1,6|684+1,6[68+1,7 [69+12 |[684+1,5
ME+CNN 67,5+22673+13|67,8+14|68+14 |682+1,6|681+1,5(/684+13[68,6+1,2|688+1,3
CNN 682+1,8]|682+1,7[68+1,5 |689+1,1[684=+1,1|683+1,2(688=+0,9|688=%1 68,9+ 1,1
LIDER C 10 658+34|66+33 |668+19|674+2,1675+1,7[67,6+1,8(673+1,5|68,2+13]|683=+1,2
LIDER C 30 67,4+19|679+1,5|675+1,6|684+1,7|68,1+1,3|681+1,3[681+1,1|68,6+1,1|685+1,1
LIDER_C_50 678+1,867,9+1,5(67,5+1,7|68,7+1,2|683+1 68,6+13[683+1 |685+1 68,4+ 1,2
LIDER_C_70 68+1,6 |681+13|68+14 |684+14[681+13|684+1 [686+12|688%1 68,7+1,1
LIDER _H 10 68,6+1,6|685=+1 68,6+13|68,8+1,1|68,6+0,8|687+1,1[689+09|69+1 69+0,9
LIDER _H 30 684+1,6|684+12|681+1,5]|68,7+13[684+1,3|686+1,2[684+12(688+1,1|688+1,1
LIDER_H_50 67,7+1,4(679+1,6|685+1,6|689+1,3683+1,2|687+1,2[685+1,2|688+1,1|68,7+1
LIDER _H 70 67,7+3868,1+1,5(675+1,6|68,1£1,7|68,6+1,3|684+14[685+14|68,6+1,1|683+1,1
LIDER HC 10 [685+1,4685+1 68,2+13]689+1 68,6 1 68,7+1,168,7+1,2169,1£0,9|69=+0,9
LIDER_HC 30 [68,7+1,3|685+13|68,1+1,5|688+1,2|685+0,9|688+1,1[69,1+09|69+0,9 |69,1=+1
LIDER_HC 50 [685+1,5|681+12|681+13]|689+13|685+0,9|688+1,1{69+1,2 |689+0,8|689+1
LIDER HC 70 [68+1,7 [683+1,2681+1,3]685+1,4(685+0,7[687=1,1]686+0,9[69,1+0,9]69=0,8
SELECAO 10% | 65,6+3,9|66,5+3,4|67,1+22(67,4+2,4[68,1+1,4[679+1,6(683+19|67,8+1,8]|682+1,7
SELECAO 30% [ 67,3+2,1 |682+1,4|68+1,8 [684+1,1[681+1,5[683+1,4(683+1,5/685+1,4|69+14
SELECAO 50% | 68,2+1,2[683+1,4|687+12]|684+13(687+1,1[686+1 |[687+1,1[688=1,1]688=09
SELECAO 70% | 68,3+1,6 [68,5+1,4|685+1,4|685=+1 68,5+09|689+1,1]|68,7+1,2|68,8+0,9|69,1+0,9
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A.2 — Imagem sintética 2DP

Tabela A.8 — Acuracia x C x Tamanho da amostra — SVM completo

ACURACIA | 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
0,125 84,7+2 86,2+0,686,2+0,5(862+0,6|86,4+0,4|863+04|864+0,3|86,4+0,3]865+0,4
1 86,1 +0,4|862+0,4|864+0,5|863+04|865+04]|865+0,3[86,6+04|86,4+04]|86,6+0,4
8 86,1 £0,4 [86,2+0,4|86,4+0,4|865+0,3|865+0,5(86,5+0,4|86,5+0,4|86,6+0,5|86,6+04
64 86,2+04 | 86,2+0,4|86,3+0,4|864+04|864+04|86,5+0,4|86,5+0,3|865+04|86,7+0,4
512 86,1 04 | 86,1 £0,4 | 86,5+0,3|86,3+0,5|86,5+0,3|86,4+0,3|86,5+0,3|86,7+0,3|86,6+0,4
4096 86,1 £0,5(86,4+0,5|86,3+0,4|863+0,4|863+0,3(86,5+0,3|86,5+0,3|86,4+0,4|86,7=+0,3
Tabela A.9 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C = 0,125
ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 847+2 |862+06 |862+05 |862+006 |864+04 |863+04 |864+03 |864+03 |865+04
RENN 80,6+7,5 | 82,6448 |855+1,1 |857+0,7 |862+04 |850+0,5 |863+04 |863+03 |863+03
ME 81,9+52 |845+3,1 |86+0,7 |850+06 |863+04 |862+04 |862+03 |864=04 |864+04
RENN+CNN 643+152 | 668+162 | 656+ 16,1 | 65+ 164 |66,1+16,7 | 651+16,6 | 63+162 | 60,7+156 | 69,7+ 16,5
ME+CNN 64,1+ 16,5 | 64,1+ 164 | 61,9+ 150 | 68,6+ 15,8 | 62,4+ 15,6 | 59,4+ 14,7 | 67,6+ 16,9 | 59,8+ 14,3 | 66,5 + 16,9
CNN 673166 | 633+166 | 744+ 14 | 670+163 | 754+ 14,5 | 66,6+ 17,2 | 71,6+ 16,8 | 77,3+ 12,8 | 74+ 13.8
LIDER C 10 | 647=16,1 |672%16,5 | 77,7129 |743+15 |67=163 |73,4%146|72,7+154|708=16,2 | 672% 162
LIDER C 30 |732=156|713+158 |784=11,4|75+13,7 |802+76 |8L,5+51 |843+25 |84=29 |[85+17
LIDER_C 50 |70,5+16,1 | 71,9+ 155 [ 78,6=9,7 | 79,177 |834=3,6 |851+13 |854=1 |854+13 |856+0,7
LIDER C 70 | 747=141]80,7+84 |797=6,7 |83 =34 |855+1 |86=08 |859+07 |859+0,7 |862%0,5
LIDER H 10 |67.6=16 |686%152 732135745112 |754=11 |765=11,1|81,7=49 |83,6=44 | 84,133
LIDER H 30 |61,2=153[645%169 | 67,6168 | 71,3155 |73.9+149 | 67,6 16,8 | 67,4+ 164 | 69,6= 15,1 | 755% 13,9
LIDER H 50 |63.8%16,2]694=16,1|709%163 |67,6+16,9 | 60,5% 154 | 70,4 16,1 | 69,6 16,4 | 648=17 | 71,3% 16,6
LIDER_H 70 | 59.8=153 | 60,1+ 14,7 [642=16,6 | 67=16,6 |657=17,1 | 688169 |66,7=17 |6L4+154 69,6+ 16,4
LIDER _HC 10 |672=14,9 | 684+ 151 | 724=12,6 | 732+10,1 | 794+72 | 82,5+4,8 |84,1+27 |844+23 |854=14
LIDER_HC 30 |704=151|7,6+14 |753+11,2|784+9,4 |81,9+55 |842+3 |841+31 |842+22 |857=1]1
LIDER_HC 50 |67.6=159|745%13,5|78,4+8,6 |83%3,7 |84+3 85412 |857+08 |857+1 |859+09
LIDER HC 70 |75.9+13,7|756+12,7 | 80273 |84,1+29 [853=16 |86=05 |859=08 |86+0,5 |859+0,7
SELECAO 10% | 81,3+3,7 | 83,126 |836=18 |83=21 |83,6%21 |843=16 |842+18 |846+1,9 |846=21
SELECAO 30% | 84+24 |843+16 |85=11 |848=15 |854+1,1 |848=12 855408 |859=05 |858+09
SELECAO 50% | 84.8+1,5 |845+13 |849+13 |859+06 |861+0,6 |862%0,7 |861+05 |862=04 |861+04
SELECAO 70% | 84,6+ 1,4 |852+12 [859+0,7 |861+05 |862+03 |861+05 |862+04 |861+04 |8620,3
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Tabela A.10 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C =1

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 300 900 1000
SVM 86,1+04 |862+04 |864+05 |863+04 |865+04 |865+03 |866+04 |864=04 |866+04
RENN 85,7+0,7 |86,1+04 |862+04 |864+04 |864+04 |863+04 |864+05 |864+03 |864+03
ME 859+0,5 |862+04 |861+05 |863+04 |862+04 |863+0,3 |864+04 |863+04 |864+03
RENN+CNN 64,7+ 16,2 | 69,4+ 16,3 | 653+ 16,8 | 58,6+ 14,6 | 70,5+ 159 | 65,6+ 17 | 58,9+ 14,4 | 60,1 = 14,5 | 63,3+ 164
ME+CNN 655+ 16,1 | 66+ 164 |64+164 |63,7+16,1|630+16 |655+165|64,6+156|656+16 | 69,9+ 15,5
CNN 771+10 |815+73 |848+18 |850+04 |858+0,7 |8+05 |861+05 |86+04 |862+03
LIDER C 10 |67.90+146|80,1=8 |832+3 |842+19 |85+1 854+1,1 |853+0,9 |853+12 |859+09
LIDER C 30 | 846210 |856%1 [857200 | 857207 | 86,1205 86207 |862204 |86,1=04 [86,1203
LIDER C 50 | 8541 |858%08 |86207 |862%05 |863504 861204 |86103 |862=03 |863=04
LIDER C 70 | 850208 |8582038 862505 | 862504 |862204 |863504 | 86303 [862204 |863203
LIDER H 10 | 84622 |858208 |85.0206 |86,1%05 |863204 862204 86304 |863203 |864204
LIDER H 30 | 763297 | 806564 |83.053,1 | 853200 | 850206 | 858207 | 850206 86204 [86,1203
LIDER H 50 | 661152 |75.1210,7 | 745 = 11,5 | 82036 |849=1,5 | 85451 |858%05 |8582006 | 86104
LIDER H 70 | 674152653214 | 773294 | 788277 |81,7256 | 830224 |849%1,7 |8555 1,1 | 85,7207
LIDER HC 10 | 857208 | 858207 [ 86,1205 | 863204 |863203 |864%04 |864203 |863%04 |865%04
LIDER HC 30 |852%1,1 | 858206 |86205 |863%04 |863504 |862:04 |863%04 |862=04 |863=04
LIDER HC 50 | 85851 [850205 861204 |86,1£03 |862205 |863504 86304 [862204 |864203
LIDER HC 70 | 857209 | 8607 |86%05 |862204 |862503 |863%04 |864504 |863%04 |864205
SELEC?&OJO% 81,4£32 |83,6+21 |84=2 85+ 1 852+1,1 |852+09 |856+1 |858+0,7 |857+0,7
SELECAO 30% | 8521 |856=0,7 |859%04 |861+05 |86£05 |86=04 |82=03 |862+03 |863%04
SELECAO 50% | 85.80,6 | 8604 |862%04 |863+04 |862+0,6 |862%£04 |862=05 |863+04 |866%04
SELECAO 70% | 86£0,6 |86+0,3 |863+0,6 |863%0,5 |862%0,5 |863+03 |864=03 |864%03 | 86403
Tabela A.11 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C =8
ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 86,1 £ 0,4 [ 86,2+ 0,4 | 86,4 +0,4|86,5+03 |86,5+0,5]|86,5+0,4|86,5+0,4|86,6=0,5]86,6=+0,4
RENN 86+0,6 |86+0,6 |86,1+0,5]862+04]864+03]863+0,4]863+0,3]863+03]863=04
ME 85,9+0,6 [ 85,9+0,6 | 86,1+0,4]86,1+04|862+0,3[863+0,4862+0,4]863+05]863+0,3
RENN+CNN 82,7+3,7|844+15[845+2 [848+13(853+1,2[855+0,8(853+0,7(85,6+08]858+0.8
ME+CNN 83,6+£22 84,5+ 1,6 843+22(854+12(854+0,9][856+0,685,7+0,7(85,7+0,7]859+0.8
CNN 85,4+0,7[85,9+0,5|863+0,4]862+03]|862+04]863+0,5|86,1+0,4]863+04]864+0,3
LIDER C 10 [842+14(85+13 [848+1,2][854+08/855+08[858+0,6[86+06 [857+0,8]857+08
LIDER C 30 [85,6+09859+0,6(8+04 [86+0,6 |862+06]862+04|863+0,4][86,1=+0,6]862=04
LIDER C 50 [85,8+0,6[859+0,586,1+0,4]863+04|862+03[862+04|863+0,4[863+0,4]863=+04
LIDER C 70 [85,9+0,6|859+0,786,1+0,5]86,1+04[864=04[863+04|862+0,3]864+03]863+03
LIDER H 10 [86+05 [86,1+0,5(864+0,4[865+04[863=05]|864=04|864+0,3]86,6=+04]86,5+03
LIDER H 30 [854+0,8(857+0,8(859+0,7]862+04|86,1+03[863+04|86+05 [862+0,4]863+04
LIDER H 50 [84,5+19([853+1 [859+0,6|86+0,5 |86,1+04[862+04|86,1+0,4][862+0,5]862=04
LIDER H 70 [84,4+1,6(849+0,8(854+1,1[86,1+06]857+06[86+06 |858+0,7]86,1+06]86,1+0,3
LIDER HC 10 [86+0,5 [862+0,4863+0,2]864+03]864+04865+04|864+0,4][86,6=+0,4]86,5=+04
LIDER HC 30 [86+08 [859+0,6862+0,3]863+04|864+03][863=0,5|863+0,4[865+0,4]86,5=04
LIDER_HC 50 [85,9+0,6|86+06 [862+0,4]864+04|863+04[864+04|863+0,3]864+0,3]86,5=+04
LIDER _HC 70 [86,1+0,5[86+05 [862+0,4[863+04[864=04862=0,3|864+0,4]865+0,5]86,5+03
SELECAO 10% [842+2 [84,6+13[85+14 [854+09(851+0,9855+0,7(859+0,6]858+0,5]858=0,7
SELECAO 30% | 85,3+0,9]858+0,7]859+0,7]862+05[8+05 |[862+0,5]863+04863+0,5]863=04
SELECAO 50% | 85,9+0,6 86,1 0,6 |86+0,5 |862+03[862+04864+0,5]/864+0,5|863+04]864=04
SELECAO 70% | 86+0,5 |863+0,5]863+0,5]|863+04863+04865+0,6]863+0,3]86,5+03]86,5=04
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Tabela A.12 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C = 64

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 86,2+ 0,4 [86,2+0,4[863+0,4]864+04]864+04]865+0,4]86,5+0,3]865+04]86,7+04
RENN 86+05 [86+0,6 |86,2+0,5]86,1+05]|861+04]862+0,4]863+0,4]863+0,5]862+04
ME 86+06 |86+0,6 |862+0,6]|86+0,5 |86,1+04]864+0,4|863+0,4]862+04]862+03
RENN+CNN 854+1 [857+0,8[859+0,7|8+04 [86+0,6 |86,1+04862+0,3]861+04]862+04
ME+CNN 852+0,9[855+0,9[86+0,8 [858+06[8+05 [86,1+04]863+0,4]86,1+04]861=04
CNN 85,9+0,586,2+0,5|86,3+0,3]862+03]864+0,3]864+0,4|86,4+0,3]862+04]864+04
LIDER C 10 [84,6+1,1[849+1,2(852+0,7[851+1 [857+0,7[856=0,8|8+08 [857+08]86,1+0,5
LIDER C 30 [85,6+0,8857+0,8[8+0,6 [861+06]861=05]863+04|862+0,4]862+0,5]86,2+0,3
LIDER C 50 [858+0,7|86+05 [859+0,6[862+05][862=05[862=04|863+0,4]863+03]86,2+0,5
LIDER C 70 [858+0,6|86+06 |86,1+0,5]862+0,7|862+04[862+0,5|863+0,4]864+0,4]863=04
LIDER H 10 [862+04|86+06 |862+0,3]863+04|864+04[864+03]864+0,3]864+0,4]86,5=04
LIDER H 30 [85,8+0,7[85,7+0,8|86,1+0,4]86,1+03|861+04[863+04|862+0,2(863+0,4]863=04
LIDER H 50 [855+1 [859+0,6(859+0,6]86,1+0,6]86,1+05]86,1+04|86,1+0,4[862+0,3]862=04
LIDER H 70 [85,5+0,9859+0,8(85,7+0,7(859+0,5[86,1=05[86+05 |[862+0,6]862+03]862+0,5
LIDER_HC 10 [86,3+0,586,1+0,5(863+0,4[863+03[864=04[863+04|864+0,4]865+04]86,6+0,5
LIDER _HC 30 [86,1£04 8606 |[862+0,4]863+0,5(863+04[863+0,5|863+0,4[864+0,3]86,5=+04
LIDER_HC 50 [86+05 |[86,1+0,5(862+0,4]86,1+0,6]864+04[863+04|863+0,4][863+0,5]86,5=04
LIDER_HC 70 [86,1+0,6|86,2+0,5(863+0,3(862+05]863+04[864=0,5|864+0,4]864+04]86,4+03
SELECAO 10% [842+1,9(849+12(853+1 [853+09856+0,8858+0,7]858+0,5]85,7+0,8]86,1+0,5
SELECAO 30% | 85,5+0,9(85,7+0,6|86+0,7 |862+0586,1+0,5|861+0,4]863+04|862+05]862=04
SELECAO 50% [86+0,7 [859+0,5(86,1+04[86,1+04862+0,4(862+0,4]864+03]863=03]864=0,3
SELECAO 70% [ 86+0,6 |86,1+0,5]86,1+03 (86304 864+0,4864+0,5(863+03]864=04]864=0,2
Tabela A.13 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C =512

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 86,1 +0,4 [ 86,1 +0,4 [86,5+0,3]863+0,5](865+0,3|864+0,3|86,5+0,3]86,7+073]86,6+04
RENN 859+0,7[85,8+0,5|86,2+0,4]86,1+05]|862+04]863+0,4|864+0,4]863+03]862+03
ME 85,8+0,6 [85,9+0,6 [86+0,5 |862+03](862+0,3]862+0,4863+0,3]862+04]863+04
RENN+CNN 85,5+09[855+09[8+04 [86+0,5 [86+0,6 |86,1+03863+04[862+04]862+04
ME+CNN 853+0,8[856+0,8[858+0,6]859+04|858+0,6]|86,1+0,586,2+0,5]862+04]|863+0,4
CNN 859+0,5(86+0,7 |86,1+0,5]862+04|864+04]863+0,4|86,4+0,5]864+03]86,5+0,3
LIDER C 10 [83,8+2 [851+1 [852+1,2]855+0,7(854+09856+0,7857+0,6]858+0,8]86+0,7
LIDER C 30 [853+1 [858+0,8(8+0,5 [86+0,7 [86+0,6 |[862=04|862+0,5]863+03]863+03
LIDER C 50 [85,8+0,9859+0,6(862+0,4[862+04[863+04[862=0,5|864+0,4]86,5+04]86,5+0,3
LIDER C 70 [85,9+0,7|86+05 [863+0,3(863+04[862+04[862=04|863+0,3(863+03]86,4+03
LIDER H 10 [86,1+0,5|86,1+0,5(863+0,4]862+04[864=03[864=0,3|865+0,3]86,6=+04]86,5+03
LIDER H 30 [858+0,7[858+0,7(86+0,5 |862+04[863+03[862=04|863+0,4]863+04]863+0,5
LIDER H 50 [85,8+0,6857+0,7(8+0,7 [86,1+05]86,1=+04]86,1=0,6|863+0,4]863+04]863+03
LIDER H 70 [854+13[854+0,8[859+0,6]|86+0,5 [86+0,6 [859+0,6|862+0,4]863+0,3]86+0,4
LIDER HC 10 [86+0,6 |[86+04 [863+0,3]863+04865+04[863+04|86,6+0,4][867+0,3]86,6=04
LIDER _HC 30 [86,1+0,6|86+05 [862+0,4[864+04[864=04863=0,3|864+0,4]864+03]86,4+03
LIDER_HC 50 [86,1+0,7|86,1+0,6863+0,4[862+05][864=04[862=04|863+0,4]864+04]86,5+03
LIDER HC 70 [86+0,6 [86+05 |864+0,4]862+05]|864+04[864+03]864+04][865+04]864=04
SELECAO 10% [842+2 [849+12(851+12[855+08(851+0,9855+0,9(858+0,6]856=0,7]859=0,6
SELECAO 30% [855+1 |856+0,8]859+0,6]862+03861+0,6|862+0,5]862+03]86,1+0,5]862=04
SELECAO 50% [ 85.8+0,7]86,2+0,5(86,1+0,5[862+0486,1+0,3862+0,3]863+04[863=0,5]864=0,3
SELECAO 70% [ 86+04 [86,2+0,5]86,1+04[86,1+04863+0,3864+0,4]864+03]865+03]864=04
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Tabela A.14 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C = 4096

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

SVM 86,1£0,5|864+0,5 |863+04|863+04]|863+0,3|865+0,3|865+03|864+04]|86,7+03
RENN 85,8+0,8 | 850+0,7 | 86,104 | 86,104 |86,2+0,5|862+0,3|863+04|864+03|864+03
ME 85,7+0,8|86+0,5 |862+04|863+04]|862+04|862+0,5|861+05]862+03|864%03
RENN+CNN | 855+1,1 | 855+0,7|86,1+£0,5|859+0,7|862+0,5|86,1+0,5|86,1+0,5|862%04 86304
ME+CNN 854+0,7|856+0,9 |850+0,6|859%0,6|86,1+05|858+0,5|86+04 |86+0,6 |863+04
CNN 86,1 £0,6 | 86,2 +0,6 | 86,3 0,4 | 86,2+ 0,4 | 86,2+ 0,4 | 86,4 +0,3 | 863 0,4 | 86,4 = 0,4 | 86,4+ 0,3
LIDER C 10 |844+1,7|85+1,3 |854+009]855+0,9|855+0,8|856+0,8|857+08]857%06]859%0,6
LIDER C 30 |853+1 |8590+06|86+05 |86,1+0,4|861+04|862+04]863+04]863%04]|864%04
LIDER C 50 |86+0,6 |86,1+0,5|862+04|862%04 |863+0,3|863+04|863+04|862+04|863%03
LIDER C 70 |859+0,5|86+0,5 |86,1+0,5|86,3+04 |862+04|864+04|864+04|864+04|864%03
LIDER H 10 | 86,1+0,5 | 86,1+0,4 | 862 +04 | 86,3+0,4 | 86,3 +0,3 | 86,5+0,3 | 86,5+ 0,4 | 86,4 £ 0,4 | 86,5+ 0,3
LIDER_H 30 |858+06|86+0,6 |86,1+0,6|86,1%04]861+04|862%04]862+04|864+04|864%04
LIDER H 50 |85,7+0,7|858+0,5|86+0,5 |859+05|862+0,5|863+04|862+04|864+0,5|86,3+0,5
LIDER H 70 |854+0,9|85,7+0,7|856+0,7|86+0,6 |86,1+0,5|862+04|861+0,5]86,1+04]862%0,5
LIDER_HC 10 | 86,1 £0,6 | 86,2+0,5 | 86,3+ 0,4 | 86,3+ 0,3 | 86,4+ 0,3 | 86,6 +0,3 | 86,5+ 0,4 | 86,3+ 0,4 | 86,6+ 0,4
LIDER_HC 30 |86,1+£0,7 | 863 +0,4 | 86,3+0,4|86,2+0,5|864+0,4|864+04|864+04]|864+04|86,6%04
LIDER_HC 50 |86+0,6 |864+04|863+04|863%04 86404 |864%04]863+04|863+04|865%04
LIDER_HC 70 |85,9+0,7 | 86,2+ 04 | 86,3 +0,3 | 86,3+ 0,4 | 86,4 £0,4 | 86,3+ 0,4 | 86,4+ 0.4 | 86,5+ 0,4 | 86,4+ 0.4
SELECAO 10% | 83,9+1,9 |85+1,1 |85+1,4 |855+09|853+009]857+0,3|858%0,7|859+0,7|858+08
SELECAO 30% | 85,5+ 0,9 [85,8+0,7|86+0,7 |86+0,6 |859+05|862+04862+03862=04]|863%04
SELECAO 50% | 85,9+ 0,7 | 86,2+ 0,4 | 86,1 0,5 | 86,2+ 0,5 | 86,1 + 0,4 | 86,3+ 0,4 | 86,3 +£0,5 | 86,5+ 0,4 | 86,3 + 0,4
SELECAO 70% | 85,9+ 0,5 | 86,2 0,6 | 86,2+ 0,6 | 86,3+ 0,4 | 86,4+ 0,3 | 86,4 £ 0,4 | 86,4 +0,3 | 86,3 £ 0,3 | 86,5+ 0,5
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A.2 — Imagem sintética 3DP

Tabela A.15 — Acuracia x C x Tamanho da amostra — SVM completo

ACURACIA | 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
0,125 944+04(94,7+0,4(94,7+0,3|94,8+0,2(94,7+0,3(94,8+0,394,7+0,3|94,7+0,2(94,7+0,2
1 945+0,3[94,6+0,3|94,7+0,3|94,7+0,2(94,7+03(94,8+0,394,8+0,3|94,8+0,2(94,8+0,2
8 945+0,5[94,6+0,3|94,5+0,4|94,7+0,3(948+0,3({94,8+0,3|94,7+0,3|94,9+0,2(94,8+0,2
64 94,4+0,5(194,6+0,3(94,6+0,4|94,7+0,3|94,7+0,3(94,6+0,4|94,8+0,3|94,8+0,3|94,9+0,3
512 943+04[943+0,4[94,6+0,4[946+03]946+04|948+03[94,8+0,3[94,8+0,3[94,8+02
4096 944+04|944+04[945+0,4(94,6+03|94,7+0,2|948+0,2[948+0,2|948+0,2|94,8+0,2
Tabela A.16 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C = 0,125
ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 944+04 P4,7+04 94,7+03 P4,8+0,2 947+03 P4,8+0,3 P4,7+03 P94,7+0,2 P4,7+0,2
RENN 94,1+£0,7 P4,6+04 P45+03 94,7+£03 94,7+£03 P4,7+0,3 P4,7+0,3 P4,6+03 P94,7+0,2
ME 943+0,7 P4,6+04 947+04 P4,7+03 947+03 P4,7+0,3 P4,7+02 ©94,6+0,3 P4,6+0,3
RENN+CNN 68,8 £20,6 66+ 20,1 70,8 £21,2 66,6 £20,7 (71,9 +£21 67,4 +20,4 67,8+20,8 [72+£20,9 65,1 +204
ME+CNN 63,8 £19,9 68,5+20,3 [71,4+£20,6 (79,1 £19,5 (70,4 £20,8 ©67,5+20,3 [73,6 21 75,1 £20,9 [74,1 £21,5
CNN 68,7 £20,6 [72,2+£21,2 [712+21 70,6 £+ 21,2 [78+204 [79,2+19,6 (73,1 £20,7 (78,1 £20,2 (73,8 £21,1
LI'DER7C710 75,8 £20,4 79,7+ 18,7 83,6 £17,3 B1+19,1 82,3+ 18,3 80,4+ 18,8 80,6 £18,9 80,6+ 18,6 [89,7+8,1
LI'DER7C730 80,2+ 18,7 84,5+159 P1,1+3,9 P3,7+12 03,9+09 P43+03 P44+0,6 946+04 P4,6+04
LiDER_C_SO 83 +15 91,2+5,1 P93,7+0,9 P42+0,6 P44+04 P4,6+04 P4,7+03 P4,6+03 P4,7+0,2
LIDER_C 70 89,2+6,7 92,6+3 943+04 943+£04 P4,6+£04 P4,7+03 P4,7+03 P4,7+03 P4,7+0,3
LIDER_H 10 64,7+ 19,8 [72,3+21,2 {72,9+20,7 {70,6 +20,1 69,7+ 18,7 84,3+ 13,2 [75,8+16,7 83,5+ 14,5 87,5+11,7
LIDER_H 30 [66,6 +20,8 68,9 +20,7 [71,1+21,5 [71+21,4 [65,4+20,6 66,8 +21 69,5+21,3 [754+21,1 [/14+214
LiDER7H750 68,1 £20,1 62,7+19,7 65+ 20,1 68,2+21,2 69,6 +21,5 [71,1£21,5 67+21,3 (73,9+21,3 (72,8 £21,8
LiDER7H770 62,6 £19,6 |65+20,2 [66,2+20,4 653+£20,6 69,5+21,3 [71,5+21,9 66,2+20,3 69,7+21,5 684+214
LI'DERfHCJO 72,8 +19,3 75,3+ 18,1 [743+17,8 76,2+ 15,1 B3,5+11,2 859+85 [85+58 90,744 P1,5+3,6
LI'DERfHC730 84,2+ 15,7 [78,5+17,2 90,4+4,6 92,7+2 934+12 941+£08 P44+£05 P4+08 94,3 £ 0,6
LiDER_HC_SO 87,6 £10,7 922+3,1 93,7+1,1 1943+0,5 945+03 P4,6+£04 P4,6+£04 944+04 P4,6+£04
LIDER_HC 70 B8+10,9 92,629 P42+0,5 P45+0,5 945+03 P4,6+04 947+02 94,6+04 P4,7+04
SELECAO 10% 91,7+2,9 [92,7+2 929+14 P3,1+1,4 P32+15 P34+1,2 P35+1 93,7+£0,9 P3,7+0,8
SELECAO 30% 93,5+1,1 [93,8+1 93,8+ 1 942+0,5 P43+0,5 944+04 P46+04 94,7+£04 P4,5+03
SELECAOfSO% 935+£1,1 P4+1 945+£04 P94,6+£04 P45+£03 P45+04 P4,7+0,3 P4,7+£0,3 P4,7+0,3
SELECAOjO% 94 + 0,7 944+£04 945+03 P4,6+£03 94,7+£03 P4,7+0,3 P4,7+0,3 P4,7+0,3 P4,7+0,2

89




Tabela A.17 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C =1

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 945+03 |946+03 |947+03 |947+02 |947+0,3 |948+03 |948+03 |948+02 |948+02
RENN 944+04 |946+04 |946+03 |947+04 |948+0,3 |948+02 |948+03 |94,7+02 |948+03
ME 944+05 |945+04 |946+03 |946+03 |947+0,3 |947+0,3 |948+03 |94,6+03 |949+03
RENN+CNN 74.6+20,6 | 768+ 19,5 | 69221 | 71,7+20,7 | 73,4 £20,9 | 60,9 + 182 | 652 + 19,7 | 71,6 + 21,1 | 69,2 20,5
ME+CNN 81,5+ 17,9 | 70,8+21,2 | 66,2+202 | 71,8 £20,8 | 63,7+ 19,8 | 67,1 £20,2 | 7L 20,4 | 69,6 +20,9 | 71,4 + 20,1
CNN 81,9+ 16,6 | 89+ 6,3 90+73 | 91,6%33 | 93316 |94+0,7 |937+12 |942+04 |943+0,5
LIDER_C_10 85.9+105 |93+ 1,8 | 928428 |939+0,7 |94,1+0,5 |942+0,5 |942+0,5 |942+05 |942+04
LIDER_C_30 94106 |944+04 |944+04 |945+04 |946+0,3 |945+04 |946+04 |945+04 |94,7+03
LIDER C 50 943+05 |944+04 |944+03 |945+03 |947+03 |947+03 |948+03 |947+03 |948+03
LIDER C 70 94505 |945+03 |945+03 |946+04 |947+03 |947+03 |948=03 |948=03 |948+02
LIDER H 10 91,7+32 |932+1,6 |941+0,7 |944+0,5 |944+0,5 |944+04 |945+04 |945+05 |94,7+03
LIDER H 30 66,6+193 | 78+159 |844+103 |894+09 |870+9,5 |890+6,6 |927+24 |92,1+3,7 |93,1+28
LIDER_H_50 712+212 | 69,7+ 19,1 | 73,8+ 18,7 | 752+ 17,4 | 78,6+ 17,4 | 86,9+9,8 |87.9+6,8 |88,8+8 |908+54
LIDER_H_70 658+19,7 | 67,6+20,2 | 66,1+ 185 | 71,0+ 194 | 758 +19,5 | 79.8 15 |842+12,3 | 80+13,2 | 87,8+ 10
LIDER_HC 10 |929+1,9 |94,1=05 |943+0,6 |944+05 |945+04 |945+03 |946+03 |94,6+03 |945+03
LIDER_HC 30 |93.9+0,6 |942=04 |943+04 |942+05 |945+04 |947+04 |948+03 |947+03 |947+04
LIDER HC 50 |[9%43+0,5 |943+04 |944=04 |946+04 |948+03 |947+04 |947+03 |946=04 |94703
LIDER HC 70 | 94405 |944=04 |945+03 |946+04 |948+02 |947+03 |948+03 |947=03 |94,703
SELECAO 10% |922=21 |93=13 938+ 1 94+0,6 |942+05 |943+04 |943+04 |944+04 |943+0,5
SELECAO 30% |942%04 |944+05 |944£05 |943=05 |944%05 |945+04 |94,6+04 |946=03 |945=03
SELECAO 50% | 944+04 |944+04 |944+04 |945+04 |947+04 |947+03 |947+03 |947+03 |94,6+03
SELECAO 70% | 944+03 |945+04 |946+03 |946+04 |946+03 |948+03 |948+03 |948+02 |948+02
Tabela A.18 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C =8

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
SVM 945+05 [94,6+0,3|945+04(947+03(94,8+0,3[94,8+0,3|947+03(949+02(948+0,2
RENN 944+04 [944+0,4]944+03[946+04[947+04[94,6+0,3[946+03[948+03(948+0,2
ME 944+04 [944+0,4]944+05(946+04[947+0,3[94,6+0,3[947+03]94,7+04[94,8+0,3
RENN+CNN 91,5+49 [932+1,8[932+1,4(934+1,4(93,7+09[94+0,7 [93,8+0,8[94,1+0,6[943+04
ME+CNN 90,1 +£55 [933+1,3(93,5+1,4|93,6+1,2[93,8+0,9(94+0,6 94 +0,7 942 +0,5(94,2+0,6
CNN 942405 [942+0,4[944+05[945+04[944+04[94,6+0,3[946+03]946+04[94,7+0,3
LIDER C 10 [933+1,1 [93,9+08[93,9+0,8[94,1+0,7[943+0,4[94,3+05[942+04[945+0,4[94,4+04
LIDER C 30 [94,1£0,6 [94,3+05[943+04[946+0,4[945+0,3]/94,5+04|94,6+04[946+0,3|946+0,3
LIDER C 50 [943+04 [94,4+0,5(944+04(945+03(94,6+0,3[94,5+0,3|946+03(945+03(94,6+0,3
LIDER C 70 [94,4+04 [944+0,4[945+03(94,6+04[94,6+0,3[94,7+0,3[946+04]947+03(94,7+0,3
LIDER H 10 [94,1+05 [94,4+0,4[945+04(946+04[947+04[94,7+0,4|946+04]947+04[94,7+0,3
LIDER H 30 [929+3 938+2 [942+04[94,1+0,6(942+04]944+04[945+0,4[94,5+0,4|94,6+04
LIDER H 50 [92,4+2,1 [91,4+68[937+1,1[94=1 94,1 +0,4 [942+0,6 | 94,2+0,5]94,5+0,4 | 944 +0,5
LIDER H 70 [854+13,5(91,7+54[93,4+1,3[93,7+£0,9[93,6+1 [93,9+08[94+0,7 [944+0,4[943+04
LIDER HC 10 [943+04 [94,4+04[945+05[946+0,3[947+0,3]/94,7+03[94,7+03[94,7+0,3[948+0,3
LIDER HC 30 [942+04 [94,4+04[944+04946+0,4]945+0,3(94,6+03[94,6=03[947+0,2]94,7+0,2
LIDER HC 50 [94,5+04 [94,4+0,5|946+04(946+03(94,6+0,3[94,7+0,2|946+03(94,6+03|94,7+0,3
LIDER HC 70 [94,4+04 [94,5+0,3[944+04(946+04[947+04[94,7+0,3([946+04]947+04[948+0,3
SELECAO 10%[93,7+0,9 [93,9+0,7[94+0,7 [942+0,5[942+0,3[942+04[94,1+0,5[943+0,5[94,5+0,5
SELECAO 30% | 94,2+0,5 [943+0,4(943+04[94,6+0,4[94,6+0,3|944+03]945+0,5(94,6+0,3[94,5+0,4
SELECAO 50% [943+0,5 [944+03[946+0,4]94,6+0,4]94,7+03[94,6+04|946+0,3[947+0,4]94,7+03
SELECAO 70% [ 94,6+£0,5 [94,5+04|945+0,4]94,6+0,4]94,7+0,4[94,7+03[947+03[948+0,2]94,8+0,2
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Tabela A.19 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C = 64

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

SVM 944+0,5(94,6+0,3946+0,4(94,7+0,3|94,7+0,3|94,6+0,4[94,8+0,3|948+0,3]|94,9+0,3
RENN 943+0,5(943+0,4(944+03|944+04(945+0,3[94,5+0,3|94,8+0,4|94,7+0,3[94,8+0,3
ME 942+0,5(943+0,4944+0,4(944+04|947+04|945+0,4[948+0,3|94,6+0,3|94,5+0,3
RENN+CNN 94,1+0,7 (94,1 +£0,6 | 94,3+0,5|944+04|944+04|944+0,3|945+03|945+0,4(94,4+0,3
ME+CNN 94,1+£0,694,1+0,4|94,1+0,5[942+0,6|943+04|943+0,5[944+0,4|944+03|945+04
CNN 942+0,5(944+0,4(945+03|94,5+04(946+0,4(94,6+0,4|94,7+03|94,6+0,3(94,5+0,4
LI'DER7C710 93+1,4 94 +£0,8 94 £ 0,6 93,9+0,694,1+0,5({94,1+0,5[94,2+0,5]|943+0,5|94,1 £0,5
LIDER_C 30 942+0,5(1943+0,5{943+0,4(943+04|944+05(944+0,4[94,6+0,4|945+0,3|945+04
LI'DER7C75O 943+0,5(944+0,4(945+0,4|1944+04(945+0,4(945+0,4|94,6+04|94,6+0,4(94,6+0,4
LIDER_C_70 942+0,5(944+0,4944+04(944+04]|946+04|945+0,4[945+0,3|94,7+0,3|94,5+0,3
LI'DER7H710 943+0,5(945+0,3{94,5+0,4|945+04(945+0,3]94,6+0,3|94,8+0,2|94,7+0,3(94,7+0,3
LIDER_H_30 94+ 0,7 94,1+£0,5194,1+0,5{943+0,4(943+04|944+04|946+0,3[94,5+0,3(94,5+0,3
LI'DER7H750 93,4+13(939+0,794,1+0,5|943+0,5(943+0,4[944+0,4|944+0,5|944+0,3(944+0,4
LI'DER7H770 93+24 94 +£0,6 942+0,5194,1+0,6 [942+0,5]943+0,4]1942+04|942+0,5|94,4+0,5
LIDER_HC 10 [94,3+0,5(94,4+0,4 |94,5+0,4|94,6+0,3|94,5+0,4|94,6+0,3(94,7+0,2(94,7+0,3 | 94,8+0,3
LI'DERiHC730 943+0,6(94,5+0,3{945+03|94,5+04(945+0,3[94,6+0,3|94,6+0,3|94,7+0,3(94,7+0,3
LIDER_HC 50 [94,3+0,5(94,5+0,4|94,5+0,5|94,5+0,4|94,7+0,3|94,6+0,3|94,7+0,3(94,7+0,3 |94,6+0,3
LI'DERiHC770 942+0,5(944+0,4(944+0,4|1945+04(946+0,394,5+0,3|94,6+0,3|94,6+0,3(94,6+0,3
SELECAO_IO% 933+1,4(93,8+0,893,8+0,7(93,9+0,5|94,1+0,5|94,1+0,6[943+0,4|943+04|94,1+0,5
SELECAO_30% 939+0,6942+0,4|943+04(944+04|943+04|944+0,4[945+0,4|945+03|945+04
SELECA0750% 943+04(942+0,41945+0,4|945+04|946+0,394,5+0,4|94,7+0,3|94,7+0,3[94,7+0,2
SELECAO_70% 943+0,41945+0,4|946+0,4(945+£04|946+04|94,7+0,3[94,7+0,3|94,7+0,3|94,8+0,3

Tabela A.20 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C = 512

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

SVM 943+04(943+0,4|946+0,4|94,6+03]|94,6+04|948+0,3[94,8+0,3|948+0,3]|94,8+0,2
RENN 942+0,5(943+0,5{94,4+0,5|944+0,5(945+0,4|944+0,3|94,6+04|94,6+0,4(94,7+0,3
ME 943+0,5(94,1+£0,4|944+03|943+04(944+04[945+0,4|944+04|945+0,4(94,7+0,4
RENN-+CNN 93,7+0,9|94+0,6 94+0,5 943+0,6944+0,5[944+0,4|945+04|944+0,3|94,5+0,3
ME+CNN 93,9+0,6 [93,8+0,8|94+0,7 94,1+0,51943+0,5({943+0,3[943+0,3|94,4+04|944+04
CNN 942+041943+0,4|944+0,5(945+£0,3|945+03(945+0,4[945+0,3|94,6+0,4|94,7+0,3
LI'DER7C710 93+1,4 933+1,2(93,7+0,8{93,8+0,893,9+0,6[93,9+0,8[94,1+0,4|94,1+0,6 94,1 £0,5
LIDER_C 30 94 + 0,6 942+041942+0,5({944+0,5(944+04|944+04|945+0,4[94,5+0,4(94,6+£0,3
LiDER_C_SO 943+0,5(943+0,4(943+0,4(944+04|944+04|944+03[944+0,4|947+0,4|94,6+0,3
LI'DER7C77O 943+0,5(943+0,5{94,4+0,5|942+04(944+0,3[94,5+0,3|94,6+0,3|94,5+0,2(94,6+0,3
LIDER_H_10 942+041943+0,4(945+0,4(94,6£0,4|945+04|94,7+0,3[94,7+0,3|94,7+0,4|94,7+0,2
LI'DER7H730 94,1+0,6 (94,1 +£0,5]94,4+0,4|945+0,5(944+04(944+0,4|943+04|94,6+0,5(94,5+0,4
LIDER_H_50 93,8+0,9(93,5+1 94 +£0,5 943+0,4|943+0,5[943+0,4|944+04|944+0,5|944+04
LI'DER7H770 934+12(93,5+1,2194,1+0,4|94,1+0,7(942+0,5[942+0,5|943+04|944+04(944+0,4
LiDERﬁHCilO 942+03(944+0,6945+0,4|94,6+0,4(947+0,3[94,5+0,3]|94,7+0,3|94,7+0,3(94,7+0,3
LIDER_HC 30 [942+0,4(943+0,4|94,5+0,4|94,5+0,4|94,5+0,4|94,6+0,3|94,6+0,3(94,7+0,3 |94,7+0,3
LI'DERiHC750 943+0,5(943+0,5{94,4+04|945+04(945+0,4(94,6+0,4|94,6+0,4|945+0,3(94,6+0,4
LIDER_HC 70 [94,3+0,5(943+0,4 |94,5+0,4|944+0,4|94,6+0,4|94,6+0,3|94,6+0,4(94,7+0,3|94,7+0,3
SELECAOilo% 923+23(934+1 93,5+0,793,8+0,7 [ 94+ 0,7 94+ 0,6 94,1+0,5(942+0,5|94,1+0,5
SELECAO_30% 939+0,7943+0,6943+0,6(944+04|943+04|944+04[944+0,4|944+0,5]|944+0,3
SELECAO_SO% 943+0,4(94,1+0,5{943+0,5(943+0,4]|945+04|94,7+0,4[945+0,4|945+0,4|94,7+0,3
SELECA0770% 944+04(943+0,4(945+0,5|944+04(945+0,3[94,5+0,3|94,7+0,4|94,7+0,3(94,7+0,3
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Tabela A.21 — Acuracia vs. Tamanho da amostra — C = 4096

ACURACIA 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

SVM 944+0,4|944+0,4|945+0,4|94,6+0,3]94,7+0,2[948+0,2(94,8+0,2|94,8+0,2|94,8+0,2
RENN 942+0,7 | 94,4+0,6|94,5+0,4|94,5+0,4|94,6+0,4(94,6+0,4(94,6+0,4|94,6+0,3|94,7+0,4
ME 94,1+0,6 |94,2+0,5|94,5+0,5|94,5£0,4945+0,4(945+0,5(94,6+0,4|94,6+0,3|94,6+0,4
RENN+CNN 93,7+0,8 94,1+0,8|944+0,5|943+0,4943+04(944+04(94,7+0,5|944+0,4|945+04
ME+CNN 93,7+1,3|94+0,5 |942+0,4|942+0,5{943+£0,6|943+£0,3[94,6+0,5(94,4+0,4|94,4+0,5
CNN 943+0,4(943+0,5(944+0,3|944+0,4|945+0,4|946+0,3[94,6+0,4(94,7+0,3 [94,7+0,3
LIDER_C_10 929+1,3(93,1+1,4|93,3+1,1]93,8+0,9|94,1+0,694,1+0,5(94,1+0,5|93,9+0,5|94,1+0,4
LIDER_C_30 93,9+0,6 |94,3+0,5|942+0,4(943+0,3]945+0,3(94,5+0,4(94,5+0,3|94,5+0,5|94,5+0,4
LIDER_C_50 942+0,4(943+0,5(943+0,4|945+0,5]{945+0,4|945+0,3[94,5+0,3(94,6+0,4 |94,6+0,3
LIDER_C_70 94,1+0,5(943+0,4|944+0,4]945+0,4|945+0,3[945+0,4(94,6+0,3|94,5+0,3|94,6+0,4
LIDER _H 10 943+0,5(94,2+0,6 |94,5+0,3|94,6+0,4|945+0,4|94,6+0,2[94,7+0,3(94,7+0,3 | 94,8+0,3
LIDER _H 30 94,1+0,6 |94,1+0,6 |943+0,4|944+0,5]{945+0,4|944+£0,5[94,5+0,4(94,5+0,4 |94,6+0,3
LIDER _H 50 93,8+0,9(93,9+0,894,1+0,7|94,1£0,4|943+£0,5]945+0,3[943+0,3(94,4+0,4|94,5+0,3
LIDER _H 70 93,6+0,9(93,9+0,793,94+0,9|94,1£0,5]{942+0,7]942+0,5[943+0,6[943+0,5|943+0,3
LIDER_HC 10 [94,3+0,4 (94,4+0,5|94,5+0,4|94,5+0,4|94,6+0,4|94,7+0,3|94,7+0,3|94,8+0,2 |94,8+0,3
LIDER_HC 30 [94,2+0,5(943+0,4|94,5+0,5|94,6+0,4|94,7+0,3|94,7+0,3[94,6+0,4(94,7+0,3 |94,6+0,2
LIDER_HC 50 [94,3+04(943+0,4 |94,6+0,4]|94,6+0,4|94,7+0,3|94,7+0,3|94,7+0,3 |94,6+0,3 |94,7+0,3
LIDER_HC 70 [94,3+0,6 (94,4+0,4|94,5+0,4|94,5+0,3|94,7+£0,3|94,7+0,3|94,7+0,3 |94,8+0,3|94,7+0,3
SELECAO 10% | 91,4+2,1 92,7+ 1,4 |93,4+1 93,9+0,7193,8+0,8193,9+£0,7]943+0,4({94+0,6 |[943+0,6
SELECAO 30% | 93,7+0,8[94+0,5 [94,4+0,4|943+04(944+04[944+04|943+0,4|944+04]945+04
SELECAO 50% | 94,1 £0,4 [ 94,3+0,6 [ 94,3+0,4|94,4+0,4|945+04 [94,6+0,3 [94,6+0,4|94,6+03[94,6+0,3
SELECAO 70% | 94,3+0,5[94,2+0,5|94,4+0,4|94,6+0,4{94,7+0,3[94,6+0,3|94,7+0,3|94,6+03[948+0,3
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APENDICE B — RESULTADOS DO TESTE DE WILCOXON Z CALCULADO

Neste apéndice sdo apresentados os valores de z calculado pelo Teste de Wilcoxon. Considerando 1000
amostras por classe para treinamento das amostras sintéticas e 500 amostras de treinamento para as
imagens reais. Considerado 200 amostras por classe para teste em todos os casos.

Tabela B.1 — Valores de z calculados no Teste de Wilcoxon

# 1DP 2DP 3DP IKONOS | PALSAR

RENN 1,229657 | 2,745873| 0,133694| 4,67930| 4,78214
MULTIEDIT 1,206885| 2,499053| 0,339378| 4,78214| 4,78214
RENN_CONDENS 2,146129| 2,725305| 2,211096| 4,65980| 4,78214
ME_CONDENS 0,686126| 2,025981| 3,486334| 4,72043| 4,78214
CONDENS 1,855312| 0,668471| 0,174831| 3,82571| 4,46519
LIDER_C_10 2,551538| 3,054398 | 4,576456| 4,78214| 4,78214
LIDER_C_30 2,897509| 2,684168| 2,540190| 4,78214| 4,78214
LIDER_C_50 2,151900| 0,154263| 1,614615| 4,78214| 4,78214
LIDER_C_70 2,058379| 1,141543| 1,779161| 4,78214| 4,78214
LIDER_H_10 0,591952| 0,380514| 0,380514| -1,24104| 0,18380
LIDER_H_30 1,434600| 1,306090| 2,416780| -1,13857| -2,43261
LIDER_H_50 1,693762| 2,252233| 2,828147| -0,42127| -0,55192
LIDER_H_70 1,753825| 4,206225| 3,835995| 0,01201| -1,03791
LIDER_CH_10 0,182490| 0,318809| 0,750744| -3,53167| -1,76938
LIDER_CH_30 2,594700| 1,408931| 0,071989| 0,17779| -3,16540
LIDER_CH_50 0,497778| 1,120974| 1,203248| 1,67143| -1,93025
LIDER_CH_70 0,592057| 0,894723| 1,367795| 2,95157| -0,42127
SELEC_ALEAT FX_10| 1,764785| 3,835995| 4,473614| 4,22734| 4,78214
SELEC_ALEAT FX_30| 0,336336| 3,157240| 3,486334| 4,70305| 4,78214
SELEC_ALEAT FX_50| 2,139099| 1,552910| 0,359946| -1,39865| 4,45305
SELEC_ALEAT FX_70| 0,713566| 0,771313| 0,627334| -1,73802| 4,14440
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APENDICE C — RESULTADOS DOS TEMPOS GLOBAIS

Neste apéndice sdo apresentados os tempos globais das imagens sintéticas, considerando C=64 para a
imagem 1DP e C=512 para as imagens 2DP, 3DP, IKONOS ¢ PALSAR.

Tabela C.1 — Tempo global dos métodos utilizados

(red uT;: Z'Zfr;’rgfi‘;’;% uto 1DP 2DP 3DP | IKONOS | PALSAR
SVM 196,9 + 24,8 [200,5+ 6 |229,6+ 6,1 |223,7+7,5|997,6 + 26
RENN 17£44  |658+6,6|1499+9,8(272,5+27 39,8+ 6,3
ME 258+3,7 |87,0+52|1649+7,4|1489+7,4|62,8+4.6
RENN+CNN 11+1,8 |134+13[145+1,9 |190+332 [358+2
ME+CNN 2,6+03 |[35+03 [39+04 [338+6,6 |7,5+0,1
CNN 38,165 |12,7+13(26+05 |[27,9+0,8 [290,3+153
LIDER_C_10 1202 |12+0 [12+£0 |2,1+0,1 |[1,6+07
LIDER_C 30 48+13 |47+08 |7,1+£08 |44%0,1 [29+13
LIDER_C 50 99+1,9 |104+13[151+1,6 |6,1+02 |4,1+2
LIDER_C_70 156+3,5 |165+22[223+2,1 |83+03 |[51+28
LIDER H_10 1386+ 17,4702 +8,1|145+3 |50,7+11,5|8663 + 30,4
LIDER H 30 76,6 £9,7 |275+38|41+08 |27+£3,8 |7743+78,7
LIDER H 50 58,783 |17.9+24(41+03 |213+2,6 |741,7+769
LIDER H 70 468 +6,8 |14,1+23[45+02 [193+1,2 |7384+84,7
LIDER_HC_10 148,1+20 |83,6+7,9(20,5+3,9 |61,4+86 |859,2 35,1
LIDER_HC 30 1100+ 142(582+5 |21,7+2,1 |403+09 |820,7+23.2
LIDER_HC 50 1005+ 11,9(548+4,5(28+24 |31,5+2,5 |822,1+19,5
LIDER_HC 70 02,9+133 |54+43 |324+3,1 |344+1,4 |802,1+222
SELECAO_10% 0,1 £0 0,00 [01+0 |0,8+0,1 |05=0
SELECAO 30% 38+03 |42+03 |47+0,1 [99+12 [187+0,9
SELECAO_50% 21608 |256+0,7(271,6 |442+3,7 |107,9+3
SELECAO_70% 62,5+2,4 |69.8%64]70,1+22 |104,6+1,6|299,4+02
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APENDICE D — CLASSIFICACAO IMAGEM ALOS PALSAR

Neste apéndice sdo apresentadas as imagens classificadas para a imagem de radar ALOS PALSAR.

Sem Reducao

Lider Centros 10% Lider H 10% Lider HC 10%
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Lider Centros 30% Lider H 30% Lider HC 30%

Lider Centros 50%

Lider Centros 70%

Selegao Aleatoria 10% Selegdo Aleatoria 30% Selegao Aleatoria 50%
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Selecao Aleatoria 70%
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APENDICE E — CLASSIFICACAO IMAGEM IKONOS MS

Neste apéndice sdo apresentadas as imagens classificadas para a imagem 6tica IKONOS MS.

Lider Centros 10% Lider H 10% Lider HC 10%

98



=

Selegao Aleatoria 10% Selegdo Aleatoria 30% Selegao Aleatoria 50%
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Selegao Aleatoria 70%
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APENDICE F — ESPACO DE ATRIBUTOS 2D — IKONOS MS

Neste apéndice sdo apresentadas os graficos das amostras reduzidas em 2D da imagem IKONOS MS.
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APENDICE G - ESPACO DE ATRIBUTOS 2D — ALOS PALSAR

Neste apéndice sdo apresentadas os graficos das amostras reduzidas em 2D da imagem ALOS PALSAR.
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