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Abstract. This work presents a comparison between the performances of a Modular
Neural Architecture and the Maximum Likelihood algorithm in the classification of a
LANDSAT/TM scene. The Neural Architecture is constituted of two processing
modules: a module for feature extraction of the image using Kohonen’'s Self-Organizing
Map and other module for classification using a Multi-Layer Perceptron network. The
experimental results show that the Neural Architecture presented a superior performance
to the Maximum Likelihood algorithm.

1. Introducéo

Tendo em vista as similaridades observadas no processo de reconhecimento de padrdes em
Redes Neurais Artificiais (RNA) e alguns procedimentos de classificagdo de imagens, sucessivas
aplicacdes na classificacdo de imagens de Sensoriamento Remoto (SR) tém sido registradas na
literatura, mostrando que as RNA sdo capazes de alcancar resultados comparaveis ou até mesmo
superiores aos das abordagens estatisticas convencionais.

Entre as vantagens das RNA sobre os métodos estatisticos convencionais estd a néo
necessidade de um conhecimento a priori da distribuicéo de probabilidade dos dados, uma vez
gue as RNA tém a habilidade de aprender as propriedades de distribuicdo dos dados durante a
fase de treinamento, bem como a habilidade de generalizar e incorporar informacoes e
conhecimentos néo-estatisticos que podem ser potencialmente valiosos.

Embora os trabalhos ja desenvolvidos, que aplicam as RNA na classificacdo de imagens de
SR, apresentem resultados superiores em relagdo aos métodos convencionais, a maioria desses
trabalhos, além de abordarem muito superficialmente o processo de classificacdo em si, ndo
exploram todo o potencial que as RNA podem oferecer (Gongalves (1997)). Redes neurais do
tipo Perceptron Multicamadas com o algoritmo de treinamento backpropagation sdo utilizadas
como se fossem a Unica aternativa para os classificadores estatisticos convencionais. Além
disso, 0 longo tempo de treinamento apresentado pelos algoritmos de aprendizagem é sempre
apontado como empecilho para a utilizacdo mais ampla das RNA na classificagdo de imagens de
SR (Foody (1995), Gongalves (1996a)).
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Nesse sentido, observa-se a necessidade de analisar, desenvolver e validar novas arquiteturas
e metodol ogias destinadas a classificacdo de imagens de SR, utilizando as RNA como paradigma
de processamento basico durante as fases de processamento das imagens.

O presente trabalho tem como objetivo testar a aplicabilidade de uma Arquitetura Neurd
Modular na classificagdo de uma cena TM/LANDSAT comparando o seu desempenho com a de
um classificador de Maxima V erossimilhanca.

2. A Arquitetura Neural

Conforme mostra a figura 1, a Arquitetura Neural proposta neste trabalho € composta por
dois médulos de processamento: um maédulo para extragdo de atributos da imagem utilizando o
Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (Self-Organizing Map — SOM) e outro médulo para a
classificagao, utilizando uma rede neural de Perceptrons Multicamadas (Multi-Layer Perceptron
—MLP).

Extragdo de

Atributos Classificag |::>

(MLP) @
imggem K iagem |
original classificada

Figura 1. A Arquitetura Neural de classificacao

Assim como todo sistema de reconhecimento de padrdes convencional, a arquitetura divide o
problema de reconhecimento em duas fases. extragdo de atributos e classificacéo.

Em geral, quando se utiliza as RNA para realizar o reconhecimento de padrfes, a fase de
extracdo de atributos é fregientemente integrada dentro de uma rede global, que é entdo treinada
com algoritmos de aprendizagem supervisionada (Oja (1994)). De fato, a maioria dos trabalhos
gue aplicam as RNA no reconhecimento de padrdes de imagens de SR utilizam apenas uma
Unica rede para redlizar essa tarefa. Embora esta abordagem pareca ser mais simples para
resolver o problema de reconhecimento, ela pode ser inadequada para problemas complexos
como o de andlise de imagens, uma vez que a rede neura utilizada pode exigir uma grande
guantidade de neurdnios e de amostras de treinamento. A tarefa de selecdo de amostras neste
caso pode se tornar muito trabalhosa, uma vez que €ela é realizada manual mente. Portanto, em um
sistema de reconhecimento de padrdes de imagens, uma fase separada de extracéo de atributos é
essencial. Os resultados obtidos com a extracéo de atributos podem revelar propriedades sobre a
estrutura dos dados que facilitam o processo de classificagcdo dos padrdoes. As amostras de
treinamento podem ser selecionadas de forma que sgam mais representativas, proporcionando a
utilizacéo de redes de classificagcdo mais simples e com maior habilidade de generalizagéo (Jain
(1994)).
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2.1 O Mddulo de Extracao de Atributos

O modulo de extracdo de atributos na arquitetura neural de classificagdo tem como objetivo obter
uma melhor representacdo dos padrdes originais da imagem, de modo que as seguintes tarefas
dentro do processo de classificagdo possam ser realizadas com maior facilidade: i-) identificacdo
das classes espectrais presentes na imagem; ii-)definicdo do conjunto de classes de informagéo
desgjadas €, iii-) definicdo de um conjunto de amostras para cada uma das classes de informacao
escolhidas (essas amostras s80 utilizadas posteriormente no modulo de classificagéo).

Em Mao (1995), verifica-se que um grande nimero de RNA e algoritmos de aprendizagem
tém sido propostos como novas ferramentas ou como abordagens suplementares para a extracéo
de atributos.

Na arquitetura de classificagdo proposta foi empregado o SOM no médulo de extracdo de
atributos. O SOM possui algumas propriedades que sao interessantes para a extragaéo de atributos
de imagens de SR. Foi possivel construir a partir dele uma ferramenta de auxilio visual,
denominada Mapa de Agrupamentos de Kohonen (MAK). A figura 2 ilustra o processo de
construcdo do MAK.
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Figura 2: Construcdo do Mapa de Agrupamentos de Kohonen (MAK).

Na abordagem proposta foram utilizadas janelas de pixels daimagem origina como padrbes
de treinamento para 0 SOM. Esses padrdes sdo coletados de maneira aleatoria e uniforme sobre
toda a regido da imagem e fornecidos como vetores de entrada para o SOM. Uma vez gque o
SOM possui a particularidade de distribuir seus neurénios na forma de um array retangular e,
levando-se em conta que os vetores de pesos de cada neurénio possuem as mesmas dimensoes
gue os vetores de entrada, torna-se possivel gerar uma imagem do array de pesos do SOM
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(Kohonen (1988)). A imagem do array resultante, apds o treinamento ndo-supervisionado pelo
SOM é o0 MAK.

O MAK constitui-se numa ferramenta de auxilio visua tornando possivel identificar as
classes espectrais da imagem, definir as classes de informagdo e selecionar suas respectivas
amostras de treinamento, que serdo utilizadas posteriormente no médulo de classificaggo. Ele
possui algumas caracteristicas “herdadas’ do SOM que facilitam a realizac8o dessas tarefas, tais
Como:

Como 0 SOM efetua um agrupamento (clustering) dos padrfes de treinamento, é possivel
visualizar no MAK as classes espectrais presentes na imagem original através dos agrupamentos
obtidos;

A propriedade do SOM, de preservar as relagdes topol dgicas entre 0s vetores de dados de
entrada, reflete-se na propriedade do MAK de preservar estas relagdes em termos da distancia
entre 0s agrupamentos, isto €, agrupamentos que sao vizinhos no MAK representam classes de
coberturaterrestre que possuem caracteristicas espectrais semel hantes;

Outra propriedade importante do SOM € preservar as distribuicbes de probabilidade
encontradas nos dados de entrada. Esta propriedade pode ser verificada no MAK, onde classes
espectrais com maior fregtiéncia de ocorréncia nos dados de entrada seréo mapeadas em regides
maiores no MAK.

Portanto, na abordagem proposta, as classes de informacdo e suas amostras, que seréo
utilizadas no médulo de classificacdo, so selecionadas por um analista de imagens a partir do
préprio MAK e ndo através da imagem original, como é feito usuamente. O analista escolhe
através dos agrupamentos formados no MAK as classes de informacéo desgjadas para realizar a
classificacao e depois seleciona um conjunto de amostras de treinamento delimitando &reas sobre
0S agrupamentos que correspondem as classes escol hidas.

2.2 O Mddulo de Classificacdo

Uma vez definidas as classes de informacéo desegjadas e suas respectivas amostras no médulo de
extracdo de atributos através do MAK, o objetivo do segundo médulo da arquitetura proposta é
realizar a classificagdo final daimagem utilizando umarede neural MLP.

A rede MLP utilizada na arquitetura de classificagdo possui apenas uma camada escondida
de neurénios. O nimero de entradas da rede depende do tamanho das amostras das classes de
informag&o que sdo selecionadas no MAK. Na camada escondida, n&o existe uma regra definida
para 0 niumero de neurbnios. Uma configuracdo satisfatéria é procurada de modo interativo
apenas levando-se em conta que quanto maior o nimero de classes de informacdo e de amostras
de treinamento, maior deve ser o nimero de neurénios. Na camada de saida da rede, o nimero de
neurdnios é igual a quantidade de classes de informagdo desegjadas para realizar a classificacdo da
imagem.

No processo de treinamento da rede MLP, cada uma das amostras adquiridas através do
MAK sdo apresentadas a rede, que terd seus pesos gjustados até produzir um resultado que
satisfaca uma medida de erro pré-definida.

Terminando o processo de treinamento da rede MLP, ao invés de se classificar
imediatamente todos os pixels da imagem original, a rede pode ser utilizada para classificar os
pixels do proprio MAK. Através do MAK classificado € possivel visualizar a separacdo dos

972



Anais IX Simpdésio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, Santos, Brasil, 11-18 setembro 1998, INPE, p. 969-980.

agrupamentos gue correspondem as classes de informacdo, permitindo verificar se as amostras
que foram selecionadas através dele sdo realmente representativas. Caso a separacdo das classes
no MAK ndo estgja boa, novas amostras podem ser selecionadas e a rede MLP é treinada
novamente. Caso, contrério ou segja, se a separacdo das classes no MAK ¢é satisfatéria, a rede
MLP pode entdo ser utilizada para classificar todos os pixels da imagem, produzindo assim um
mapa temético da cena.

Na busca de aternativas para 0 baixo desempenho do algoritmo Backpropagation padréo,
normamente apontado como o principal empecilho para uma utilizacdo mais ampla na
classificagéo de imagens de SR, a arquitetura neural de classificagéo utiliza um algoritmo de
treinamento avancado para a rede MLP. O agoritmo utiliza informacéo de segunda ordem
calculada de maneira exata para minimizar a funcéo erro da rede MLP. Maiores detalhes sobre 0
algoritmo podem ser encontrados em Gongalves (1996b) e Gongalves (1997).

2.3 Um Resumo do Processo de Classificagdo

Apresentada entdo a arquitetura neural de classificagdo, o processo de classificagcdo das imagens
pode ser resumido como segue:

1. Véias janelas de pixels so coletadas de maneira aleatdria e uniforme sobre toda regido
daimagem e fornecidos como padrfes de entrada parao SOM.

2. O treinamento ndo supervisionado do SOM é efetuado.

3. A imagem do array de pesos do SOM é gerada, obtendo assim o0 MAK.

4. Um analista de imagens escolhe através do MAK as classes de informacéo desegjadas e
seleciona um conjunto de amostras de treinamento para essas classes.

5. O treinamento supervisionado da rede MLP € realizado utilizando as amostras
selecionadas através do MAK.

6. O MAK é classificado pela rede MLP. Se a separacéo das classes no MAK ndo estiver
satisfatoria, novas amostras séo selecionadas e arede MLP é treinada novamente.

7. Todos os pixels da imagem origina sdo classificados através da rede MLP, produzindo
assim um mapa tematico da cena.

A figura 3ilustra o processo de classificagdo daimagem pela arquitetura neural.

M 6dulo de Extracéo de Atributos M édulo de Classificagao

i |
imagem
origina terr:g)iio

Figura 3: Ilustracé&o do processo de classificagdo da imagem pela arquitetura neural.
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3. Comparacao entrea Arquitetura Neural e o Classificador de Maxima Verossimilhanca

Para comparar o desempenho da Arquitetura Neural proposta com o de um classificador de
Maxima Verossimilhangca, adotou-se uma metodologia cujo desenvolvimento constou,
inicidmente, da selecdo de uma &rea teste. Uma vez que se dispunha das seis bandas
LANDSAT/TM, referentes ao espectro refletido de radiacdo eletromagnética, optou-se por
utilizar um procedimento para reduzir o nUmero de bandas espectrais a serem usados na
classificagéo. No caso, o agoritmo utilizado define o melhor subconjunto de trés bandas, de um
total de seis bandas disponiveis que deverdo fornecer um bom compromisso entre precisao da
classificagéo e tempo computacional.

Posteriormente, com o objetivo de facilitar a interpretacdo da imagem, uma composiGao
colorida das trés bandas selecionadas foi feita associando as cores vermelho, verde e azul a cada
uma delas, sintetizando numa Unicaimagem as informacdes contidas nas trés bandas espectrais.

Concluindo o processamento inicia das trés bandas espectrais da area teste foi feita entéo a

classificagdo da imagem pela Arquitetura Neural proposta e pelo agoritmo de Méxima
Verossimilhanca, e entdo uma andlise comparativa entre as imagens classificadas foi realizada.

3.1. A édreateste

A areateste selecionada refere-se a um segmento de imagem de 512x512 pixels extraido de uma
cena LANDSAT/TM. A é&rea corresponde a regido de cruzamento dos rios Pardo e Mogi Guagu
localizados na regi&o nordeste do estado de So Paulo (longitude de 48° oeste e latitude 21° sul)
efoi registrada no dia 8 de agosto de 1990.

A figura 4 mostra a imagem resultante da composicao colorida das bandas espectrais 7, 4 e
5 selecionadas para os testes, associadas, respectivamente, as cores vermelho, verde e azul.

e, : {;‘ : i e
Figura 4: Composicao colorida das bandas espectrais.
3.2 Classificagdo pela Arquitetura neural

Conforme foi apresentado anteriormente, a Arquitetura Neural é composta por dois médulos de
processamento: um modulo para extracdo de atributos da imagem e outro médulo para a
classificagéo.
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A etapa principal do médulo de extragdo de atributos é a obtencdo do MAK, pois é através
dele que dever&o ser escolhidas as classes de informacéo desgjadas e suas respectivas amostras
de treinamento, que serdo utilizadas posteriormente no modulo de classificacéo.

Uma vez que as dimensdes do MAK dependem diretamente do ndmero de neurbnios
utilizados no SOM e das dimensdes das janelas de pixels que sdo coletadas da imagem original,
foi necessé&rio definir esses parametros antes de gerar a sua imagem. A definicdo foi feita com
base em alguns testes experimentais. A figura 5 mostra quatro exemplos de MAK’s de
diferentes dimensdes gerados para aimagem teste dafigura 4.

(b)

© (d)

Figura 5: Diferentes MAK’s gerados para a imagem teste: (a) 100x120 neurénios; janelas
3x3 (b) 250x300 neurodnios, pixel-a-pixel (c) 60x80 neurdnios; janelas 5x5 (d) 60 x80
neuronios; janelas 3x3.

Pode-se observar em cada um dos MAK’s da figura 5 as caracteristicas “herdadas’ das
propriedades do SOM, como:

a formacdo de agrupamentos correspondentes as classes espectrais presentes na imagem
(clustering);

a preservacdo das relacbes topolégicas entre os padrdes de entrada em termos da
distncia entre os agrupamentos, isto €, agrupamentos que sdo vizinhos no MAK
representam classes de cobertura terrestre que possuem caracteristicas espectrais
semelhantes. Por exemplo, 0s agrupamentos proximos ao agrupamento correspondente a
agua, que aparece com a cor preta, podem indicar classes de cobertura terrestre que
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apresentam uma porcentagem maior de umidade que outras localizadas em agrupamentos
mais distantes (essa caracteristica fica evidente quando sdo observados os niveis de
intensidade dos pixels);

a preservacao das distribuicdes de probabilidade encontradas nos dados de entrada, ou
seja as classes espectrais com maior frequéncia de ocorréncia na imagem a ser classificada
aparecem em regides maiores no MAK, como por exemplo, é o caso da vegetacdo que
aparece com a cor verde.

Dentre os MAK’s gerados o da figura 5 (d) foi escolhido para realizar a selecéo das classes
de informagdo desegjadas para classificar a imagem, bem como, de suas respectivas amostras de
treinamento. Esta escolha foi feita com a gjuda de um analista de imagens que considerou o
MAK adequado para tal procedimento. Além disso, 0 MAK escolhido apresenta dimensbes
menores que as dos outros e foi gerado com janelas (3x3) de pixels as quais podem incorporar
informagdes de textura, 0 que ndo acontece por exemplo com o MAK da figura 5 (b), que foi
gerado pixel-a-pixel.

A etapa seguinte no modulo de extracdo de atributos consistiu em definir as classes de
informacao e as suas respectivas amostras de treinamento através do MAK.

Devido a inexisténcia de dados de verdade terrestre para a area teste escolhida, a definicéo
das classes de informacéo foi feita com a gjuda de um especialista do CEPAGRI/UNICAMP que
tinha um conhecimento prévio da cena e portanto selecionou as classes de cobertura terrestre
presentes naimagem.

Conforme mostra a figura 6, através do MAK gerado foram escolhidas 5 classes de
informacao: agua, solo nu, solo Umido, vegetacdo e cultura agricola.

Figura 6: Localizacao das Classes de I nformacdo no MAK

Foram selecionadas diretamente sobre o MAK 15 amostras de treinamento para as 5 classes
de informac&o. Cada amostrafoi composta por uma janela 3x3 de pixels, resultando portanto um
total de 135 pixels selecionados.

Apo6s a definicdo das classes de informacdo desgjadas e de suas amostras, foi realizado entdo
0 processo de treinamento da rede MLP. A rede MLP foi composta por 27 entradas, 14
neurdnios na camada escondida e 5 neurénios na camada de saida. As 27 entradas correspondem
a janelas 3x3 de pixels selecionadas no MAK (o que indica a incorporacdo de informactes de
textura - contexto do pixel).
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Terminado o processo de treinamento, antes de realizar a classificagdo da imagem teste, a
rede foi utilizada para classificar os pixels do proprio MAK. A figura 7 mostra o MAK
classificado, onde pode-se verificar a separacdo das classes de informagdo, construindo regides
de decisdo para a classificacdo. As regides ndo-classificadas, em preto, podem indicar a presenca
de classes distintas, que podem ser iterativamente incorporadas em selegdes mais abrangentes e
refinadas de classes.

cultura
agricola

Figura 7: MAK Classificado.

A separacdo adequada das classes de informagdo no MAK classificado, pode ser uma boa
indicagdo de que as amostras selecionadas para realizar o treinamento da rede MLP foram
representativas, permitindo realizar a classificacdo dos pixels da imagem teste com maior
confianga nos dados de treinamento.

A figura 8 mostra aimagem classificada pela arquitetura neural .

. : A ) ¢ - -
R '! ; !\ o x

Figura 8: Imagem teste classificada pela arquitetura neural.

A tabela 1 mostra a &rea ocupada por cada classe de informagdo e também a area ndo
classificada (em niimero de pixels e Km?).
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Classes de | nformacéao NuUmero de Pixels Km?
Agua 4576 41184
Vegetacdo 105720 95,148
Solo Umido 26829 24,146
Solo nu 58005 52,204
Cultura agricola 29373 26,435
Sem classificagdo 37641 33,876

Tabela 1: Area ocupada por cada classe e area néo classificada na imagem
pela arquitetura neural.

3.3 Classificacado pelo Algoritmo de M axima Ver ossimilhanca

A classificagdo da imagem teste utilizando o algoritmo de Mé&xima Verossimilhanca foi feita
através da funcéo especifica chamada MAXVER, que esta implementada no SITIM (Sistema de
Tratamento de Imagens) instalado no CEPAGRI/UNICAMP.

Apesar dos bons recursos oferecidos pelo SITIM para realizar a selegcdo de amostras, foi
reguisitada também nesta abordagem a ajuda de um especialista do CEPAGRI.

Foram selecionadas 17 amostras de treinamento para as 5 classes de informagdo, sendo que
cada amostra foi composta por uma janela 5x5 de pixels daimagem teste. Depois de ter realizado
alguns testes experimentais, verificou-se que este nimero de amostras foi 0 menor possivel para
gue fosse efetuada uma boa estimagéo dos parametros exigidos pelo algoritmo de classificacéo.

A figura 9 mostra aimagem classificada pelo algoritmo de Maxima V erossimilhanca.

Figura 9: Imagem teste classificada pelo algoritmo de Maxima
Verossimilhaca.

A tabela 2 mostra a &rea ocupada por cada classe de informagdo e também a area ndo
classificada.
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Classes de | nformacéo Namero de Pixels Km®
Agua 2203 1,982
V egetacio 127070 114,363
Solo Umido 3827 3,444
Solo nu 58176 52,358
Cultura agricola 22006 19,805
Sem classificacéo 48862 43,975

Tabela 2: Area ocupada por cada classe e area n3o classificada na imagem
pelo Algoritmo de Maxima Verossimilhanca.

3.4 Analise Compar ativa das classificaces

Devido a inexisténcia de dados de verdade terrestre, os seguintes critérios foram adotados para
realizar uma comparagao entre as classificagoes resultantes da Arquitetura Neural e do algoritmo
de Mé&xima Verossimilhanca: i-) nimero de pixels ndo-classificados, ii-) numero de pixels
utilizados no treinamento, iii-) Variancia Relativa, iv-) Coeficiente Kappa e vi-) aspecto visual.

O coeficiente Kappa foi utilizado neste contexto para comparar as duas imagens
classificadas, sendo que os pixels de uma delas formaram o conjunto de padrdes de referéncia,
enquanto que os pixels da outra formaram o conjunto de padrdes-teste.

Os valores dos parametros utilizados como critério de comparagéo séo mostrados na Tabela

3.
Par ametr os de compar acéo Arquitetura Neural | Maxima Verossimilhanca
Numero de pixels ndo classificados 37641 48862
NUmero de pixels para treinamento 135 425
Variancia Relativa 0.5214 0.3747

59
Tabela 3: Valores dos parametros utilizados na comparacao das classificacoes.

Coeficiente Kappa

Quanto ao aspecto visual, o desempenho da Arquitetura Neural é significativamente
superior. A classificacdo pelo Algoritmo de Maxima V erossimilhanca apresentou uma aparéncia
salpicada, 0 que ndo ocorreu na classificagdo pela Arquitetura Neural, que mostrou uma boa
defini¢éo das classes de informagédo com regides classificadas bastante uniformes. Obviamente, a
abordagem utilizada na Arquitetura Neural, na qual os pixels vizinhos sdo considerados
influencia na aparéncia homogénea das classes.

4. Conclusdes

Os numeros indicam que a classificacdo pela arquitetura neural apresentou resultados superiores
aos da classificacdo pelo Algoritmo de Maxima Verossimilhanca. De acordo com o nimero de
pixels ndo classificados observa-se que a abordagem neural tolera maiores variacOes espectrais
dos pixels a serem classificados, 0 que é confirmado pelo fato da Arquitetura Neura ter
classificado a maior parte dos pixels que se referem a areas de solo Umido, 0 que ndo ocorreu na
classificacdo pelo algoritmo de Mé&xima Verossimilhanga. A classificacdo pela Arquitetura
Neural exigiu um nimero muito menor de pixels no conjunto de amostras de treinamento. Isto
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indica que o processo de selecdo de amostras através do MAK foi satisfatério. O MAK
proporcionou uma boa representacdo para as classes espectrais presentes naimagem.

As vantagens da Arquitetura Neural podem ser melhor entendidas |evando-se ainda em conta
gue a classificacdo em sistemas neurais normalmente € feita por uma Unica rede MLP, onde a
extracdo de atributos, isto €, a selecdo de classes e amostras € feita diretamente a partir da
imagem original por um especialista. Com a modularizagéo do sistema, a tarefa de extracéo de
atributos foi realizada pelo SOM, gerando uma ferramenta prética, 0 MAK, que fornece
informagdes Uteis quanto a representatividade, distribuicdo e semelhanca das classes espectrais.
Isso torna possivel, identificar e selecionar, por inspecdo visual, as classes espectrais e suas
respectivas amostras de treinamento que seréo usadas na fase de classificagdo. Essas vantagens
do MAK podem ser enfatizadas nos casos em que a imagem apresenta uma variabilidade muito
complexa de padrdes espectrais, onde pode tornar-se dificil atarefa de selecéo das classes, bem
como de suas amostras, diretamente daimagem original.

Finalmente, vale ressaltar que as comparacoes realizadas referem-se a classificagdes obtidas
por algoritmos com principios e caracteristicas, em geral, bastante diferenciadas e ndo cabe agui
decidir qual o melhor método, porém testar e analisar a aplicabilidade de uma Arquitetura Neural
na classificacdo do segmento de imagem, correspondente a area teste, tendo em vista que ainda
ha uma gama de arquiteturas, métodos de aprendizagens, e classes de redes neurais que ainda
nao foram exploradas neste tipo de aplicacéo.
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