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Abstract—The Misturograma-RNA is a recent technique for
color image segmentation, based on Color Mixture and Artificial
Neural Network, which has been applied only for binary
classification. This paper proposes to investigate if this technique
can be used for multiclass problems, as well as for any color
images. In this paper, we applied this approach for satellite image
segmentation, due to be a hard task for segmentation methods
and also to the great applicability in rural and urban areas.
The goal of this paper was to segment four classes from satellite
images: tree, soil, street and water. We also have generated a
satellite image database, extracted from Google Earth
from 10 cities of different countries, in 4 different scales (500m,
1000m, 1500m and 2000m). Our results show that the
Misturograma-RNA is a multiclass classifier technique and
surpassed two other classical literature classifiers, the SVM and
ANN, reaching over 93% of sensitivity.

Keywords—color image segmentation; multiclass image.

1. INTRODUCAO

A segmentacdo de imagens coloridas ¢ um desafio na Visao
Computacional, pois existem menos técnicas na literatura do
que as relativas ao processamento em nivel de cinza.
Entretanto, imagens coloridas possuem mais informagdes do
que imagens em nivel de cinza, permitindo investigar novas
relacdes entre os canais de cores.

O Misturograma [1] € uma técnica que se mostrou eficiente
para a segmentacdo de imagens coloridas. Utilizou, para isto,
duas combinagdes: a primeira foi a mistura de cores,
semelhante & decomposi¢do das camadas de tintas em telas
artisticas; a segunda foi uma ponderacdo na sua equagdo,
fazendo uma analogia com a retina humana, que possui uma
variagdo na quantidade dos seus cones. O resultado dessa
combinagdo foi um método de quantizagdo de cores em 256
planos ao longo do cubo RGB, adicionado de um classificador
gaussiano para a segmentagdo em nivel dos pixels.

Porém, uma limitagdo do Misturograma ¢é ser apropriado
para distinguir amostras de apenas duas classes, ou, mais
precisamente, dizer se um pixel é ou ndo pertencente a classe
treinada. Foi estatisticamente superior na segmentagdo de pele
humana frente a outras metodologias [2-5].

Baseado no Misturograma, tanto no seu potencial quanto na
sua limitagdo, foi proposta uma alteracdo do seu classificador
gaussiano por um classificador neural do tipo Perceptron Multi
Camadas (PMC), originando, assim, o Misturograma-RNA [6].

Esta nova proposta, também aplicada em imagens de pele
humana, mostrou-se mais eficiente na segmentacdo e
classificacdo do que o uso individual do Misturograma e da
Rede Neural Artificial (RNA).

Neste trabalho, o objetivo € investigar se o Misturograma-
RNA pode ser utilizado para a segmentagdo de imagens
coloridas de mais de uma classe, ou seja, se pode ser utilizado
como classificador multiclasse. Por se tratar de um
classificador neural, tem-se a premissa da possibilidade de se
prototipar a RNA com mais de uma classe.

Para investigar esta premissa, foram realizados testes em
imagens de satélites, devido a sua aplicabilidade no auxilio a
resolucdo de problemas em diversas areas, sendo um dos seus
principais focos o mapeamento geografico, que busca a
localizag@o de objetos especificos em areas urbanas e rurais.

Nas areas urbanas, o foco ¢ a identificagdo de objetos como
casas e prédios [7-9], ruas e estradas [10-12] etc. Segundo [13],
utilizando-se imagens de satélites, & possivel realizar diversas
tarefas, como o estudo e planejamento do crescimento urbano,
gestdo de desastres, vigilancia e seguranga, sensoriamento
remoto, aplicagdes militares etc.

Em 4reas rurais, as aplicagcdes sdo direcionadas para o
monitoramento na agricultura [14], no crescimento de
plantagdes [15], na detec¢do de pragas, no desmatamento
ilegal, no monitoramento de rios, entre outros.

Segundo [16], novos estudos tém sido realizados para a
previsdo de catastrofes ecoldgicas, atividades agricolas,
polui¢do maritima, mudanca climatica, vigilancia em geral,
mapeamento das zonas de desastre, planejamento de logistica e
defini¢do de vias de acesso para as operagdes de socorro, etc.

Este trabalho concentra-se em imagens coloridas de alta
resolucdo no espectro visivel, extraidas do Google Earth, pois
sdo facilmente adquiridas e ndo possuem custo devido a
disponibilidade da nova geracdo de sensores, tais como:
IKONOS, EROS, OrbView, QuickBird, SPOTS5, WorldView,
GeoEye, Pleiades, tornando-se essenciais para a detec¢do
automatica de objetos geoespaciais [7].

Como objetivo de segmentacdo, foram escolhidas 4 classes:
arvores, solos (gramados e terra), ruas e agua (rios e lagos). A
maior dificuldade ¢ a complicada diferenciacdo entre regides
de arvores e solo, principalmente em gramados, dificultando,
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assim, o processo de analise das imagens tanto manualmente, a
olho nu, como automaticamente, de forma computacional.

Para a realizacdo dos testes, por ndo ter sido encontrado
disponivel um banco de imagens de satélite com as classes
desejadas, foi construido um banco de dados de imagens reais
extraidas do Google Earth, de diferentes localidades do planeta
e diversas escalas em relagdo a altura da aquisi¢do da imagem.

O foco do trabalho ndo ¢ desenvolver uma técnica para
aplicacdes exclusivamente de satélites, pois, nestes casos,
depende muito de cada problema a ser resolvido, tipo de
imagem (quantidade de bandas, ruidos), diferentes técnicas etc.
As técnicas variam conforme a especialidade e afinidade de
cada autor, incluindo, mas nio se limitando, a abordagens de
cor, forma, texturas, sistemas inteligentes, entropia etc.

Sendo assim, como o objetivo ¢ investigar o desempenho
do Misturograma-RNA em aplicagdes multiclasses, os
resultados foram comparados com outros dois classificadores
consagrados da literatura, uma Rede Neural Artificial (RNA)
do tipo Perceptron Multi-Camadas (PMC) e uma Maquina de
Vetor Suporte (SVM).

II.  METODOLOGIA

Todas as implementagdes, simulagdes, testes e analises
estatisticas utilizaram a plataforma MATLAB. A Fig. 1 exibe
um diagrama das etapas realizadas para o desenvolvimento
deste trabalho.

B Misturograma- C
Divisao dos grupos por zoom RNA
Construcao finc 7 3
Disponibilizagao - SVM
P & 70% 15% 15% D
Banco de
RNA-PMC
Imagens de 500m ; E
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Fig. 1. Sequéncia das etapas deste trabalho.

A. Construgdo e disponibiliza¢do do banco de dados de
imagens de satélite

Este banco de dados foi criado para auxiliar futuras
pesquisas com imagens de satélite em visdo computacional ou
areas afins. E composto por 120 imagens coloridas de alta
resolu¢do no espectro visivel, extraidas pela ferramenta do
Google Earth, de 10 cidades de diferentes paises, a saber:
Berlim (Alemanha), Buenos Aires (Argentina), Foz do Iguacu
(Brasil), London (Canadd), Hong Kong (China), Londres
(Inglaterra), Veneza (Italia), Varsovia (Polonia), Nova lorque
(Estados Unidos) e Distrito de Colimbia (Estados Unidos).

Esta diversificacdo de lugares & proposital, pois tem-se
como premissa que imagens adquiridas de forma bem
controlada (mesma regido geografica e mesmo satélite) tém
maiores probabilidades de encontrar um padrio e/ou correlagdo
entre as cores e textura das imagens. Portanto, pretende-se
investigar a correlacdo em diferentes regides geograficas,
capturadas por diferentes satélites, o que influencia diretamente
a variagdo da cor e textura das imagens.

Para cada cidade, foram escolhidos 3 pontos para realizar a
captura da imagem. Para cada ponto, foram extraidas 4
imagens com altitude varidvel (500m, 1000m, 1500m e
2000m), permitindo, assim, realizar futuros testes com escalas
diferentes.

Cada imagem possui, obrigatoriamente, no minimo as 4
classes utilizadas neste trabalho (arvore, solo, rua e agua), com
dimenséo de 1280x580 pixels e salvas no formato TIFF, para
ndo sofrerem nenhum tipo de compressdo. Um exemplo de
imagem ¢ exibido na Fig. 2.

Fig. 2. Imagem extraida de Berlim (Alemanha) com zoom de 500m.

Para cada imagem, serd gerada manualmente uma imagem
de referéncia (ground truth), com auxilio de um editor de
imagens, atribuindo-se cores diferentes para cada classe e preto
para o restante. A Fig. 3 exibe um exemplo deste ground truth.

Fig. 3. Imagem ground truth: arvore (verde), solo (amarelo), rua (vermelho)
e agua (azul); em preto sdo objetos que ndo sdo de interesse.

Para todas as imagens adquiridas, foram extraidas regides
de cada classe, com tamanhos variados por meio de recortes

manuais, organizadas também pela escala. A Fig. 4 mostra
alguns exemplos dessas amostras.
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Fig. 4. Amostras na escala de 500m: a) arvore; b) solo; ¢) rua; d) agua.
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Para a criagdo do banco, seguiu-se um protocolo,
padronizando-se, assim, desde a aquisi¢do das imagens até a
nomenclatura dos arquivos e pastas. Para cada imagem, foi
criado um registro com diversas informagdes, sendo elas: nome
da cidade e do pais, latitude e longitude (em graus), escala
(resolugdo: pixels/metro), nome do satélite ¢ data de aquisigdo.

Todos os marcadores utilizados na ferramenta do Google
Earth foram salvos e estdo disponiveis para acesso junto ao
banco. A estrutura final do banco pode ser observada na Fig. 5.

Banco de Dados
Imagens de Satélite

|
I I |
500m 1000m 1500m 2000m

i I
I 1 |
I [ } I
Original Recortada Referéncia Amostras

Arvore Solo Rua Agua

Fig. 5. Estrutura de pastas do banco de dados.

O banco estda disponivel para download em
http://imagem.sel.cesc.usp.br/base/Satellite/Satellite.zip.

A Tabela 1 exibe a quantidade de amostras (pixels
individuais), disponiveis para cada classe (Arvore, Solo, Agua
e Rua), de acordo com a altura que a imagem foi capturada
(zoom: 500m, 1000m, 1500m e 2000m).

TABELAL QUANTIDADE DE PIXELS POR ZOOM E POR CLASSE.
Arvore Solo Agua Asfalto
500m 381.993 467.656 1.304.376 134.659
1000m 179.225 195.032 394.886 53.070
1500m 164.013 120.418 229.808 32.731
2000m 136.597 101.676 162.229 29.005

Na Tabela I, é contabilizado um total de 2.288.684 de
amostras (pixels) para o zoom de 500m, 822.213 para 1000m,
546.970 para 1500m e 429.507 para 2000m. Uma observacao
importante é que, ao variar a altura de aquisi¢do das imagens,
quanto mais distante ¢ a altura, menores sdo os objetos, e isto
dificulta a selegcdo dos pixels correspondentes a cada classe,
pois, a olho nu, os objetos ficam tdo pequenos que geram
davidas a qual classe pertencem.

B. Uso do banco de imagens de satélite neste trabalho

As amostras foram agrupadas por zoom, formando, assim,
quatro grupos, cada um referente a uma altura de aquisi¢do da
imagem. O total de amostras por zoom pode ser encontrado na
primeira coluna da Tabela II, identificada como 100%.

TABELAIL QUANTIDADE TOTAL DE AMOSTRAS (PIXELS) POR ZOOM.
100% 70% Treino 15% Teste |[15% Validacdo
500m 2.288.684 1.602.079 343.303 343.303
1000m 822.213 575.549 123.332 123.332
1500m 546.970 382.879 82.046 82.046
2000m 429.507 300.655 64.426 64.426

Para os experimentos deste trabalho, cada conjunto de
100% foi dividido em 3 novos conjuntos, também apresentados
na Tabela II. Um conjunto chamado Treino, com 70% das
amostras disponiveis, com a finalidade dessas amostras serem
apresentadas no processo de treinamento dos métodos. O
conjunto chamado Teste possui 15% das amostras que restaram
apos serem selecionadas as 70% de Treino, ou seja, essas
amostras de teste ndo fizeram parte do treinamento. Isto
permitiu uma analise mais confidvel estatisticamente, pois
avaliou se realmente os métodos treinados generalizaram o seu
conhecimento, sendo capazes de resolver problemas
semelhantes.

Por fim, o conjunto chamado Valida¢do, com o restante das
amostras que ndo foram utilizadas no Treino e no Teste, ou
seja, os ultimos 15% das amostras totais. Este grupo ¢ utilizado
por técnicas de RNA, funcionando como critério de parada do
treinamento caso o erro comece a subir consecutivamente. Para
0 SVM, este conjunto de Validagdo foi somado ao conjunto de
Treino, pois, assim como auxiliam o processo de treinamento
das RNA’s, seria injusto ndo auxiliarem também o SVM.

Ainda analisando a Tabela II, mesmo considerando o
menor quantitativo disponivel, ou seja, o grupo do zoom de
2000m, que possui 429.507 amostras, este nimero mostrou-se
suficiente para realizar analises estatisticas confiaveis.

Com o total de amostras, foram realizados quatro
experimentos quantitativos (um para cada zoom disponivel).
Para cada experimento, foram testados os trés métodos: uma
rede neural do tipo PMC, que foi chamada de RNA-PMC; um
classificador SVM, e, por fim a proposta de investigacdo deste
trabalho, o Misturograma-RNA.

Uma das dificuldades do trabalho é a classificagdo dessas
amostras, pois, espacialmente, estdo muito proximas, mesmo
sendo de classes diferentes. A Fig. 6 exibe a distribui¢do das
amostras com zoom de 500m das quatro classes no cubo RBG.

Fig. 6. Distribuicdo das amostras com zoom de 500m no cubo RGB.
Arvore (verde), solo (amarelo), rua (vermelho) e agua (azul).

Analisando-se a Fig. 6, observa-se que as amostras de
classes diferentes estdo realmente muito proéximas umas das
outras — em alguns casos, até misturadas e/ou sobrepostas.

Uma das vantagens do Misturograma-RNA frente aos
demais classificadores € que, antes de classificar, as amostras
sdo quantizadas em planos, e isto objetiva separar as amostras
de classes diferentes que estavam muito proximas no espago.
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C. Misturograma-RNA
O Misturograma-RNA ¢ dividido em duas fases: a primeira

fase ¢ responsavel pela quantizacdo em planos; a segunda ¢
responsavel pela classificagio.

Para quantizar em planos, considera-se os valores RGB do

pixel em analise, e isso é realizado pela equagéo 1.
__ 4R+2G+B
7

(M

que retorna um valor de “m” entre 0 e 255, indicando,
assim, a qual dos 256 planos aquele pixel em analise deve ser
projetado. Um exemplo pode ser visto na Fig. 7.
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Fig. 7. Exemplo de uma amostra de Arvore sendo projetada em um plano.

Apos todas as amostras disponiveis serem quantizadas, é
aplicado uma rede neural em cada um dos planos. Esta ¢ a
diferenca da proposta do Misturograma-RNA frente ao
Misturograma, pois neste ¢ utilizado um tnico classificador
gaussiano ao longo de todo o cubo RGB que contém todas as
amostras (Fig. 6).

Na proposta do Misturograma-RNA, aplica-se um
classificador neural para cada um dos planos. Isto torna a tarefa
de classificagdo mais eficiente, pois ndo existe mais o universo
todo de amostras para serem classificadas, ¢ sim uma menor
regido, concentrada em cada plano, conforme pode ser visto na
Fig. 8.
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Fig. 8. Interseccdo do plano m=78 com as amostras (500m) no cubo RGB.
Arvore (verde), solo (amarelo), rua (vermelho) e dgua (azul).

Para cada um dos 256 planos, foi proposta uma RNA com
arquitetura do tipo PMC e aprendizado supervisionado. Cada
rede recebe 3 sinais de entrada, sendo, respectivamente, os
canais do espago de cor RGB normalizados e presentes em
cada plano. Como saida, foi utilizado o método One of C-
Class, que consiste em associar cada neurdnio da camada de
saida diretamente a uma classe — portanto, 4 neurdnios.

Como funcdo de ativagdo, para a camada escondida foi
utilizada a fungdo Logistica, e, para a camada de saida, a
fungdo Linear. Os pesos sindpticos e os limiares de ativagdo

foram iniciados aleatoriamente com valores entre 0 ¢ 1. Para o
treinamento, foi utilizado o algoritmo Backpropagation de
Levenberg-Marquardt. O valor para a taxa de aprendizagem foi
definido como 0,5, e a precisdo requerida foi de 107,

Os detalhes da implementagdo das rotinas de validagdo
cruzada, referentes a escolha da melhor topologia (quantidade
de neurdnios) de cada rede neural, podem ser encontrados no
trabalho original do Misturograma-RNA [6].

D. SVM (Support Vector Machine)

O kernel do classificador SVM foi configurado com uma
funcdo de base radial gaussiana, com sigma igual a 1,0. Esta
escolha foi embasada em dois fatos: a disposigdo espacial das
amostras ndo ¢ linearmente separavel, como mostra a Fig. 6, e
também para investigar o comportamento de um algoritmo de
agrupamento das amostras.

E. RNA-PMC (Rede Neural Artificial do tipo PMC)

Para justificar a aplicagdo de uma rede para cada plano
(Misturograma-RNA), foi implementada uma RNA do tipo
PMC (RNA-PMC), com as mesmas especificacdes detalhadas
na sessdo II-C, mas, com todas as amostras independentes dos
planos, ou seja, apenas um classificador neural para todo o
cubo RGB.

III. RESULTADOS

Para todas as simulagdes, independente da metodologia ou
zoom, foi calculada e armazenada a matriz de confusao, assim,
¢ possivel realizar diversas analises estatisticas.

Baseado nas matrizes de confusdo, foi calculada a
Sensibilidade de cada classificador, de acordo com cada zoom
e cada metodologia. Os resultados sdo exibidos na Tabela III.

TABELATIIL. SENSIBILIDADE DE CADA METODOLOGIA PARA CADA ZOOM.

Zoom Método Sensibilidade %
Misturograma-RNA 93,69
500m SVM 89,82
RNA-PMC 87,20
Misturograma-RNA 90,77
1000m SVM 87,96
RNA-PMC 85,25
Misturograma-RNA 91,38
1500m SVM 88,37
RNA-PMC 84,94
Misturograma-RNA 92,60
2000m SVM 88,72
RNA-PMC 85,83

A Tabela III mostra por zoom, que o Misturograma-RNA
foi mais eficiente do que os outros dois métodos para qualquer
altura de aquisi¢do da imagem de satélite, ficando em segundo
lugar o SVM, e, por fim, a RNA-PMC.

O Misturograma-RNA atingiu sensibilidade de 93,69%
para o zoom de 500m, superando em 4% o SVM e 6% a RNA-
PMC. Seu pior desempenho foi no zoom de 1000m,
alcangando 90,77%, e, assim, foi superior em 3% ao SVM e
5% comparativamente a RNA-PMC. Mesmo considerando os
outros zoons, 1500m e 2000m, o Misturograma-RNA sempre
supera os outros métodos, seguido do SVM, e, por fim, da
RNA-PMC.
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Para visualizar melhor o comportamento de todos os
métodos ao se variar a altura de aquisicdo das imagens, foi
gerado o grafico exibido na Fig. 9.
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Fig. 9. Representagdo grafica das sensibilidades em cada zoom e método.

Observa-se, na Fig. 9, que, para qualquer zoom, o
Misturograma-RNA ¢ mais eficiente, seguido do SVM, e, por
fim, da RNA-PMC. A Tabela IV exibe os resultados do calculo
da média de Sensibilidade de todos os zoons para cada método.

TABELATV. SENSIBILIDADE MEDIA DE CADA METODOLOGIA.
Método Sensibilidade Média %
Misturograma-RNA 92,11
SVM 88,72
RNA-PMC 85,81

O Misturograma-RNA superou as demais metodologias,
alcangando mais de 92% de sensibilidade, valor este
considerado expressivo quando considerada a diversidade das
amostras de satélite.

Porém, para saber se realmente se o Misturograma-RNA
pode ser considerado um método eficiente para problemas
multiclasse, objetivo inicial deste trabalho, faz-se necessario
uma analise na matriz de confusdo. Para isto, foi selecionada a
pior taxa de Sensibilidade, encontrada no zoom de 1000m,
onde o Misturograma-RNA alcangou o valor de 90,77%. A
Tabela V apresenta esta matriz de confuséo.

TABELA V. MATRIZ DE CONFUSAO: MISTUROGRAMA-RNA PARA 1000M.
Entrada FPR
MISTURDORAMARNA Arvore | Solo Rua Agua Falsa Aceitagcdo

Arvore | 21298 | 2313 265 1209 0,0376
saida Solo 3174 | 25604 | 641 245 0,0415
Rua 171 1106 | 7054 41 0,0113
Agua 1738 456 20 57999 0,0335

FNR Falsa Rejeicio | 0,1927 | 0,1314 | 0,116 | 0,0251 |Sensibilidade=0,9077,

A diagonal principal da Tabela V mostra que o niimero de
pixels de cada classe de entrada classificados corretamente em
sua correspondente classe de saida é expressivo. Mas, assim
como esperado, houve maior confusdo entre as classes de
arvore e solo, tanto por amostras de arvores que foram
classificadas erroneamente como solos, quanto como de solos
que foram confundidos com arvores.

Uma surpresa foi a confusdo entre as amostras de arvore e
agua, representando praticamente a metade da confusdo entre
arvores com solos. Isto aconteceu pois, nas imagens originais,
as regides de 4gua (rios e lagos), quando adquiridas por

satélites, acabam ficando de certa forma “esverdeadas”, e ndo
azuis e/ou transparentes como se esperava, exemplo visto na
Fig. 4d.

Outra confusdo bastante constante foi entre ruas e solos,
que pode ser justificada pelo fato de que nas imagens do banco,
quase sempre ao lado de uma rua existia um gramado ou
canteiro, correspondente ao solo.

Estas confusdes elevaram o numero de Falsa Rejeigdo
(razdo de uma classe ndo classificada como ela mesma) a
valores de 20% para arvore, 13% para solo e 11% para ruas.

Para finalizar os resultados, foram contabilizados os tempos
dos treinamentos de todas as simulag¢des, sendo utilizado, para
isto, um mesmo computador, com processador Core i7 de 2.5
GHz, 24 GB memoria RAM e sistema operacional Ubuntu de
64-bits. A Tabela VI mostra os tempos computados.

TABELA VI.  TEMPO APROXIMADO DE CADA METODOLOGIA POR ZOOM.

Zoom Método Tempo ~
Misturograma-RNA| 47 horas

500m SVM 15 horas

RNA-PMC 92 dias
Misturograma-RNA| 53 horas

1000m SVM 9 horas
RNA-PMC 125 horas
Misturograma-RNA| 45 horas

1500m SVM 4 horas
RNA-PMC 193 horas
Misturograma-RNA| 127 horas

2000m SVM 8 horas
RNA-PMC 98 horas

Na Tabela VI, pode ser visto que, para qualquer zoom, o
SVM mostra-se mais rapido do que os demais métodos. Isto ¢
porque os classificadores neurais exigem a descoberta da
melhor topologia (quantidade de neurdnios), executando
rotinas de validagdo cruzada.

No entanto, o Misturograma-RNA foi mais rapido que a
RNA-PMC, principalmente para um maior nimero de
amostras, que ¢ o caso do zoom de 500m. A justificativa é que,
apesar do Misturograma ter que ajustar a topologia de 256
redes neurais, uma para cada plano que foi quantizado, a
quantidade de amostras por plano é muito menor do que se
considerado o cubo RGB.

Em contrapartida, a RNA-PMC, por ndo fazer a
quantizagdo, se sobrecarrega no processo de treinamento, pois
precisa ajustar seus pesos para atender as mais de 1,6 milhdo de
amostras de treinamento para o zoom de 500m, que levou para
isto, 92 dias de treinamento, valor muito superior as 47 horas
consumidas pelo Misturograma-RNA.

IV. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi avaliada a aplicagdo da técnica
denominada de Misturograma-RNA, publicada anteriormente
para classificagdo bindria de imagens coloridas e
especificamente para pixels de pele humana, como um
segmentador multiclasse em imagens de satélite.

A classificacdo deste tipo de pixel de imagem tem
aplicabilidade em d4reas urbanas e rurais, com o objetivo de
segmentar quatro classes: arvore, solo, rua e dgua.
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Neste trabalho, foi criado e disponibilizado um banco de
dados de imagens de satélites, imagens estas extraidas do
Google Earth, de 10 cidades de diferentes paises, sendo
armazenadas 3 imagens para cada uma das cidades, e cada
imagem foram adquiridas em 4 escalas diferentes (500m,
1000m, 1500m e 2000m), totalizando, assim, 120 imagens.

O resultado da classificagio dos pixels com o
Misturograma-RNA foi comparado com os resultados de
outros dois métodos, um classificador SVM e uma RNA do
tipo PMC, pois sdo utilizados em diversas aplicagdes, com
excelentes resultados.

Analisando os resultados estatisticamente, para os quatro
experimentos realizados, um para cada zoom, o Misturograma-
RNA foi mais eficiente na Sensibilidade que os outros dois
métodos. Superou, em média, o SVM em mais de 3% e a
RNA-PMC em mais de 6%, alcancando valor maximo de
93,69% para o zoom de 500m e valor minimo de 90,77% para
1000m.

Baseado nos resultados obtidos, conclui-se que o método
do Misturograma-RNA pode ser utilizado para segmentacdo de
imagens coloridas multiclasse, assim como para quaisquer
outras aplica¢des multiclasses com imagens coloridas.

Como trabalho futuro, o objetivo ¢ investigar se o
Misturograma-RNA ¢ invariante a escala. Esta hipdtese ¢
sustentada se considerarmos que ndo houve alteracdes
significativas no comportamento da Sensibilidade ao se variar
0 zoom.
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