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Nos dias atuais a inteligéncia artificial € uma das areas com grande aplicagao no desenvolvimento
de novas tecnologias. Entre suas subareas, destaca-se a visao computacional, abordada no presente
trabalho, mais especificamente na tarefa de classificacao de imagens de textura com diferentes
algoritmos e algumas variagoes.

O ponto de partida de nosso algoritmo é baseado em méquinas de aprendizagem extrema (ELM
da sigla em inglés) [1]. Este modelo pode ser modificado para extrair descritores de imagens [2].
Para tanto, um conjunto de submatrizes, com dimensées (3 x 3, 5 X 5, ...) percorre a imagem,
recolhendo duas informagoes: o pixel correspondente ao centro de cada submatriz e seus respectivos
vizinhos. Cada vetor coluna correspondente a uma vizinhanga é armazenado em uma matriz X e
o pixel central na matriz Y. Uma matriz W de pesos aleatorios é gerada e Z = ¢(W X), sendo
¢ uma funcgao de ativagdo. Ao final temos um sistema linear MZ =Y, no qual os valores de M
correspondem ao vetor de descritores da imagem. Outra ferramenta aqui utilizada como auxiliar ao
ELM foi a transformada de padrées locais binarios (LBP) [3]. Nesta também se percorre a imagem
com uma submatriz (3 x 3), gerando um ndmero binario, onde cada bit é uma comparagao entre
um pixel da submatriz com seu central. Ao final, o nimero binario é transformado em decimal e
uma nova imagem ¢é construida com esses valores.

O primeiro teste foi a aplicaggo do ELM em imagens apos a transformada LBP (notagao
ELMppp na Tabela 1). Também foi feito o caminho inverso, usar o ELM como transformada e o
LBP para extrair descritores (LBPgpar). Além disso, foi trabalhado com a jungao do ELM com
LBP (ELM + LBP), quando na entrada dos dados é usado o vetor do ELM e na saida é usada a
transformacao LBP deste vetor, conforme a Figura 1. Outra abordagem foi a utilizagdo do ELM
morfologico (ELMor¢) [4], porém aqui utilizado para extrair descritores de imagens.
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Figura 1: Juncédo dos algoritmos ELM e LBP. Fonte: [5].

Os algoritmos computacionais foram testados nas seguintes bases de imagens de texturas: UMD
[6] composta por 25 classes com 40 imagens cada, UIUC [7], mesmo numero de imagens e classes
que a anterior, e KTHTIPS-2b [8], que tem 11 classes com 432 imagens em cada. Para os testes,
foram utilizados trés classificadores: Analise Discriminante Linear, Maquinas de Vetores de Suporte
e Florestas Aleatorias. Na Tabela 1 sao apresentados os melhores resultados.
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Tabela 1: Porcentagem de acertos em bases de Benchmark.

Método UMD UIUC KTHTIPS-2b
ELM 97.4 95.8 58.2
ELMppp 93.4 70.6 50.3
ELM + LBP 98.2 95.7 61.1
LBPgrym 96.1 75.6 54.5
ELMyorf 97.7 93.3 59.2
Combinagoes ELM  99.0 96.8 65.4

Analisando-se a Tabela 1, temos o destaque para o aumento da acuracia na juncao do algoritmo
ELM com LBP. Percebe-se que a combinacao de todos os valores da submatriz como dados de
entrada no sistema (MZ = Y') contribui para uma maior riqueza e robustez dos descritores e
que Y tem o valor ajustado por um processo envolvendo todos os pixels da imagem original. A
linha com os resultados de combinacoes FLM apresenta diferentes tipos de concatenagoes entre os
meétodos explorados. As implementagoes computacionais com mais detalhes e os resultados aqui
destacados podem ser observados em [5], ficando uma analise matematica para trabalhos futuros.
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