analiza obrazow, dekompozycja tekstury,
przestrzenie cech, sensor wizyjny

Ewa Snitkowska , Wtodzimierz Kasprzak’

Procedura analizy sktadowych niezaleznych
I g wykorzystanie do opisu tekstur w obrazach cyfrowych

1 Wprowadzenie

Jedna z metod wykorzystywanych w analizie obrazow [1-3] jest analiza tekstury [4, 13].
Tekstura reprezentuje takie wiasciwosci obrazu jak kierunkowosé (kierunek ukitadania si¢
wzorca) czy porowatos¢é. Na tg podstawie mozna rozrézni¢ dwa obrazy od siebie, jak
rowniez wyznaczy¢ w danym obrazie obszary spetnigjace okreslone warunki. W niniejszej
pracy zaproponowane zostanie aktualnie intensywnie rozwijane podejscie do pozyskiwania
cech tekstur, oparte na statystycznej analizie sktadowych niezaleznych (ICA) [5-6], ktore w
przekonaniu autorow moze stuzy¢é za (nisko-poziomowy) model percepcji  wizyjne
cztowieka.

Typowe podgscia do detekcji cech — wykorzystywane w problemach reprezentagji
lub kompresji obrazu cyfrowego - w oparciu o liniowe przeksztatcenie [7], takie jak Fouriera,
Hadamarda [2], transformata kosinusowa [8] czy filtry Gabora [9-10] nie s3 dopasowane do
konkretnych obrazow danego rodzaju, gdyz maja uniwersalny charakter. W przeciwienstwie
do nich przeksztatcenia uzyskiwane w wyniku analizy PCA (analiza sktadowych gtéwnych)
lub ICA (przewidziana przez nas analiza sktadowych niezaleznych) sa estymowane w
opar ciu 0 same dane uczace — przyktady obrazéw danego rodzaju.

Z tych dwoéch metod PCA przeznaczona jest racze) do kompresji — orientujac Si¢ na
podobienstwa obrazéw réznych klas — a ICA powinna nadawa¢ sie¢ do klasyfikacji, gdyz
orientuje si¢ na roznice pomiedzy obrazami roznych klas. Nasze dotychczasowe
doswiadczenia z metodami ICA [17]-[20] oraz pierwsze wyniki prac dostepne w literaturze
potwierdzaja to przypuszczenie [21, 22]. ICA jest odmiang statystyczneg dekompozygji
wzor cow, czyli poszukiwania , ciekawych” (oddajacych strukture rozktadow statystycznych)
rzutow (na osie uktadu) wielowymiarowych danych. Rozkiad Gaussa jest ngimnigj ciekawy a
Kierunki ngimnigl gaussowskie sa , ngciekawsze’. Obszary w przestrzeni nie pokrywane
przez niezalezne sktadowe sa wypetniane przez szum Gaussa - zngdujac kierunki nie-
gaussowskie zngjdujemy efektywnie niezalezne sktadowe — czyli docelowe osie przestrzeni
cech.

W pracy pokazujemy, ze odpowiednio dobiergjac (do probek danych) juz same
przestrzenie cech tekstury (a nie dopiero na poznigjszym etapie klasyfikacji uniwersalnych
przestrzeni cech), mozna stworzy¢ narzedzie duzo skutecznigjsze w analizie tekstur, niz
dotychczas znane metody.
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2 Procedura szybkiego obliczenia przeksztatcenia ICA

2.1 1stota problemu ICA

Podstawowym zastosowaniem metody ICA (ang. Independent component analysis) jest
estymacja wielu sygnatow zrédtowych jedynie na podstawie obserwacji ich mieszanin. Nie
jest wymagana zadna informacja ani o kierunku zrodta ani o0 warunkach pomiaru. Zaktada sig,
ze oObserwowany n-wymiarowy sygnat wektorowy x(t) jest wynikiem ,punktowego’
(nieznanego) wymieszania m niezal eznych statystycznie (nieznanych) sygnatow zrédet s(t):

X(0) = As() +n() = > s Oa +n() @

Celem ICA jest jednoczesna estymacja nieznanych zrédet i mxn - wymiarowe
macierzy separujacej W(t) takig, ze mwymiarowy wektor:

y(t) = W(t) x(t) @)
stgje sie (z doktadnoscia do skali i permutacji sygnatow) aproksymacja nieznanych zrodet.

Z punktu widzenia zapisu matematycznego wykorzystuje ona réwniez liniowe
przeksztatcenie przestrzeni wektorowej, podobnie jak przeksztatcenie Fouriera, Hadamarda,
transformata kosinusowa, itp. Jednak w ICA nastepuje kazdorazowa estymacja
przeksztatcenia (,,na $lepo”) w oparciu jedynie o wektorowe dane pomiarowe - uzyskane w
ten sposob przeksztatcenie jest dopasowane do aktualng dziedziny problemu (zastosowania).

Znanych jest szereg algorytmow do ICA. Zasadnicze kryteriaich zréznicowaniato:

(A) algorytm pracujacy w trybie ,,wsadowym” |ub adaptacyjny algorytm typu ,,on-line’;
(B) algorytm wymagajacy obrobki wstepnej lub algorytm jedno-przebiegowy.

Najbardzigl znane algorytmy do ICA to: C. Jutten, 1990 (historycznie 1-szy agorytm
oparty jedynie o dekorelacje wyzszego rzedu), P. Common, 1994 (definicja pojecia ICA), J.
Cardoso, 1989-95 (agorytm Jade ICA), A. Cichocki i inni, 1994 (adaptacyjny agorytm typu
»on-line”), T. Bell - T. Sginowski, 1995 (algorytm Infomax ICA), S. Amari — A. Cichocki i
inni, 1995-96 (adaptacyjny algorytm Natural gradient ICA), A. Hyvarinen - E.Qja - J.
Karhunen, 1998-2000 (algorytm Fast ICA).

2.2 Niezaleznosé a dekorelacja

Niech p(y1,y2) 0znacza gestos¢ rozktadu tacznego zmiennych vy, i y,, a pi(yy) - gestosc
rozktadu brzegowego dla y; i podobnie dlay,. Zmiennelosowey; i Yy, Sa niezalezne wtedy
I tylko wtedy, gdy :

P(Y1,Y2) = Pa(Y1) Pa(Yo)- ©)
Dladwach funkcji niezaleznych zmiennych losowych h; i h,, zachodzi :
E{h (y)h.(y.)} = E{h(y)} E{h(y.)} - (4)
Dwie zmienneyl i y2 sa zdekorelowanejesli ich kowariancjajest zerowa
E{ y1y2} - E{ yl} E{ yz} =0. (5)

Zmienne niezalezne s jednoczesnie zdekorelowane, ale nie na odwr6t. Np. niech (y1,
y2) sa dyskretnymi zmiennymi o prawdopodobieastwie 1/4 dla wartosci (0,1), (0,-1), (1,0),



(-1,0). Wtedy y1i y2 sa zdekorelowane. Ale jednoczesnie zachodzi:

E{y;y;} =0#Y4=E{y}E{y;} (6)
czyli zmienne nie s3 niezalezne.

Dwie zmienne Gaussowskie nie moga by¢ odseparowane w modelu ICA. Mieszaniny
dwoch zmiennych Gaussa wymieszane ortogonalna macierza zachowuja rozktady Gaussa.
Gestos¢ rozktadu tacznego dwéch mieszanin jest wtedy w petni symetryczna - nie zawiera
ona zadng informacji o kierunku wektorow w macierzy mieszajacej. Taka macierz nie moze
zosta¢ znalezionaw analizie ICA.

2.3 PrzetwarzaniewstgpnedlalCA

Usuwanie wartosci srednigj: stosuje si¢ w celu uproszczenia algorytmoéw ICA. Niech m
bedzie wektorem wartosci srednich wektora obserwacji x(t). Po estymacji sygnatéw
wyjsciowych w ICA ich wymagane wartosci srednie moga zosta¢ odtworzone jako:

A7'm, (7
gdzie A™ jest odwrotnoscia macierzy mieszajacej (okreslongj w procesie ICA).

» Whitening” (ortogonalizacja, , wybielani€’) - liniowe przeksztalcenie wektora, tak
aby poszczegdlne sktadowe obserwowanego wektora byly nieskorelowane i posiadaty
jednostkowe wariancje:

E{XX"} =1 €]

Po przeprowadzeniu ,wybielenia’ obserwacji w procesie ICA zamiast

estymacji n2 elementéw (swobodngj) macierzy wystarczy teraz estymacja n(n-1)/2

elementéw macierzy ortogonalnegj. W graficzneg interpretacji dla 2-wymiariowego rozktadu -

po ,wybidleniu” uzyskujemy rozktad probek w obszarze kwadratu, - wystarczy teraz

znalezienie jednego kata obrotu, aby boki kwadratu byty rownolegte do osi uktadu

wspotrzednych. Mozliwa tez stgje si¢ tez ewentualna redukcja rozmiaru macierzy - wtedy,
gdy pewne wartosci wtasne Aj sa juz zbyt mate.

2.4" Wsadowy" algorytm Fast |CA

Teraz podamy i przeanalizujemy algorytm FastiCA, opracowany przez Hyvarinena,
Karhunenai Oj¢ [5]. Pracuje on w trybie wsadowym i dlatego tez mozliwe jest zastosowanie
krokéw wstepnej obrébki danych, ktore przyspieszaja i utatwigja proces zbiegania sie procesu
uczenia wag macierzy W. Ten algorytm oparty jest na iteracyjng regule modyfikacji
macierzy wag i takim kryterium kosztu, ktére wymusza takie wartosci macierzy W, przy
ktorych nastepuje maksymalizacja niegaussowskiego charakteru wektora wyjsciowego
y=Wx. Ten niegaussowski charakter jest wyrazony np. przez dywergencje Kulbacka-Leiblera
(negatywng entropie):

. ()
KLW) = [ p(y)log— 22— dy 9
I [T POV ©



K
KLW) = =H (Y;W) + > H(Y,;W) . (10)

k=1
Pierwszy sktadnik wyraza entropi¢ rozktadu tacznego, a drugi - sume entropii 1-
wymiarowych rozktadow brzegowych. Wartos¢ KL(W) jest minimana wtedy, gdy
poszczegblne zmienne sa wzajemnie niezalezne. Poniewaz bezposrednie obliczenie KL(W)
jest zbyt ztozone, w praktyce stosuje sie aproksymacje rozktaddéw przy pomocy momentow
wyzszego rzedu i nieliniowych funkcji. Sam proces iteracji, ktérego celem jest minimalizacja
kryterium kosztu KL(W), jest zblizony do metody Newtona. Ale szczeg6towe wyprowadzenie

reguty modyfikacji wag pomijamy.

1) Wymagana obrdbka wstgpna sygnatu wektor owego
1. Usun wartos¢ srednia wektora obserwacji;
2. Wykongj ,,wybielenie” obserwacji.
2) Algorytm " Fast ICA
A. Inicjalizacja- dowolna (niezerowa) wartos¢ poczatkowa macierzy wag W.
B.
1. Iteracja: dlawyjs¢ p=1, ..., n; wykonuj kroki (2-4):
2. Oblicz zmodyfikowany wektor:
w* = E{xg(w'x)} - E{g'(w'x)} Ov , (11)
gdzie g jest funkcja nieliniowa , g' jg pierwsza pochodna wzgledem czasu.
3. Normalizuj do wektora o dtugosci jednostkowe:

+

W= (12)
|w

4. Aby zapobiec zdazaniu poszczegdlnych wektorow do tego samego maksimum
nalezy dokonywa¢ dekorelacji kolginego wektora wzgledem poprzednich wektorow wag.
Mozliwy jest tu np. schemat deflacji oparty na dekorelacji Grama-Schmidta (od aktualnego
wektora odgjmij sume rzutéw poprzednich , ustalonych” wektorow a nastepnie znormalizuj
tak otrzymany nowy wektor):

P W,
Wi Wi = ZW;ﬂWjo : w = (13)

+1
=1 " kY, W-;r)+1W p+1
Jesli nie chcemy nadawac okreslong) kolginosci wektorom wag to mozliwa jest tez
symetryczna dekorelacja ,, macierzowa’
W = (WwT) 2w (14)
5. Jesli zbieznos¢ W nie wystapitato powtdrz od kroku 1.

2.5 Algorytm "on-line" NG ICA a metoda wsadowa " Fastl CA"

W poprzednich pracach autorzy korzystali z metody NG ICA [17, 19], ktéra jest typu ,on-
line” - jg wyprowadzenie oparte jest o tzw. naturalny gradient [6]. W takim przypadku nie
jest realistyczne zadanie istnienia kroku wstepnego ,, wybielenia’ danych i sam proces uczenia
jest wolnigl zbiezny anizeli w metodzie FastiCA. Macierzowa reguta modyfikacji wag w



metodzie NG ICA jest postaci:
W™ =W +5(l -gy)y" )W (15)
gdziey = W x, | jest macierza jednostkowa a  wspotczynnikiem uczenia wag (zmiennym w
czasie).
Mozna zauwazyé, ze reguta modyfikacji wag w agorytmie FastiCA moze by¢
zapisanaw zblizong postaci do adaptacyjnego a gorytmu gradientowego ,,on-line”

W* =W +T[diag(-...3...]) + E{g(y)y"}]W (16)
gdzie

B =Ey oy} i T=dag(..¥(5-Eg(}..]) (17)
Dzieki dysponowaniu ,catym” zbiorem danych na raz, metoda wsadowa zapewnia
optymalny dobor szybkosci zbiegania sie¢ macierzy wag - poprzez kazdorazowe dobieranie
wspdtczynnika uczenia T' i macierzy diagonalnej B do ktérej ma zbiega¢ produkt wektoréw
g(y)y'. Obliczanie I' i p w trakcie uczenia wag jako zaleznych od funkcji g(.) pozwaa
réwniez na uniezaleznienie algorytmu ICA od typu sygnatu. W innym przypadku, gdy proces
ma zbiega¢ przy g(y)y' zbiegagjacym do macierzy diagonalngj | konieczne jest stosowanie
dwaoch réznych funkcji nieliniowych g(.) - jedng dla sygnatéw pod-Gaussowskich a drugigj
dla sygnatow nad-Gaussowskich.

3 Procedura opisu tekstury wykorzystujaca | CA

W tym podejsciu potraktujemy prostokatne bloki obrazu (kazdy o rozmiarze ki/= N) jako
mieszaniny m niezaleznych sktadowych (zrédet w modelu ICA). Obserwowane prostokatne
bloki obrazu sa skanowane w ustalonym z gory porzadku do postaci sygnatéw xi(t) (i=1,..., n;
t = 1,..., N). Zaktadamy, ze te sygnaly (zebrane w wektor x(t) ) spetnigja model punktowego
mieszania przyjety w ICA:

X(0)=As() =Y 5 (08 (1)

Czyli x(t) jest wektorowa reprezentacja obserwowanych blokéw obrazéw (jest to wektor n
sygnatow, kazdy z nich o dtugosci N = k47, jako wynik skanowania blokéw obrazu).

{a} to n wektorow cech (kazdy o dtugosci m) tworzacych wiersze macierzy (mieszgjacej) A
(kazdy wiersz stanowi wartosci cech, poszukiwane dla opisu tekstury w obserwowanym
bloku obrazu). { s} to m N-elementowych sygnatéw zrodet (Rys. 1).

- i
LIRS I B b
S1 Sm

Xi S
Rysunek 1. llustracja sktadania tekstury obrazu z niezaleznych sktadowych: x; - obserwowany i-ty blok obrazu;
a; wspotczynniki wymieszania zrodet (tu: wartosci cech obserwowanego bloku obrazu); s S, ..., Sm, - zrodtaw
ICA (ich 2-wymiarowa ilustracja) niezalezne sktadowe (wektory bazowe).



Dysponujac obserwacjami danymi w postaci kolgjnych blokéw obrazu x;(t) stosujemy
algorytm ICA pozwalgjacy na jednoczesna estymacje nieznanych niezaleznych sktadowych s
i pewng macierzy W. Po ,zamrozeniu” macierzy W okreslany jest ostateczny wektor
wyjsciowy y, taki, ze:

S=y=WDKXx W=A™", (19)

Macierz W znaleziona w procesie uczenia systemu sktadowych niezaleznych nie jest

przez nas dalg brana pod uwage. Dopiero w fazie aktywne pracy systemu detekcji cech
tekstury celem jest ustalenie dla kazdego analizowanego bloku obrazu jego wektora cech g

X0 =ast) = s (20)

Ten problem sprowadza si¢ do standardowego problemu identyfikacji kanatu przesytowego
O WeJSCiu Si Wyjsciu X.
Podsumujmy wiasnosci metody ICA w procesie opisu tekstury obrazu:
» |CA zngduje ngbardzig , nie-Gaussowska” dekompozycje obrazu;
» funkcje bazowe (zrodta s) sa dopasowane do konkretnej klasy obrazow;
= wektory s posiadaja naturalng interpretacje po przeksztatceniu ich w bloki obrazu - sa
detektorami krawedzi w obrazie - interesujacy aspekt dla , biologicznych badan percepcji
cztowieka’.

Aby uzyska¢ redukcje rozmiaru przestrzeni cech w stosunku do rozmiaru oryginalnego
bloku obrazu, nalezy zastosowat obrobke wstepna typowa dla kompresji obrazu, np. w
postaci PCA. Dla przyktadu blok o rozmiarze 12 x 12 prowadzi do wektora obserwacji o
dtugosci 144; w procesie PCA mozna wybra¢ np. 50 ngjwigkszych sktadowych gtéwnych,
dokona¢ kompresji wektoréw x do rozmiaru 50 x 1 i znalez¢ w procesie ICA macierz W o
rozmiarze 50 x 50. Oczywiscie w celu 2-wymiarowsj ilustracji wektorow bazowych (wierszy
macierzy W) nalezy najpierw przywroci¢ kazdy 50-elementowy wektor do postaci 144-
elementowego wektora i dopiero wtedy zamieniac je nabloki 12 x 12-elementowe.

4 Testy

Cedem eksperymentéw byta weryfikacja idei zastosowania ICA dla detekcji cech tekstur a
takze anadliza porOéwnawcza poprawnosci detekcji cech (tzn. czy odpowiednie jest
.rozdzielenie’ cech dla roznych tekstur i ,zwartos¢” obszarow w przestrzeni cech
odpowiadajacych poszczegdlnym teksturom) dla dwoch metod: filtracji Gaborai ICA.
Funkcje bazowe stosowane w filtracji Gabora maja uniwersalny charakter i nie zaleza
od zawartosci obrazu (Rys. 2). Obrazy bedace 2-wymiarowa ilustracja wektorow bazowych
filtracji Gabora charakteryzuja sie: sinusoidalng struktura o réznych czestosciach - pomiedzy
0.05 Hz a 0.38 Hz; r6znym zorientowaniem ,, fal” w przestrzeni obrazu - pomiedzy 00 a 1800.
Beda one stosowane w niezmienng postaci zaréwno wtedy, gdy maja zostac ustalone
wzgledem nich cechy obrazow tekstur Brodatza (Rys. 3) jak i cechy obrazéw
angiograficznych (Rys. 4). Tymczasem wektory bazowe, ktore znalezlismy metoda FastiCA
dla przyktadowych tekstur Brodatza roznia si¢ znacznie od wektorow ICA znalezionych dla
obrazéw angiograficznych. Dla standardowego zbioru 20 tekstur Brodatza danych



wybralismy do analizy niezaleznych komponentow po jednym bloku o rozmiarze 40 x 40
pikseli z kazdego obrazu — otrzymalismy w ten sposdéb 20 ,mieszanin” niezaleznych
komponentow o dtugosciach odpowiadajacych 1600 prébkom czasowym. Znalezione przez
nas niezalezne komponenty ilustruje Rys. 5(a) — po przeksztatceniu wektoréw w bloki obrazu.
Andiza ICA wykonana na blokach obrazéw angiograficznych pozwolita na detekcje 20
niezal eznych komponentéw, przedstawionych na Rys. 5(b).

AOFR

Rysunek 2. 2-wymiarowa ilustracja 50 funkcji bazowych dlafiltracji Gabora (w postaci blokéw obrazu o
rozmiarach 12 x 12 pikseli) [22].

Rysunek 3. 20 obrazdw tekstur Brodatza, ktére wykorzystano w testach metody 1CA.



Rysunek 4. 16 obrazéw angiograficznych, z ktorych pobierane sa bloki o rozmiarze 40 x 40 i przeksztatcane w
wektory wejsciowe (sygnaty mieszanin) dlaanalizy ICA.

Celem sprawdzenia, czy znaezione komponenty sa rzeczywiscie niezalezne,
przeprowadzono prosty test polegajacy na pomiarach korelacji wzajemng par wektoréw
komponentow. Uzyskane wyniki nie przekraczaly wartosci 1%, mozna wigc w praktyce
uznac, ze udato sig¢ znalez¢ (wystarczajaco niezalezne) sktadowe.

W andizie poréwnawczeg (,zwartosci” i ,rozdzielenid’) obszaréw cech mozna
stosowac kryterium oparte na tzw. informacji Fishera [14]. Zastosowali$my uproszczone
kryterium bedace suma odlegtosci pomigdzy parami  punktdw przestrzeni cech
reprezentujacych cechy roznych tekstur. Przeprowadzone zostaty wstepne testy porownawcze
cech uzyskanych w filtracji Gabora i w anaizie ICA. Wskazuja one na dokiadniejsza
separacje klas w przestrzeni cech uzyskanegj w metodzie ICA, ae tez na mnigsza wrazliwosé
cech Gabora na przeksztatcenia tekstury nie zmienigjace jg klasy (np. skalowanie, obrot).

5 Podsumowanie

Mozna interpretowa¢ funkcje Gabora jako detektory krawedzi o roznych (dyskretnych)
orientacjach i réznych czestotliwosciach. W odréznieniu od przeksztatcenia ICA funkcje
Gabora sa przyjmowane uniwersalnie - niezaleznie od zastosowania. Stad wynika obserwacja,
potwierdzona wynikami eksperymentow, ze przeksztatcenie ICA jako dopasowane do
konkretnych klas tekstur, rozpatrywanych w konkretnym zastosowaniu, pozwala na
doktadnigjsza klasyfikacje niz klasyfikacja cech uzyskanych w wyniku filtracji Gabora.
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(b) lustracja 20 komponentéw ICA dla obrazéw angiograficznych.

Rysunek 5. 20 wektorow bazowych (przeksztatconych w bloki obrazu) znalezionych metoda ICA dla (a)
obrazéw tekstur Brodatzai (b) obrazéw angiograficznych.
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