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Procedura analizy skladowych niezaleznych
i jej wykorzystanie do opisu tekstur w obrazach cyfrowych

1 Wprowadzenie

Jedna z metod wykorzystywanych w analizie obrazow [1], [2], [3] jest analiza tekstury [4]. Tekstura
reprezentuje takie wlasciwosci obrazu jak kierunkowos$¢ (kierunek uktadania si¢ wzorca) czy porowatosc.
Na tej podstawie mozna rozrézni¢ dwa obrazy od siebie, jak rowniez wyznaczy¢é w danym obrazie
obszary spehiajace okre$lone warunki.

Zaproponowane zostanie nowe podejscie do pozyskiwania cech tekstur, oparte na statystycznej
analizie sktadowych niezaleznych (ICA) [5], [6], ktore w przekonaniu autor6w moze stuzyé za
(niskopoziomowy) model percepcji wizyjnej cztowieka. Nasze dotychczasowe do§wiadczenia z metodami
ICA [10]-[13] oraz pierwsze wyniki prac dostgpne w literaturze potwierdzaja to przypuszczenie [14, 15].

ICA jest odmiang statystycznej dekompozycji wzorcoéw, czyli poszukiwania "ciekawych"
(oddajacych strukture rozktadéw statystycznych) rzutéw (na osie uktadu) wielowymiarowych danych.
Rozklad Gaussa jest najmniej ciekawy a kierunki najmniej gaussowskie sa "najciekawsze". Obszary w
przestrzeni nie pokrywane przez niezalezne sktadowe sq wypelniane przez szum Gaussa - znajdujac
kierunki niegaussowskie znajdujemy efektywnie niezalezne sktadowe - czyli docelowe osie przestrzeni
cech.

2 Procedura szybkiego obliczenia przeksztalcenia ICA

W pracy oméwiono implementacje dwoch algorytmoéw wielo-kanatowego rozplatania zrodet (problem
MBD) z ich mieszanin - tzw. algorytm CPA (Constant Power separation Algorithm - algorytm separacji
staloenergetycznej) i CDA (Constant Diagonal separation Algorithm - algorytm separacji
statodiagonalnej), ktorych ideg podano w pracy [7] i rozwinigto w [8]. Oba algorytmy (CPA i CDA)
oparte sa na zatozeniu tzw. statodiagonalnej macierzy mieszajace;.

3 Procedura opisu tekstury wykorzystujaca ICA

W tym podejsciu potraktujemy prostokatne bloki obrazu (kazdy o rozmiarze kx/ = N) jako mieszaniny m
niezaleznych sktadowych (zrodet w modelu ICA). Obserwowane prostokatne bloki obrazu sa skanowane
w ustalonym z gory porzadku do postaci sygnatow xi(£)(i = 1, ...,n;t = 1, ..., N). Zakladamy, Ze te sygnaty
(zebrane w wektor x(7) ) spetlniaja model punktowego mieszania przyjety w ICA:

x(t)= As(t) = Y s (0a, W

Czyli x(¢) jest wektorowa reprezentacja obserwowanych blokéw obrazéw (jest to wektor n
sygnatow, kazdy z nich o dlugosci N = k%[ , jako wynik skanowania blokéw obrazu). a: to n wektorow
cech (kazdy o dtugosci m) tworzacych wiersze macierzy (mieszajacej) A (kazdy wiersz stanowi wartosci
cech, poszukiwane dla opisu tekstury w obserwowanym bloku obrazu). s; to m N-elementowych sygnatow
zrodet (Rys. 3).
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Rysunek 3 Ilustracja sktadania tekstury obrazu z niezaleznych skladowych: x - obserwowany i-ty
blok obrazu; a; wspotczynniki wymieszania zrodet (tu: wartosci cech obserwowanego bloku obrazu); s,
S2 5..., Sm, - zr0dta w ICA (ich 2-wymiarowa ilustracja) niezalezne skladowe (wektory bazowe).

Dysponujac obserwacjami danymi w postaci kolejnych blokéw obrazu xi(t) stosujemy algorytm
ICA pozwalajacy na jednoczesna estymacje nieznanych niezaleznych sktadowych s i pewnej macierzy W.
Po "zamrozeniu" macierzy W okreslany jest ostateczny wektor wyjsciowy vy, taki, ze:

S=y=W-x; WrA". )
Macierz W znaleziona w procesie "nauczenia" systemu sktadowych niezaleznych nie jest przez

nas dalej brana pod uwagg. Dopiero w fazie aktywnej pracy systemu detekcji cech tekstury celem jest
ustalenie dla kazdego analizowanego bloku obrazu jego wektora cech a:

x(0) =as(0) =3 s, (0a, )

Ten problem sprowadza si¢ do standardowego problemu identyfikacji kanatu przesytowego o
wejsciu s 1 wyjsciu x. Podsumujmy wtasnosci metody ICA w procesie opisu tekstury obrazu: (1) ICA
znajduje najbardziej "nie-Gaussowska" dekompozycj¢ obrazu; (2) funkcje bazowe (zrodla s) sa
dopasowane do konkretnej klasy obrazow; (3) wektory s posiadaja naturalng interpretacje po
przeksztatceniu ich w bloki obrazu - sa detektorami krawegdzi w obrazie - interesujacy aspekt dla
"biologicznych badan percepcji cztowieka".

Aby uzyska¢ redukcje rozmiaru przestrzeni cech w stosunku do rozmiaru oryginalnego bloku
obrazu, nalezy zastosowaC obrobke wstepna typowa dla kompresji obrazu, np. w postaci PCA. Dla
przyktadu blok o rozmiarze 12 x 12 prowadzi do wektora obserwacji o dlugosci 144; w procesie PCA
mozna wybra¢ np. 50 najwigkszych sktadowych gtownych, dokonaé¢ kompresji wektorow x do rozmiaru
50x1 i znalez¢ w procesie ICA macierz W o rozmiarze 50 x 50. Oczywiscie w celu 2-wymiarowe]
ilustracji wektorow bazowych (wierszy macierzy W) nalezy najpierw zdekomprymowaé kazdy 50-
elementowy wektor do postaci 144-elementowego wektora i dopiero wtedy zamienia¢ je na bloki 12 x 12-
elementowe.

4 Testy

Celem eksperymentow jest weryfikacja idei zastosowania ICA dla detekcji cech tekstur a takze analiza
porownawcza poprawnosci detekcji cech (tzn. czy odpowiednie jest "rozdzielenie" cech dla réznych
tekstur 1 "zwarto$¢" obszarow w przestrzeni cech odpowiadajacych poszczegolnym teksturom) dla trzech
metod: (1) macierzy spojnosci (standardowa metoda [9]) (2) filtracji Gabora; (3) ICA (po uprzedniej
kompresji - zmianie rozdzielczo$ci). Dla standardowego zbioru 20 tekstur danych blokami obrazu o
rozmiarach 12 x 12 okresliliSmy 50 funkcji bazowych (zrodetl) stosujac metode FastICA (po uprzedniej
kompresji wektoréw danych do 50). Obrazy dla wektorow bazowych (sktadowych niezaleznych w ICA)
charakteryzuja si¢: (1) sinusoidalng strukturg o réznych czgstosciach, (2) r6znym zorientowaniu "fal" w
przestrzeni obrazu, (3) sa w miar¢ jednorodnie rozmieszczone w obszarze pomiedzy 0.05 Hz a 0.38 Hz i
kierunku pomigdzy 0° a 180°.

5 Podsumowanie

Mozna interpretowac funkcje Gabora jako detektory krawedzi o roznych (dyskretnych) orientacjach i
réznych czestotliwosciach. W odrdznieniu od przeksztatcenia ICA funkcje Gabora sa przyjmowane



uniwersalnie - niezaleznie od zastosowania. Stad wynika obserwacja, potwierdzona wynikami
eksperymentow, ze przeksztalcenie ICA jako dopasowane do konkretnych klas tekstur, rozpatrywanych w
konkretnym zastosowaniu, pozwala na doktadniejsza klasyfikacj¢ niz klasyfikacja cech uzyskanych w
wyniku filtracji Gabora.
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