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1  Wprowadzenie 

Jedn  z metod wykorzystywanych w analizie obrazów [1-3] jest analiza tekstury [4, 13]. 
Tekstura reprezentuje takie wła ciwo ci obrazu jak kierunkowo  (kierunek układania si  
wzorca) czy porowato . Na tej podstawie mo na rozró ni  dwa obrazy od siebie, jak 
równie  wyznaczy  w danym obrazie obszary spełniaj ce okre lone warunki. W niniejszej 
pracy zaproponowane zostanie aktualnie intensywnie rozwijane podej cie do pozyskiwania 
cech tekstur, oparte na statystycznej analizie składowych niezale nych (ICA) [5-6], które w 
przekonaniu autorów mo e słu y  za (nisko-poziomowy) model percepcji wizyjnej 
człowieka.  
 Typowe podej cia do detekcj i cech – wykorzystywane w problemach reprezentacji 
lub kompresji obrazu cyfrowego - w oparciu o liniowe przekształcenie [7], takie jak Fouriera, 
Hadamarda [2], transformata kosinusowa [8] czy filtry Gabora [9-10] nie s  dopasowane do 
konkretnych obrazów danego rodzaju, gdy  maj  uniwersalny charakter. W przeciwie stwie 
do nich przekształcenia uzyskiwane w wyniku analizy PCA (analiza składowych głównych) 
lub ICA (przewidziana przez nas analiza składowych niezale nych) s  estymowane w 
oparciu o same dane ucz ce – przykłady obrazów danego rodzaju.  
 Z tych dwóch metod PCA przeznaczona jest raczej do kompresji – orientuj c si  na 
podobie stwa obrazów ró nych klas – a ICA powinna nadawa  si  do klasyfikacji, gdy  
orientuje si  na ró nice pomi dzy obrazami ró nych klas. Nasze dotychczasowe 
do wiadczenia z metodami ICA [17]-[20] oraz pierwsze wyniki prac dost pne w literaturze 
potwierdzaj  to przypuszczenie [21, 22]. ICA jest odmian  statystycznej dekompozycj i 
wzorców, czyli poszukiwania „ciekawych” (oddaj cych struktur  rozkładów statystycznych) 
rzutów (na osie układu) wielowymiarowych danych. Rozkład Gaussa jest najmniej ciekawy a 
kierunki najmniej gaussowskie s  „najciekawsze”. Obszary w przestrzeni nie pokrywane 
przez niezale ne składowe s  wypełniane przez szum Gaussa - znajduj c kierunki nie-
gaussowskie znajdujemy efektywnie niezale ne składowe –  czyli docelowe osie przestrzeni 
cech. 
 W pracy pokazujemy, e odpowiednio dobieraj c (do próbek danych) ju  same 
przestrzenie cech tekstury (a nie dopiero na pó niejszym etapie klasyfikacji uniwersalnych 
przestrzeni cech), mo na stworzy  narz dzie du o skuteczniejsze w analizie tekstur, ni  
dotychczas znane metody.  
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2  Procedura szybkiego obliczenia przekształcenia ICA 

2.1 Istota problemu ICA 

Podstawowym zastosowaniem metody ICA (ang. Independent component analysis) jest 
estymacja wielu sygnałów ródłowych jedynie na podstawie obserwacji ich mieszanin. Nie 
jest wymagana adna informacja ani o kierunku ródła ani o warunkach pomiaru. Zakłada si , 
e obserwowany n-wymiarowy sygnał wektorowy x(t) jest wynikiem „punktowego” 

(nieznanego) wymieszania m niezale nych statystycznie (nieznanych) sygnałów ródeł s(t): 
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 Celem ICA jest jednoczesna estymacja nieznanych ródeł i m×n - wymiarowej 
macierzy separuj cej W(t) takiej, e m-wymiarowy wektor:  

 y(t) = W(t) x(t)      (2) 

staje si  (z dokładno ci  do skali i permutacji sygnałów) aproksymacj  nieznanych ródeł. 

 Z punktu widzenia zapisu matematycznego wykorzystuje ona równie  liniowe 
przekształcenie przestrzeni wektorowej, podobnie jak przekształcenie Fouriera, Hadamarda, 
transformata kosinusowa, itp. Jednak w ICA nast puje ka dorazowa estymacja 
przekształcenia („na lepo”) w oparciu jedynie o wektorowe dane pomiarowe - uzyskane w 
ten sposób przekształcenie jest dopasowane do aktualnej dziedziny problemu (zastosowania). 
 Znanych jest szereg algorytmów do ICA. Zasadnicze kryteria ich zró nicowania to: 
(A) algorytm pracuj cy w trybie „wsadowym” lub adaptacyjny algorytm typu „on-line” ;  
(B) algorytm wymagaj cy obróbki wst pnej lub algorytm jedno-przebiegowy. 
 Najbardziej znane algorytmy do ICA to: C. Jutten, 1990 (historycznie 1-szy algorytm 
oparty jedynie o dekorelacj  wy szego rz du), P. Common, 1994 (definicja poj cia ICA), J. 
Cardoso, 1989-95  (algorytm Jade ICA), A. Cichocki i inni, 1994 (adaptacyjny algorytm typu 
„on-line”), T. Bell - T. Sejnowski, 1995 (algorytm Infomax ICA), S. Amari – A. Cichocki i 
inni, 1995-96 (adaptacyjny algorytm Natural gradient ICA), A. Hyvarinen - E.Oja - J. 
Karhunen, 1998-2000 (algorytm Fast ICA). 
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 a dekorelacja 

Niech  p(y1,y2)  oznacza g sto  rozkładu ł cznego zmiennych y1 i y2, a p1(y1) - g sto  

rozkładu brzegowego dla  y1  i podobnie dla y2. Zmienne losowe y1 i  y2  s  niezale ne wtedy 

i tylko wtedy, gdy : 
 p(y1,y2) = p1(y1) p2(y2).     (3) 

 Dla dwóch funkcji niezale nych zmiennych losowych h1 i  h2, zachodzi : 
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 Dwie zmienne y1 i y2  s  zdekorelowane je li ich kowariancja jest zerowa:   
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 Zmienne niezale ne s  jednocze nie zdekorelowane, ale nie na odwrót. Np. niech (y1, 

y2) s  dyskretnymi zmiennymi o prawdopodobie stwie 1/4  dla warto ci  (0,1), (0,-1), (1,0), 



(-1,0). Wtedy y1 i  y2 s  zdekorelowane. Ale jednocze nie zachodzi:  
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czyli zmienne nie s  niezale ne. 
Dwie zmienne Gaussowskie nie mog  by  odseparowane w modelu ICA. Mieszaniny 

dwóch zmiennych Gaussa wymieszane ortogonaln  macierz  zachowuj  rozkłady Gaussa. 
G sto  rozkładu ł cznego dwóch mieszanin jest wtedy w pełni symetryczna - nie zawiera 
ona adnej informacji o kierunku wektorów w macierzy mieszaj cej. Taka macierz nie mo e 
zosta  znaleziona w analizie ICA.  

 

2.3  Przetwarzanie wst �pne dla ICA 

Usuwanie warto ci redniej : stosuje si  w celu uproszczenia algorytmów ICA. Niech  m  
b dzie wektorem warto ci rednich wektora obserwacji x(t). Po estymacji sygnałów 
wyj ciowych w ICA ich wymagane warto ci rednie mog  zosta  odtworzone jako: 

mA 1− ,      (7) 
gdzie A-1 jest odwrotno ci  macierzy mieszaj cej (okre lonej w procesie ICA).  
 „ Whitening”  (ortogonalizacja, „ wybielanie” ) - liniowe przekształcenie wektora, tak 
aby poszczególne składowe obserwowanego wektora były nieskorelowane i posiadały 
jednostkowe wariancje: 
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 Po przeprowadzeniu „wybielenia”  obserwacji w procesie ICA zamiast 

estymacji n2  elementów (swobodnej) macierzy wystarczy teraz estymacja n(n-1)/2 
elementów macierzy ortogonalnej. W graficznej interpretacji dla 2-wymiariowego rozkładu - 
po „wybieleniu”  uzyskujemy rozkład próbek w obszarze  kwadratu, - wystarczy teraz 
znalezienie jednego k ta obrotu, aby boki kwadratu były równoległe do osi układu 
współrz dnych. Mo liwa te  staje si  te  ewentualna redukcja rozmiaru macierzy - wtedy, 

gdy pewne warto ci własne λj s  ju  zbyt małe. 
 

 

2.4 " Wsadowy"  algorytm Fast ICA 

Teraz podamy i przeanalizujemy algorytm FastICA, opracowany przez Hyvarinena, 
Karhunena i Oj  [5]. Pracuje on w trybie wsadowym i dlatego te  mo liwe jest zastosowanie 
kroków wst pnej obróbki danych, które przyspieszaj  i ułatwiaj  proces zbiegania si  procesu 
uczenia wag macierzy W. Ten algorytm oparty jest na iteracyjnej regule modyfikacji 
macierzy wag i takim kryterium kosztu, które wymusza takie warto ci macierzy W, przy 
których nast puje maksymalizacja niegaussowskiego charakteru wektora wyj ciowego 
y=Wx. Ten niegaussowski charakter jest wyra ony np. przez dywergencj � Kulbacka-Leiblera 
(negatywn � entropi �): 
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 Pierwszy składnik wyra a entropi  rozkładu ł cznego, a drugi - sum  entropii 1-
wymiarowych rozkładów brzegowych. Warto  KL(W) jest minimalna wtedy, gdy 
poszczególne zmienne s  wzajemnie niezale ne. Poniewa  bezpo rednie obliczenie KL(W) 
jest zbyt zło one, w praktyce stosuje si  aproksymacje rozkładów przy pomocy momentów 
wy szego rz du i nieliniowych funkcji. Sam proces iteracji, którego celem jest minimalizacja 
kryterium kosztu KL(W), jest zbli ony do metody Newtona. Ale szczegółowe wyprowadzenie 
reguły modyfikacji wag pomijamy. 
 

1) Wymagana obróbka wst pna sygnału wektorowego 
1. Usu  warto  redni  wektora obserwacji; 
2. Wykonaj „wybielenie”  obserwacji. 

2)  Algorytm "Fast ICA 
A. Inicjalizacja - dowolna (niezerowa) warto  pocz tkowa macierzy wag W. 
B.  

 1. Iteracja: dla wyj  p = 1, ... , n; wykonuj kroki (2-4): 
 2. Oblicz zmodyfikowany wektor:  
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 gdzie g jest funkcj  nieliniow  , g' jej pierwsz  pochodn  wzgl dem czasu. 
 3. Normalizuj do wektora o długo ci jednostkowej: 
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 4. Aby zapobiec zd aniu poszczególnych wektorów do tego samego maksimum 
nale y  dokonywa  dekorelacji kolejnego wektora wzgl dem poprzednich wektorów wag. 
Mo liwy jest tu np. schemat deflacji oparty na dekorelacji Grama-Schmidta (od aktualnego 
wektora odejmij sum  rzutów poprzednich „ustalonych”  wektorów a nast pnie znormalizuj 
tak otrzymany nowy wektor):  
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Je li nie chcemy nadawa  okre lonej kolejno ci wektorom wag to mo liwa jest te  
symetryczna dekorelacja „macierzowa” 
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 5. Je li zbie no  W nie wyst piła to powtórz od kroku 1. 
 

2.5 Algorytm "on-line" NG ICA a metoda wsadowa "FastICA" 

W poprzednich pracach autorzy korzystali z metody NG ICA [17, 19], która jest typu „on-
line”  - jej wyprowadzenie oparte jest o tzw. naturalny gradient [6]. W takim przypadku nie 
jest realistyczne danie istnienia kroku wst pnego „wybielenia”  danych i sam proces uczenia 
jest wolniej zbie ny ani eli w metodzie FastICA. Macierzowa reguła modyfikacji wag w 



metodzie NG ICA jest postaci:  
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gdzie y = W x, I jest macierz  jednostkow  a � współczynnikiem uczenia wag (zmiennym w 
czasie). 
 Mo na zauwa y , e reguła modyfikacji wag w algorytmie FastICA mo e by  
zapisana w zbli onej postaci do adaptacyjnego algorytmu gradientowego „on-line”  
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gdzie 
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 Dzi ki dysponowaniu „całym” zbiorem danych na raz, metoda wsadowa zapewnia 
optymalny dobór szybko ci zbiegania si  macierzy wag - poprzez ka dorazowe dobieranie 
współczynnika uczenia  i macierzy diagonalnej  do której ma zbiega� produkt wektorów  
g(y)yT. Obliczanie  i  w trakcie uczenia wag jako zale�nych od funkcji g(.) pozwala 
równie� na uniezale�nienie algorytmu ICA od typu sygnału. W innym przypadku, gdy proces 
ma zbiega� przy g(y)yT zbiegaj�cym do macierzy diagonalnej I  konieczne jest stosowanie 
dwóch ró�nych funkcji nieliniowych g(.) - jednej dla sygnałów pod-Gaussowskich a drugiej 
dla sygnałów nad-Gaussowskich. 
 

3  Procedura opisu tekstury wykorzystuj ca ICA 

W tym podej�ciu potraktujemy prostok�tne bloki obrazu (ka�dy o rozmiarze k⋅l = N) jako 

mieszaniny m niezale�nych składowych (�ródeł w modelu ICA). Obserwowane prostok�tne 
bloki obrazu s� skanowane w ustalonym z góry porz�dku do postaci sygnałów xi(t) (i=1,..., n; 

t = 1,..., N). Zakładamy, �e te sygnały (zebrane w wektor x(t) ) spełniaj� model punktowego 
mieszania przyj�ty w ICA:  
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Czyli x(t) jest wektorow� reprezentacj� obserwowanych bloków obrazów (jest to wektor n 

sygnałów, ka�dy z nich o długo�ci  N =  k⋅l , jako wynik skanowania bloków obrazu).  

{ ai}  to n wektorów cech (ka�dy o długo�ci m) tworz�cych wiersze macierzy (mieszaj�cej) A 
(ka�dy wiersz stanowi warto�ci cech, poszukiwane dla opisu tekstury w obserwowanym 
bloku obrazu). {  si }  to m  N-elementowych sygnałów �ródeł (Rys. 1). 
 

 

    xi                           s1                            s2                              sm 

ai1 ai2 aim 

 
Rysunek 1. Ilustracja składania tekstury obrazu z niezale�nych składowych: xi - obserwowany i-ty blok obrazu; 
ai współczynniki wymieszania �ródeł (tu: warto�ci cech obserwowanego bloku obrazu); s1, s2 ,...,  sm,  - �ródła w 

ICA (ich 2-wymiarowa ilustracja) niezale�ne składowe (wektory bazowe). 

 



 Dysponuj�c obserwacjami danymi w postaci kolejnych bloków obrazu xi(t) stosujemy 
algorytm ICA pozwalaj�cy na jednoczesn� estymacj� nieznanych niezale�nych składowych s 
i pewnej macierzy W. Po „zamro�eniu”  macierzy W okre�lany jest ostateczny wektor 
wyj�ciowy y, taki, �e:  
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Macierz W znaleziona w procesie uczenia systemu składowych niezale�nych nie jest 
przez nas dalej brana pod uwag�. Dopiero w fazie aktywnej  pracy systemu detekcji cech 
tekstury celem jest ustalenie dla ka�dego analizowanego bloku obrazu jego wektora cech ai   
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Ten problem sprowadza si� do standardowego problemu identyfikacj i kanału przesyłowego 
o wej�ciu s i wyj�ciu x. 

Podsumujmy własno�ci metody ICA w procesie opisu tekstury obrazu: 
��ICA znajduje najbardziej „nie-Gaussowsk�”  dekompozycj� obrazu; 
��funkcje bazowe (�ródła s) s� dopasowane do konkretnej klasy obrazów;  

��wektory si posiadaj� naturaln� interpretacj� po przekształceniu ich w bloki obrazu - s� 
detektorami kraw�dzi w obrazie - interesuj�cy aspekt dla „biologicznych bada� percepcji 
człowieka” . 

 Aby uzyska� redukcj� rozmiaru przestrzeni cech w stosunku do rozmiaru oryginalnego 
bloku obrazu, nale�y zastosowa� obróbk  wst pn  typow� dla kompresji obrazu, np. w 
postaci PCA. Dla przykładu blok o rozmiarze 12 x 12 prowadzi do wektora obserwacji o 
długo�ci 144; w procesie PCA mo�na wybra� np. 50 najwi�kszych składowych głównych, 
dokona� kompresji wektorów x do rozmiaru 50 x 1 i znale�� w procesie ICA macierz W o 
rozmiarze 50 x 50. Oczywi�cie w celu 2-wymiarowej ilustracji wektorów bazowych (wierszy 
macierzy W) nale�y najpierw przywróci� ka�dy 50-elementowy wektor do postaci 144-
elementowego wektora i dopiero wtedy zamienia� je na bloki 12 x 12-elementowe. 
 

4  Testy 

Celem eksperymentów była weryfikacja idei zastosowania ICA dla detekcji cech tekstur a 
tak�e analiza porównawcza poprawno�ci detekcji cech (tzn. czy odpowiednie jest 
„ rozdzielenie”  cech dla ró�nych tekstur i „zwarto��”  obszarów w przestrzeni cech 
odpowiadaj�cych poszczególnym teksturom) dla dwóch metod: filtracji Gabora i ICA. 

Funkcje bazowe stosowane w filtracji Gabora maj� uniwersalny charakter i nie zale�� 
od zawarto�ci obrazu (Rys. 2). Obrazy b�d�ce 2-wymiarow� ilustracj� wektorów bazowych 
filtracji Gabora charakteryzuj� si�: sinusoidaln� struktur� o ró�nych cz�sto�ciach - pomi�dzy 

0.05 Hz a 0.38 Hz; ró�nym zorientowaniem „ fal”  w przestrzeni obrazu - pomi�dzy 0o a 180o. 
B�d� one stosowane w niezmiennej postaci zarówno wtedy, gdy maj� zosta� ustalone 
wzgl�dem nich cechy obrazów tekstur Brodatza (Rys. 3) jak i cechy obrazów 
angiograficznych (Rys. 4). Tymczasem wektory bazowe, które znale�li�my metod� FastICA 
dla przykładowych tekstur Brodatza ró�ni� si� znacznie od wektorów ICA znalezionych dla 
obrazów angiograficznych. Dla standardowego zbioru 20 tekstur Brodatza danych 



wybrali�my do analizy niezale�nych komponentów po jednym bloku o rozmiarze 40 x 40 
pikseli z ka�dego obrazu – otrzymali�my w ten sposób 20 „mieszanin”  niezale�nych 
komponentów o długo�ciach odpowiadaj�cych 1600 próbkom czasowym. Znalezione przez 
nas niezale�ne komponenty ilustruje Rys. 5(a) – po przekształceniu wektorów w bloki obrazu. 
Analiza ICA wykonana na blokach obrazów angiograficznych pozwoliła na detekcj� 20 
niezale�nych komponentów, przedstawionych na Rys. 5(b).  

 

 

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

 

 

Rysunek 3.  20 obrazów tekstur Brodatza, które wykorzystano w testach metody ICA.  



 

Rysunek 4.  16 obrazów angiograficznych, z których pobierane s� bloki o rozmiarze 40 x 40 i przekształcane w 
wektory wej�ciowe (sygnały mieszanin) dla analizy ICA. 

 
Celem sprawdzenia, czy znalezione komponenty s� rzeczywi�cie niezale�ne, 

przeprowadzono prosty test polegaj�cy na pomiarach korelacji wzajemnej par wektorów 
komponentów. Uzyskane wyniki nie przekraczały warto�ci 1%, mo�na wi�c w praktyce 
uzna�, �e udało si� znale�� (wystarczaj�co niezale�ne) składowe.  
 W analizie porównawczej („zwarto�ci”  i „ rozdzielenia”) obszarów cech mo�na 
stosowa� kryterium oparte na tzw. informacji Fishera [14]. Zastosowali�my uproszczone 
kryterium b�d�ce sum� odległo�ci pomi�dzy parami punktów przestrzeni cech 
reprezentuj�cych cechy ró�nych tekstur. Przeprowadzone zostały wst�pne testy porównawcze 
cech uzyskanych w filtracji Gabora i w analizie ICA. Wskazuj� one na dokładniejsz� 
separacj� klas w przestrzeni cech uzyskanej w metodzie ICA, ale te� na mniejsz� wra�liwo�� 
cech Gabora na przekształcenia tekstury nie zmieniaj�ce jej klasy (np. skalowanie, obrót). 
 

5 Podsumowanie 

Mo�na interpretowa� funkcje Gabora jako detektory kraw�dzi o ró�nych (dyskretnych) 
orientacjach i ró�nych cz�stotliwo�ciach. W odró�nieniu od przekształcenia ICA funkcje 
Gabora s� przyjmowane uniwersalnie - niezale�nie od zastosowania. St�d wynika obserwacja, 
potwierdzona wynikami eksperymentów, �e przekształcenie ICA jako dopasowane do 
konkretnych klas tekstur, rozpatrywanych w konkretnym zastosowaniu, pozwala na 
dokładniejsz� klasyfikacj� ni� klasyfikacja cech uzyskanych w wyniku filtracji Gabora. 
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(a) Ilustracja 20 komponentów ICA dla obrazów Brodatza. 

 

 

 

 

 
(b) Ilustracja 20 komponentów ICA dla obrazów angiograficznych. 

 

Rysunek 5.  20 wektorów bazowych (przekształconych w bloki obrazu) znalezionych metod� ICA dla (a) 

obrazów tekstur Brodatza i (b) obrazów angiograficznych. 
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