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ICA APLICADO A LA EXTRACCION DE CARACTERISTICASEN IMAGENES

ICA applied to image feature extraction

RESUMEN

La extraccion de caracteristicas es una de | as tareas claves que deben resolver los
sistemas de visién artificiad que cada vez presentan nuevos campos de
aplicacion. En este documento se exponen los fundamentos mateméticos del
andlisis de componentes independientes (ICA), se muestra su aplicacion como
técnica de caracterizacion de imagenes y se valida en la tarea de reconocimiento
de rostros sobre las bases de datos CMU y ORL.

PALABRAS CLAVES: Extraccién de caracteristicas, andlisis de componentes
independientes, reconocimiento de rostros, vision artificial.

ABSTRACT

The feature extraction is one of the key tasks to be solved by machine vision
systems that increasingly present new fields of application. These documents sets
out the mathematical foundation of the independent component analysis (ICA),
show its implementation such as image characterization technique and is
validated in the task of face recognition on the CMU and ORL databases.
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1. INTRODUCCION

Los sistemas de vision artificial actuales necesitan extraer
informacion de las iméagenes y requieren que €l
procesamiento de estas se realice con una alta velocidad
de forma que se pueda andizar gran cantidad de
informacion.

Actuamente esta tarea no ha sido resueta
satisfactoriamente, debido a que se utilizan técnicas que
encuentran representaciones no apropiadas que no
permiten identificar acertadamente patrones de interés de
las imagenes porque extraen conjuntos con muchas
caracteristicas que pueden estar correlacionadas.

Uno de los métodos de extraccion de caracteristicas mas
usados es €l andlisis de componentes principales (PCA),
que se basa en caracteristicas estadisticas para encontrar
una base representacional donde las caracteristicas
(estadisticas de segundo orden) no estan correlacionadas.
Pero tiene como desventaja que puede no ser apropiada
para e reconocimiento de determinados patrones (por
gemplo rostros y expresiones faciaes) en donde la
informacion de importancia estd contenida en las
estadisticas de alto orden [1].

Recientemente e ICA, & cua fue concebido para el
problema de separacion ciega de fuentes (proceso que se
fundamenta en la independencia estadistica de las
sefides, que son generadas en procesos independientes y
consiste en la recuperacion de las sefidles originales a
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partir de las mezclas observadas), ha recibido gran
atencion en redes neuronales y procesamiento de sefiales,
debido a potencia de sus aplicaciones en estas &reas [1].
De igua forma se ha extendido su aplicacién al area de
procesamiento de iméagenes contemplando el hecho de
gue esta técnica puede ser aplicada en cualquier dominio
donde un arreglo de N entradas forma una combinacién
linea de un conjunto desconocido de fuentes
estadisticamente independientes. Estudios como [1], [2] ¥
[3] consideran de utilidad aplicar ICA en imégenes.

Segln [4] aplicaciones reales en imagenes con frecuencia
prefieren ICA sobre PCA debido a que ICA es capaz de
producir bases no ortonormales y no esta restringido a
mediciones de covarianza como PCA. Sin embargo
plantean usar PCA para estimar una matriz de mezclas
gue pueda ser usada como inicializacion para ICA.
Adicionamente con ICA se encuentran una
representacion robusta de la imagen en la cua tanto las
estadisticas de segundo como las de mas alto orden estan
decorrelacionadas[2].

2. ANTECEDENTES

Existen dos diferentes campos de investigacion que
utilizan ICA para resolver e problema de separacion
ciega de fuentes. Por una parte estan los estudios
propuestos en 1991 por Jutten-Herault [5], continuados
en 1994 y 1996 por Comon [6] y [7] y Cichocki [8] y [9].

De otra forma estan los estudios basados en reglas de
aprendizaje no supervisado, propuestas en 1992 por



44 Scientiaet Technica Afio X1V, No 40, Diciembre de 2008. Universidad Tecnol 6gica de Pereira

Linsker, continuados en 1994 por Laheld [10] y en 1996
por Cardoso [11] y Amari [12] y explicados por primera
vez desde €l punto de vista de teoria de lainformacion en
1995 por Bell y Seginowski [13] quienes aplicaron con
éxito su algoritmo para realizar la separacion de fuentes
independientes mezcladas aleatoriamente y para revertir
€l efecto de un filtro desconocido.

La regla de aprendizagje de [13] conocida como | nfomax
es aplicable tan solo para fuentes Super- Gaussianas. Sin
embargo Girolami y Fyfe [14] derivaron una regla de
aprendizaje que hace posible la separacion ciega de
mezclas de fuentes con distribuciones sub y super
Gaussianas. En [15] se muestra que la regla de
aprendizaje es una extension de [13] satisfaciendo un
criterio de estabilizacion y que puede optimizarse para
una mejor convergencia usando el gradiente natural o el
relativo. Simulaciones en sefial es fisiol 6gicas muestran la
potencia de los métodos propuestos [15].

En los modelos ICA los vectores aleatorios
estadisticamente independientes tienen distribuciones no
Gaussianas y estén mutuamente decorrelacionadas. Pero
en [13] ni la matriz de mezclas ni su pseudoinversa son
ortogonales, esta restriccion para que la trasformacion sea
decorrelacionada (los vectores independientes sean una
transformacion ortogona de los datos) es realizada en
forma aproximada, sin embargo en 1997 Hyvérinen en
[16] y [17] introdujo el algoritmo Fastl CA el cual rediza
una restriccion exacta, usando un esquema de iteracion
denominado punto fijo, para optimizar la kurtosis. Con
este algoritmo se consigui6 extender el campo de andlisis
a problemas de mayor dimensionalidad. Actualmente las
investigaciones en e é&rea siguen reaizéndose, para
mayor informacion se puede remitir a[8], [11], [12].

3.ICA
3.1 Motivacion

Si se imagina a n personas en un salén hablando
simultneamente y se tienen diferentes micréfonos
ubicados en distintas locaciones. Los micr6fonos daran
grabaciones de tiempo x3(t), Xo(t), Xx(t), las cuales seran
sumas ponderadas de las sefidles de voz, denotadas por
S, ...+, COMo se expresan en la ecuacion lineal (1):

X (t)=a,S +a,S, +...+a,8S,
X, (1) =858 + 2,8, +...+ 8, )

X, () =ayS +2a,S, +...+a,5,

donde los a son parametros que dependen de la distancia
de los micré6fonos a las personas. Este problema que
consiste en estimar las sefidles de voz originales s,
S,...,S a partir de las grabaciones xy(t), X»(t), Xn(t), es
conocido como el problema de la fiesta de cocteles.

Para resolver problemas estrechamente relacionadas con
la separacién ciega de fuentes, se ha desarrollado ICA,
técnica que ha tenido un creciente interésy alacua sele
ha encontrado gran cantidad de aplicaciones (como lo es
por jemplo la extraccion de caracteristicas).

3.2 Definicion

El problema que intenta solucionar ICA puede
formularse en notacién matricial, mediante la ecuacion:

X =AS @

donde A es la denominada matriz de mezcla (desconocida
para nosotros).

Consiste en recuperar e vector de fuentes S, disponiendo,
Unicamente, de un vector de N observaciones X; es decir,
el objetivo es llegar a calcular una matriz de pesos W, la
cual es lainversa de A con algunos cambios en escala y
permutaciones, de modo que se pueda recuperar las
sefiales independientes originales como:

U=WX 3)
3.3 Hipotesis

Para el estudio de la separacidn ciega de fuentes a partir
de mezclas se suelen establecer las siguientes hipotesis:

1. Lasfuentes son estadisticamente independientes.

2. Las fuentes tienen distribucion no-Gaussiana, es
decir como méaximo solo una de ellas puede ser
Gaussiana.

3. El modelo de mezcla se conoce.

Para conocer s se cumple la primera hipdtesis es
necesario definir que es independencia

3.4 Independencia

Para esto se consideran dos valores escalares aeatorios
de las variables y; y y,. Basicamente las variables y; y v
son independientes si la informacién sobre el valor de y;
no contiene informacién acerca del vaor de y, y
viceversa. Esto se define en términos de la funcion de
densidad de probabilidad. Denotando p(yi, Y») como la
funcién de densidad de probabilidad conjunta 'y pi(y:) vy
p2(y2) como funciones de densidad de probabilidad
marginales [18]:

p.(v0) = [ POV YAy, Py(¥2) = [ P(Y,, o)y, ()

Se dice que y; Y Y, son independientes si y solo s la
densidad de probabilidad conjunta es factorizable en la
siguiente forma[18]:
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(Vi Vo) = Pu(YL) Po(Y,) (5

Definicién que puede extenderse naturamente para
cualquier nimero de variables aleatorias.

Para la verificacion de independencia de las fuentes se
suele recurrir ala minimizacion de la informacion mutua
0 los momentos y los cumulantes [18].

3.5 Medidas de no Gaussianidad

Intuitivamente hablando la clave para estimar un modelo
ICA es la no Gaussianidad. Actuamente sin no
Gaussianidad la estimacion no es posible.

Para usar la no Gaussianidad en la estimacion de ICA se
debe tener una medida cuantitativa de no Gaussinidad de
una variable aleatoria dada y, que se asume es centrada
(tiene media cero) y su varianzaesigual a uno. Lo que se
consigue incluyendo una etapa de preprocesamiento al
agoritmo ICA como se vera posteriormente.

3.5.1 Kurtosis

La kurtosis es una estadistica de cuarto orden. Se define
para unavariable aleatoriay de media cero como [18]:

kurt(y) = E{y“} —3[E{y2}]2 (6)
Si se asume quey tiene varianza unitaria, seria entonces:
kurt(y) = E{y*} -3 @)

La kurtosis sin embargo tiene como problema que es
sensible a factores externos. Su valor puede depender de
unas pocas observaciones de la distribuciéon que pueden
ser irrelevantes. ES decir no representa una medicion
robusta de lano Gaussianidad [18].

3.5.2 Negentropia

Una segunda e importante medicién de no Gaussianidad
es dada por la negentropia que se calcula basandose en la
teoria de informacion a partir de la entropia, la cua
puede ser interpretada como €l grado de informacion que
la observacion da de la variable (entre méas aeatoria sea
una variable mayor serd su entropia). La entropia
diferencial H para una variable aleatoria y de valores
continuos, se define como [18]:

H(y) = f (y)logf (y)dy ®)

Con €l fin de obtener una medicién de no Gaussianidad
gue sea cero para una variable Gaussiana y sea siempre

no negativa, se usa una versién ligeramente modificada
conocida como negentropia, la cual se define como [18]:

J(Y) =H(Ygus) —H(Y) ©9)

donde Ygauss €s un vector Gaussiano aleatorio de la misma
matriz de covarianzadey.

La ventgja de usar la negentropia es que estd mejor
justificada estadisticamente, su problema sin embargo es
que es més dificil de estimar, por 1o que generalmente se
usan aproximaciones, que pueden utilizar momentos de
ato orden, asi [18]:

J(y) z%E{yB}ZJr%kurt{y}z (10)

Debido a que esta aproximacion resulta algo limitada, es
necesario recurrir a otras formas de aproximacion tal
como €l principio de maxima entropia, planteado por
Hyvérinen siguiendo la expresion (14) [18].

4. ALGORITMOSICA
4.1 INFOMAX

Una de las primeras formas planteadas para estimar ICA
fue el agoritmo de aprendizaje no supervisado Infomax,
propuesto por Bell y Sejnowski [13], €l cual sebasaen la
principio de transferencia de informacién 6ptima a través
de neuronas.

El algoritmo no necesita ningun conocimiento previo de
la distribucién de las entradas, es decir es una regla de
aprendizaje no supervisada. Esta definido para sefides
que no estén corruptas por ningun tipo de ruido y para
trabgjar con fuentes Super-Gaussianas

En este algoritmo se maximiza la informacién mutua que
la sdlida de una red neuronal contiene acerca de la
entrada para maximizar indirectamente la informacién
mutua entre unidades entrada; esto se consigue cuando se
maximizala entropia de la salida dada por:

H (y)=—E[In(f,(y))]=~[ f,(y)In(f, (y))dy
= (12)

donde fy(y) es la funcién de densidad de probabilidad de
la salida, la cual para € caso de multiples entradas y
salidas esta dada por:

f
£ (y) =)

M 1)
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donde J es el Jacobiano de la transformacion y esta dado
por €l determinante de la matriz de derivadas parciaes de
lasdliday.

En e agoritmo Infomax la maximizacion de la entropia
dada por (11) se realiza usando gradiente ascendente
sobre los elementos de W. Para obtener una regla de
actualizacion de pesos dada por:

AW=(I +YTUT)W
(13

donde | eslamatriz identidad.
4.2 FastICA

En [16], Hyvérinen, introdujo un agoritmo ICA que
cumple con las restricciones de ortogonalidad en forma
exacta que de acuerdo a [19] permite redlizar una
transformacion ortonormal de los datos, como este
agoritmo presentd una convergencia méas répida se le
denominé Fastl CA.

El agoritmo FastlCA usa una nueva funcion objetivo
para estimar la transformacion ICA, a diferencia de la
aproximacion realizada en [13], este algoritmo es mas
general, ya que maximiza cualquier funcion de costo de
la forma de la expresion (14) y no solo la entropia, para
maximizar laindependencia.

J=E{G(y,)}-E{G(V)}]

(14)

donde G es una funcién no cuadrética que en la préctica
es degida de forma que sea rdpida de calcular y que
considere € orden en que las componentes son
estimadas, ¢ es una constante arbitraria, v es una variable
Gaussiana aleatoria, y; también es una variable aleatoriay
ambas se asumen de media cero y varianza unitaria.

Lo primero que se debe hacer es encontrar las
componentes independi entes maximizando la expresion:

3o (W) = E{EW™X)} ~E{GW)} | -

Donde W es un vector de pesos que debe cumplir con:

E{(WTX)Z} -1 w6

Lo segundo, es extender el uso de una funcién objetivo
unitaria para calcular todo el arreglo W. Para hacer esto
la informacion mutua es minimizada cuando la suma de
la negentropia de las componentes transformadas es
maximizada, ademés se considera la restriccion de no
correlacion para obtener el problema:

maxzn:JG (w,) con E{(WEX)(WIX)} =4,

2 ¥ an

Maximizando (17) se obtiene cada uno de |os vectores w;
gue conforma cada una de las filas de la matriz W, con la
cudl se cacula la transformacion ICA. Esta
maximizacion es llevada a cabo usando un simple y
eficiente esquema de iteracién denominado algoritmo de
punto fijo que tiene propiedades de convergencia
deseables y encuentra componentes independientes de
cualquier distribucion no-Gaussiana[16].

5. PREPROCESAMIENTO PARA ICA

Antes de aplicar algin algoritmo ICA, es (til hacer un
preprocesamiento, para hacer el problema de estimacion
de ICA més simpley mejor condicionado [18].

5.1 Centrado

El preprocesamiento més basico es centrar X, esto se
logra por gjemplo sustrayendo su vector de media para
hacer que X sea una variable de media cero. Este paso es
realizado con e fin simplificar los agoritmos ICA, no
quiere decir que se no puede dejar de hacer [18].

5.2 Blanqueamiento

Otra estrategia de preprocesamiento (til es primero
blanquear las variables observadas. Esto significa que
antes de aplicar agun algoritmo ICA y después del
centrado, se transforma el vector observado X, para
obtener un nuevo vector blanqueado X, con
componentes no correlacionadas y sus varianzas iguales a
la unidad. Un méodo comin de blanqueamiento es
sustraer las filas de X y seguidamente pasar X através de
una matriz de blanqueamiento dada por [18]:

_1 -1
W, =2(Cov(X)) 2 =2(XXT) 2 as)

Esta etapa de blanqueamiento reduce las estadisticas de
primer y segundo orden de los datos y tiene como
principal ventga que entrega una nueva matriz de
mezclas ortogonal [18].

Cuando las entradas a ICA son los datos que han pasado
por este paso previo, la matriz de transformacion es

W, = WW,

6. APLICACION DE ICA A IMAGENES

La utilizacion de ICA en iméagenes fue propuesta por
Bartlett [2] en donde se plantea que esta aplicacion puede
hacerse por medio de dos diferentes arquitecturas:
tratando las imégenes como variables aleatorias y los



Scientiaet Technica Afio X1V, No 40, Diciembre de 2008. Universidad Tecnol6gica de Pereira. 47

pixeles como observaciones o salidas (ver figura 1) 6
tratando los pixeles como variables aeatorias y las
imagenes como salidas. La primera arquitectura produce
imagenes bases estadisticamente  independientes,
mientras la segunda arquitectura usa |CA para encontrar
una representacion en la cual los coeficientes usados para
codificar las imagenes son  estadisticamente
independientes, basicamente es una modificacion de la
arquitectura |, la cual consiste en transponer la matriz de
entrada X de forma que las iméagenes sean columnasy los
pixeles filas, como se muestraen lafigura2[2].

Imagen | Imagen base 1

Imagen 2 Imagen base 2

. A
5 ——
Matriz
de mezclas

W

Matriz de
Pesos

I II'—

Imagen n Imagen base n

I II/

Imagenes de entrada Imagenes base independientes

Fig. 1. Arquitectural paraaplicar ICA en iméagenes.

Pixel L Coeficiente 1

N Pixel 2 Coeficiente 2
S

Imagenes

W

Matriz de

Base Pesos

I II/
I II:

Pixel p Coeficiente p

Imagenes de entrada Coeficientes mdependientes

Fig. 2. Arquitecturall paraaplicar ICA en imégenes.

En laarquitecturall, cadaimagen de una base de datos es
considerada una combinacién lineal de las imagenes
bases dadas por la matriz A. Cada imagen base es
asociada con un conjunto de causas, dado por un vector
de coeficientes en S. Las causas son recobradas por una
matriz de pesos W (encontrados con ICA), los cuales
producen salidas U estadisticamente independientes.

En [2] se plantea un método para encontrar un conjunto
de filtros que producen salidas U mediante la expresion
(3), a partir de los pesos W obtenidos con la expresion
(13), se usa PCA como método de inicializacion, se
incluye una etapa de preprocesamiento, tal como en [18]
y se utiliza U como entrada al clasificador del vecino més
cercano. En este documento se implementaré este método
con €l fin de hacer reconocimiento de rostros. Para la
validacion de los resultados se usard e esguema de
validacion cruzada seleccionando conjuntos del 70% vy
30% para el entrenamiento y prueba respectivamente.

Se desea probar 10 expuesto en [20], en donde se plantea
que la arquitectura Il es méas apropiada para tareas
holisticas (p.g] reconocimiento de rostros), debido a que
entrega vectores de caracteristicas globales. Mientras que
la arquitectura | es mejor para tareas localizadas (p.g
reconocimiento de expresiones), ya que produce

caracteristicas  localizadas que solamente  son
influenciadas por pequefias partes de laimagen.

7. RESULTADOSY DISCUSION

Se hizo indispensable realizar iniciadmente un
acondicionamiento de las imégenes a través de
ecualizacion del histograma con € fin de homogenizar
las condiciones de iluminacion. La mejor forma de
aplicar ICA a las imagenes para reconocer rostros fue
mediante la arquitectura Il. Se identificd a latotalidad de
los sujetos de las bases de datos CMU [21] y ORL [22]
(que tienen los rostros previamente detectados), usando
todas las iméagenes de dichas bases de datos. Los mejores
resultados se obtuvieron utilizando el algoritmo I nfomax,
alcanzando un acierto de 100.00%z0.11 para la base de
datos CMU y 88.58%0.24 parala ORL.

En este documento se mostraron los fundamentos de los
algoritmos I nfomax y Fastl CA que han sido usados para
la separacion ciega de fuentes y la extraccion de
caracteristicas. De acuerdo a estos fundamentos y los
expuestos en trabagjos como [19] los agoritmos vistos
maximizan funciones con el mismo optimo global y por
lo tanto sus resultados deben converger a la misma
solucién, pero como en la préctica las diferentes
formulaciones  utilizan  diferentes  técnicas de
aproximacién, se tiene que los algoritmos encuentran
distintas soluciones. En € experimento realizado se
verificd que existen diferencias en el desempefio entre
estos algoritmos, sin embargo estas dependieron mas de
las bases de datos a utilizar, siendo més pequefias las
diferencias parala base de datos ORL que paralaCMU.

En genera la base de datos ORL present6 mayor
dificultad para ICA debido a que posee variaciones de
posee en donde existe en mayor proporcion relaciones
entre pixeles de tipo no lineal, comparado con la base de
datos CMU gue tiene cambios de expresiones faciales en
donde existe menores relaciones de tipo no lineal.

8. CONCLUSIONES

La transformacion ICA es una técnica apropiada para la
extraccion de caracteristica en imégenes ya que ofrece
una representacion robusta en donde las caracteristicas
estdn lo mas decorrelacionadas posible. Permitié el
reconocimiento de rostros con porcentgjes de acierto
promedio del 100%+0.11 y 88.56%+0.24 para las base
de datos CMU y ORL respectivamente.

Se comprobd que € desempefio de ICA esta relacionado
a tipo de arquitectura sobre la cual se aplica a las
imégenes ya que estas entregan distintos tipos de
informacion, considerando esto se debe ser cuidadoso en
la seleccion de la arquitectura, ya que esta cambia
dependiendo de la naturaleza de la tarea a resol ver.

9. ENFOQUES FUTUROS
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Aunque la transformacién ICA encuentra direcciones
independientes o un conjunto de caracteristicas o mayor
decorrelacionado  posible, es necesario hacer una
seleccidn de las caracteristicas a usar en la construccién
del clasificador de forma que no permanezcan
caracteristicas aun correlacionadas que no aportan
informacion. Como trabajo futuro se plantea utilizar ICA
como técnica primaria de caracterizacioén acompafiada de
métodos de seleccidn de caracteristicas que permitan que
aquellas componentes con més alto grado de separacion
emerjan mas facilmente que las otras, lo cua
incrementaria la probabilidad de que las componentes
seleccionadas sean més significantes en la clasificacion.

Como en los digtintos algoritmos ICA, los vectores
independientes garantizan una transformacion ortogonal
de los datos [19], es decir la transformacion ICA realiza
una rotacion de los datos originales es conveniente
utilizar clasificadores invariantes a rotacion (p.ej Naive-
Bayes) en donde existen ventgjas a utilizar la rotacion
que hace ICA. Mientras si se utilizan clasificadores no
invariantes alarotacion (aquellos basados en distancias),
no se aprovecharian las ventgjas de ICA y bgo estas
circunstancias puede no superarse los resultados de PCA.

Los agoritmos de ICA expuestos en este documento son
intrinsecamente lineales, por lo que para la extraccion de
caracteristicas pueden no representar en forma adecuada
los datos con estructuras no lineales. Una forma de
sobrellevar este problema seria redlizar primero un
mapeo no lineal de los datos en un espacio caracteristico
utilizando métodos Kernel y aplicar ICA sobre este
espacio transformado.
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