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0 引 言

人类视觉系统对自然图像的表达采用的是稀疏编码模

型 [1-5]，而使用独立分量分析 [6-7](independent component analysis，

ICA)方法进行自然图像特征提取后得到的系数也恰恰具有稀

疏分布的形式，符合人眼视觉系统模型 [8-9]。而且，将 ICA 算法

用于自然图像的特征提取时，所得到的 ICA 基函数在变换域

中具有局部性、带通性和方向性，对不同方向的细节特别敏

感，较好地符合人眼视觉的生理特性，而其叠加系数可同时实

现图像的稀疏编码。换句话说，当 ICA 用于处理自然图像时，

ICA 就是一种稀疏编码算法 [2,5]，所以，其对比函数的优化问

题应该是解决最大化稀疏性的问题 [5,10]。目前以最大化稀疏

性为目的 ICA 方法大多数采用最大化非高斯性的稀疏性度

量准则。

本文则以 范数作为 ICA算法稀疏性度量的标准[10]，在此

基础上提出了一种稀疏独立分量分析(sparse independent com-

ponent analysis，SICA) 方法。该 SICA 方法可以同时保证图像

特征系数的独立性和稀疏性；同时，采用模糊C均值算法初始

化 ICA 的特征基矩阵，提高了该 SICA 算法的收敛速度。仿真

实验分析表明，该 SICA 算法能够有效地提取自然图像的特
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摘 要：为了保证图像特征系数的稀疏性和加快寻找最优基的收敛速度，提出了一种基于 范数的稀疏独立分量分析

(SICA) 的算法。该 SICA 算法采用 范数作为 ICA 的稀疏性度量标准，用模糊 C 均值聚类算法初始化独立分量的特征基，有

效地实现了自然图像的特征提取；而且，该 SICA 方法不需要优化高阶的非线性函数和密度估计，因而计算简单、且收敛速度

较快；同时，利用提取的图像特征成功地实现了图像恢复，通过图像恢复对比实验表明了该方法在特征提取方面的合理性

和实用性。
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Abstract：To ensure the sparsity of image feature coefficients and improve the convergence speed of finding the optimized features, a

method of sparse independent component analysis (SICA) based on norm is proposed. Features of natural images is extracted

efficiently by this SICA algorithm, which utilizes the norm as the sparse measurement criterion of ICA and the fuzzy C-mean clustering

(FCM) method to initialize feature basis vectors of independent components. Moreover, this SICA method does not need optimizing
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征，进一步地，和使用最大化非高斯性作为对比函数的 ICA方

法相比，本文提出的基于SICA算法的自然图像特征提取方法

是可行的、有效的。

1 范数稀疏性度量标准

稀疏度量标准一般被定义为下式 [5]

Sparse = S (1)

式中：Sparse ( )被定义为随机矢量 的稀疏性；稀疏惩罚函数

S ( )是一个非线性函数， 是随机矢量 中的第 个变量。

Olshausen和Field建议函数S ( )应该采用一个偶的非负函数，

例如 e
2

，log 1+ 2 或 。

直观地说，随机矢量 中的非零元素(神经元)越多(即活动

的神经元越多)， S 的值越大，而稀疏性越小。这样，最大

化等式(1)即等于最大化稀疏性。

Karvanen 和 Cichocki 则提出了如下的基于 范数的稀疏

性度量标准 [6]

Sparse ( ) = E｛
1

｝ (2)

显然，当 = 1 时，等式(1)中 Olshausen 和 Field 提出的稀疏

性度量标准是 范数的一个特殊形式，此时稀疏惩罚函数为

S = 。当 = 4 时，范数则和广泛使用的非高斯性度量标

准——峭度相联系，当随机矢量 具有零均值和单位方差时，

峭度的公式为 Kurt ( ) = E{ 4} 3。

的范围选择为(0，1]，特别地，应该选择一个较小的 值，

如 = 0.1 或 = 0.01。

但是，当 时， 范数同样可以提供一个较好的稀疏性

度量。假设我们已知两个独立的随机矢量的联合分布，而且

每一个矢量具有 Laplace先验分布，每一个样本通过使用一个

旋转矩阵进行旋转。旋转样本的 范数的均值很容易计算得

到，图 1 给出了具有不同旋转角度的样本在不同 值下的 范

数的均值。

从图 1 中可以明显看出 2范数是一条直线，这是因为旋转

并不会改变 Euclidean 距离。 范数曲线的极值在 2范数的两

边是反向的。然后，为了找到独立的成分(此时独立成分的方

向在 20 和 110 之间)，我们需要找到满足 <2的 2范数的极小

值和满足 >2的 范数的极大值。必须注意，上述的情况仅对

超高斯对称分布的数据是有效的。另外，从图 1 中可以看出，

除了 2范数以外，所有的范数曲线具有一致的最佳位置，但是，

在噪声存在的情况下，在最大值和最小值之间有较大偏差的

范数曲线将具有更强的鲁棒性，因此，的选择可以接近于零

或接近无穷大。

如果令 ，

1

的极限为

lim

1

= max｛ ｝ (3)

这种处理使计算过程大大简化，而且无穷大范数的梯度

也有一个简化的形式，因此，当利用 范数稀疏性度量标准作

为优化问题的目标函数时，优化问题的求解过程也是相对易

于实现的。

2 以 范数为稀疏性度量标准的 ICA 算法

2.1 目标函数

当使用 范数作为稀疏性度量标准时，所构造的目标函

数 J ( )的简化形式为

J ( ) = E｛lim

1

｝= E{max｛ 2｝} (4)

这样，最大化式(4)就相当于解决最大化稀疏性的优化问

题，式(4)的随机矢量 就代表稀疏分量，而在 ICA模型中，即

代表独立的源信号。为了便于计算，令 2 = 2，其中 是

维分离矩阵 = [ 1， 2，⋯， ]的第 列， = [ 1，2，⋯， ] 是

维混合信号，是 维矩阵 = [ 1，2，⋯， ] 中的第 行源信号。

则式(4)可以被写成如下形式

J ( ) = E{max [ )2]} = ∫max 2 (5)

因此，求解式(4)的最大优化问题就转化为求解使式(5)最

大化的最优权值矩阵 的问题。在求解过程中遇到的一个难

题是由最大化函数max 2 导致的不连续性问题，然而，利

用max｛ ｝= lim
1
的关系，可以避免这个问题。令

= argmax 2 ，此式即定义了一个竞争的学习过程，此时

ICA 算法的目的是找到赢者 (Winner) ，然后利用此权值 进

行权值矩阵 W 的更新。又最大化部分max 2 可以写为如

下形式

2 = max 2 = lim 2 1
(6)

式中：令 = 2 ，则有 2 = lim
1
成立。

2.2 基于遗忘均值的权值更新规则

使用标准的自然梯度下降算法求解式 (5)的最优化问题，

则有

= lim
｛ 2

1

｝
= lim

1

(7)

由于 = 2 ，则 / = 2 2 1 ，故 1/ / 推

导如下
1

= 1 1
= 2

1 2 1

(8)

式(8)即是权值 的更新规则。

由于lim 2 1 / = 1成立，其中 是 Kronecker 变

图 1 不同 值下的 范数的均值
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量的增量，当 = 时， = 1；反之， = 0。把上述关系代入式(8)

并取 的极限，则得到下式

lim
1

= 2 (9)

假设 是一个“观测量”，其中约束条件是‖ ‖ = 1。

这种假设的目的是在递增估计 的情况下得到观测量的均

值。因此，我们可以通过观测量 的采样均值来估计一

个独立向量 ，而且样本均值使用一个批处理的方法。对递

增估计的权值矩阵 而言，在 被连续增加时，我们使用一个

所谓的遗忘均值作为动态的学习速率来实现权值矩阵 的更

新过程。假设 是第 个采样样本，表示第 次迭代的样本均

值，则有

= 1 + (10)

式中： ， 被称为遗忘权值，分别被定义如下

｛
1 /

= 1+ /
(11)

式中： ——一个较小的非负值，被称为遗忘参数 [6]。此参数

为在 = 采样时刻得到的新观测量 提供更大的权值，而使在

= 时刻之前得到的样本均值的影响逐渐减弱或消失。一般

情况下 按照下列规定选取

｛
0 < 1

2 1 / 1 2 1 < 2

2+ 2 / 2

(12)

式中：——在选取第 个观测量 (即第 次迭代 ) 时由关系式

:, 计算得到的列向量中的最大元素所对应的行标号，

而且符号 的最大值对应独立分量的数目；1、2和 是任意设

定的正整数。

根据权值矩阵的更新规则式(8)和遗忘均值的定义式(10)，

则基于遗忘均值的权值矩阵 的更新规则定义如下

+1 = +
‖ ‖

(13)

式中：——当前的迭代次数； ——第 次迭代得到的权值

向量 ，其下标 对应向量 /‖ ‖中的最大值所对

应的索引号； 和 根据式 (9)式 (11)确定；是当前使用的

第 个白化样本(即是白化矩阵 的第 列)。

3 基于 FCM 初始化的 ICA 特征基

应用 ICA 算法提取自然图像的特征时，ICA 可看成是一

种聚类算法，训练得到的特征基函数必将指向各个类的中心，

这样提取的特征有利于识别过程。那么，如果能为特征基函

数设置一个利于聚类的初始值，就能得到一组分类能力更强

的特征。

为了达到这个目的，可利用模糊 C 均值(fuzzy C-means，

FCM)算法来初始化特征基函数。FCM 算法的目的是把 个样

本划分成 个类别，使

J =
= 1 = 1

‖ ‖2

所定义的聚类损失函数达到最小。其中， ( = 1，2，3，⋯，)是

个样本组成的样本集合；是预定的类别数目； 是每个聚类

的中心； 是第 个样本对第 类的隶属度函数，它要求一个

样本对各个聚类的隶属度之和为 1，即

= 1

= 1，= 1，2，3，⋯， (14)

令 J 对 和 的偏导为 0，可得到必要条件

= = 1

= 1

，= 1，2，3，⋯， (15)

= 1/‖ ‖2 1/ 1

= 1

1/‖ ‖2 1/ 1

(16)

式中：= 1，2，3，⋯，，= 1，2，3，⋯，。用迭代法求解式(15)和

(16)，FCM 算法的步骤如下：

(1)设定聚类数目 和参数 ；

(2)初始化各个聚类中心 ；

(3)重复下面的运算，直到各个样本的隶属度值稳定：用当

前的聚类中心根据式(16)计算隶属度函数；用当前的隶属度函

数按照式(15)更新计算各类聚类中心。

当算法收敛后，把得到的各个聚类中心作为 ICA 算法特

征基函数的初始值。对此特征基函数求其逆阵(或伪逆阵)，即

得到分离矩阵 的初始值。

4 实验结果分析

4.1 特征基函数

实验中随机选取 10 幅尺寸相同的测试图像，采用子图像

块分割的方法，把每一幅图像随机分割成 10 000 个 8 8 像素

的子图像，组成一个 64 维的训练数据集合 X。采用主分量分

析 (PCA)的方法对图像数据进行预处理。用输入数据 X 作为

FCM算法的样本集合进行训练，得到的聚类中心作为本文 ICA

算法的初始特征基函数，其逆阵或伪逆阵即是 ICA 算法的初

始权值矩阵 。

使用该矩阵 作为基于 范数的稀疏 ICA 算法的初始权

值矩阵，训练得到的特征基函数如图 2 所示。可以看到，迭代

过程中获得了具有各种方向、方位和尺度的类似于 Gabor 特

征的基函数。这与文献 [2，5-7]所得到的特征基函数相比，这

些基函数表现出的特性和主视皮层 V1 区简单细胞的感受野

特性是一致的。由此也证明了本文所提出的 ICA 算法作为视

觉皮层简单细胞工作机制的模型是可行的。

4.2 图像恢复

选择如图 3 所示的一幅自然图像作为测试图像。图像大

小为 256 512_pixels。对测试图像采用图 2 的特征基向量进行

图像恢复实验。为了保证图像像素坐标的正确性，对每一幅

子图像的位置必须加以记录，同时采用所有恢复像素的平均

图 2 使用基于 的稀疏 ICA 算法得到的 ICA 特征基
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值作为该位置上的像素灰度值。

在图 3 的自然图像中分别随机采样 3 000、5 000、10 000、

15 000、20 000、⋯、50 000 个 8(8 像素的子图像块，就得到几个

不同的输入数据集合；然后利用图 2 得到的基图像进行图像

恢复，对应不同的图像块，进行图像恢复所得到的部分实验结

果如图 4 所示。由图 4 可以看出，图像块数为 3 000、5 000、

10 000、15 000 时，重构的图像不是很清晰，有些区域不能够恢

复；当图像块数超过 20 000 时，图像的主要内容都能得到恢

复。而且图像块数越多，恢复效果越清晰。当图像块为 50 000

时，可以看到，重构的图像目视效果非常接近原始图像。因

此，该图像恢复实验证实了基于 的 SICA 算法能够成功地提

取自然图像的特征。

针对图 3 的原始图像，采用相同的图像预处理方式，在相

同的实验条件下，本文给出了采用标准 ICA 算法进行图像恢

复的对比实验，以进一步说明本文提出的算法在图像恢复中

的有效性。

基于标准 ICA 算法的图像恢复结果如图 5 所示。对比图

4 和图 5，可以得到相似的实验结论，即随着子图像的增多，基

于 ICA 的图像恢复效果从目视效果上越来越好。当图像块为

50 000 时，从目视效果很难区分重构的图像和原始图像。因

此，仅从主观上很难区分图 3 和图 4(h)、图 5(h)的优劣，故文中

借助逼真度的概念来验证提出的 ICA算法处理的效果以及和

标准 ICA 算法进行对比的实验结果。

在图像处理中，通常采用均方差(mean square error，MSE)、

信噪比(signal noise ratio，SNR)和峰值信噪比(peak signal noise

ratio，PSNR)等作为处理后图像质量的客观评价标准。本文采

用 SNR 评价标准。假设输入图像为 f(x，y)，输出图像为

<

, ，

两幅图像大小均为 ，则 SNR 的定义如下

SNR = 10 log = 1 = 1

<

, 2

= 1 = 1

<

, , 2

(17)

根据公式(16)，使用基于 的稀疏 ICA 算法和标准 ICA 对

随机采样不同图像块数的情况计算 SNR 值，所得到的结果如

表 1 所示。显然，对任一种算法而言，图像块数越多，SNR 值

越大，图像重构的效果就越好。而且，在子图像块数相同时，

采用基于 的稀疏 ICA算法计算得到的 SNR 值明显优于标准

ICA算法得到的SNR值，由此证明了应用于图像重构处理时，

本文提出的算法要优于标准 ICA 算法。另外，在实验中，我们

也发现，基于 的稀疏 ICA 算法的收敛速度也比标准 ICA 算

法稍快。

5 结束语

本文主要提出了一种基于 稀疏性度量准则和模糊 C 均

值(FCM)聚类的稀疏独立分量分析(SICA)算法，并进一步探讨

了该算法在自然图像特征提取中的应用。采用 范数作为稀

图 3 原始自然图像

图 4 不同图像块数时，利用基于 的

稀疏 ICA 法得到的重构图像

(a) 3000 (b) 5000

(c) 10 000 (d) 15 000

(e) 20 000 (f) 30 000

(g) 40 000 (h) 50 000

图 5 不同图像块数时，利用基于标准

ICA 法得到的重构图像

(a) 3000 (b) 5000

(c) 10 000 (d) 15 000

(e) 20 000 (f) 30 000

(g) 40 000 (h) 50 000

表 1 不同算法对应不同图像块数的 SNR 值

图像块数 使用本文算法 SNR 标准 ICA 算法 SNR

3 000 8.9617 8.9194

5 000 11.2176 11.1761

10 000 15.4164 15.3086

15 000 17.6838 17.3423

20 000 18.8469 18.2700

25 000 19.8105 18.9763

30 000 20.0342 19.2947

35 000 20.6669 19.5544

40 000 21.0240 19.7601

45 000 21.2412 19.8614

50 000 21.3639 19.9617
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疏性度量准则可以保证独立分量系数的稀疏性；利用FCM 算

法初始化独立分量的特征基能够加快寻找最优特征基的速度，

提高算法的收敛速度。仿真实验表明，本文提出的算法可以

成功地提取出自然图像的特征，绝大部分基向量在空间频域

中体现了方向性和局部性，反映出图像的边缘特性。同时，利

用提取到的特征基进行自然图像重构实验，根据图像重构的

目视效果和信噪比SNR数据，进一步证实了所提出的SICA算

法在自然图像特征提取应用中的有效性，表明了该算法在模

拟人类初级视觉系统生理特性方面的合理性和可行性，值得

进一步深入研究。
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2.3 计 数

(1)将二次分割得到的图像转换为灰度图像；

(2)将(1)得到的灰度图像转化成二值图像；

(3) 去除 (2) 得到的二值图像中面积过小明显不属于记数

目标的干扰目标；

(4)对经(3)处理后的二值图像进行腐蚀操作，将其中的粘

连目标分离；

(5)对(4)处理后的二值图像进行膨胀操作；

(6)对(5)处理后的二值图像中的孔洞进行填充，得到用于

记数的最终二值图像；

(7)标记(6)得到的二值图像的连通域并记数。

3 算法的实验仿真

为验证本文所提算法的有效性，选用图 1 (a) 所示的一幅

24 位RGB真彩图像作为实验用图，以对图中黄豆进行计数为

例，采用 Matlab7.0 为编程工具，对本文的算法进行了实验仿

真。采用本文记数算法的计数结果为 83 粒，人工计数的结果

也为 83粒，可见该算法对图 1(a)中黄豆的计数准确率为 100%，

证明该算法对处理此类问题有效。

4 结束语

对图像中的某类目标实现自动计数，关键是把计数目标

从原始图像中有效地分割出来。在分割时如何做到分割结果

中不遗漏计数目标、不出现错误分割是本文的研究重点。经

过多次实验，不断修正分割方案，提出了基于色相及灰度的彩

色图像的二次分割方案，较好地解决了彩色图像中的目标分

割问题。在本文二次分割方案对图像中的目标有效分割基础

之上，对分割出的图像进行腐蚀操作将图像中的粘连计数目

标分离开，而后采用 Matlab 的 bwlable 函数对计数目标标记记

数，达到了对目标对象精确计数的目的。
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