
Cvièení z RPZ { Prinipal Component AnalysisVojtìh Fran5. ledna 20051 ZadáníCílem vièení je implementovat a pou¾ít metodu Prinipal Component Analysis(PCA). Vypraujte následujíí body zadání:1. Implementujte metodu PCA. Výsledkem má být funke Y = moje pa(X,d)její¾ vstupem je matie X ∈ R
n×m obsahujíí vstupní (trénovaí) data a di-menze d < n nového prostoru. Výstupem je matie Y ∈ R

d×m obsahujíínízkodimezionální reprezentai dat X.2. Aplikujte PCA na syntetiky vygenerovaná 2-dimenzionální data. Pou¾ijtefunki reatdata ze Statistial Pattern Reognition Toolboxu. Zobrazte sivstupní a rekonstruovaná data.3. Aplikujte PCA pro kompresi obrázku lena.jpg. Obrázek rozdìlte na nepøe-krývajíí se ètverové oblasti velikosti 16×16. Ka¾dou oblast reprezentujtejako vektor s dimenzí 256 = 16× 16. Takto získané vektory aproximujte vprostoru ni¾¹í dimenze (volba dimenze kontroluje komprimai a kvalitu ob-rázku). Vektory opìt rekonstruujte a zobrazte získaný (dekomprimovaný)obrázek. V odstavi 3 naleznete podrobnìj¹í vysvìtlení.Pro rozdìlení obrázku pou¾ijte funke im2ol a ol2im. Obrázek si zobraztefunkí imshow.2 Prinipal Component AnalysisMetoda PCA hledá nízkodimenzionální reprezentai dat, tak aby rekonstrukèníhyba byla minimální. Neh» matie X = [x1, . . . , xm℄ ∈ R
n×m obsahuje m vek-torù v n-dimenzionálním lineárním prostoru. Nízkodimenzionální reprezentaedat X se získá lineární transformaí

y = W x + b , (1)1



kde W ∈ R
d×n je ortonormální matie a b ∈ R skalár. Promítnutím vektorù z

X pomoí projeke (1) získáme matii Y = [y1, . . . , ym℄ obsahujíí m vektorù v
d-dimenzionálním prostoru, kde d < n.Pùvodní data lze z jejih nízkodimenzionální reprezentae rekonstruovat in-verzí transformaí k (1), t.j.,

x̂ = W T (y − b) , (2)kde se vyu¾ilo, ¾e matie W je ortonormální. Neh» matie X̂ = [x̂1, . . . , x̂m℄ ∈
R

n×m obsahuje rekonstruovaná data. Rekonstrukèní hyba je de�nována jako
ε = 1

m

m∑

i=1 ‖xi − x̂i‖
2 .Metoda PCA hledá parametry lineární transformae (1) a (2) tak, aby rekon-strukèní hyba ε byla minimální. Optimální øe¹ení této úlohy se získá z vlastníhvektorù matie

S = m∑

i=1 (xi − µ)(xi − µ)T ,a z vektoru
µ = 1

m

m∑

i=1 xi .K získání vlastníh vektorù a èísel je tøeba vyøe¹it problém nalezení skaláru λ > 0a vektoru w 6= 0 tak, ¾e
λw = Sw .Øe¹ení tohoto problému je v Matlabu implementováno ve funki eig. Neh» λ1 ≥

λ2 ≥ . . . λd je posloupnost d nejvìt¹íh vlastníh èísel a w1, w2, . . . wd jsou jejihodpovídajíí vlastní vektory. Optimální øe¹ení je rovno
W = [w1, w2, . . . , wd℄T , a b = −W µ . (3)Dosazením (3) do vztahu pro dopøednou (1) a zpìtnou (2) transformai dosta-neme

y = W (x − µ) , a x̂ = W T y + µ .
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3 Aplikae PCA pro komprimai obrázkuVstupní obrázek lena.jpg velikosti 512× 512 pixelù.

PSfrag replaements

x1
x2
x3

xmTrénovaí mno¾ina X = [x1, . . . , xm℄ obsahuje m = 1024 ètverovýh oblastí16× 16 representovanýh jako vektory xi ∈ R
n, n = 256.

• Uèení PCA modelu: Hledá se nová báze W = [w1, . . . , wd℄, d < n, vkteré se dobøe aproximují oblasti X.
• Komprimae obrázku: Vypoèítá se nová reprezentae Y = [y1, . . . , ym℄oblastí X v bázi W .
• Dekomprimae obrázku: Z nové reprezentae Y se rekonstruují oblasti

X̂ = [x̂1, . . . , x̂m℄.
comp . . . kompresní pomìr comp = (d · m) + (d · n)

n · m
.

d . . . poèet bázovýh vektorù - nová dimenze.
ε . . . støední kvadratiká hyba mezi ε = 1

m

m∑

i=1 ‖xi − x̂i‖
2.3



Obrázek 1: Pøíklady komprimae obrázku v závislosti na poètu bázovýhvektorù.
d = 2, comp = 1.0%, ε = 1.25 d = 5, comp = 2.4%, ε = 0.67

d = 10, comp = 4.9%, ε = 0.40 d = 50, comp = 24.4%, ε = 0.07
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