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1 Uvod

Lidskéa schopnost rozpoznavat tvare je fascinujici. Dospély ¢lovék je schopny si zapamatovat a na-
pri¢ svym zivotem od sebe spravné rozeznavat tisice obliceju a to i pres celou fadu zmén obli¢ejvych
charakteristik, které si na nés pfiroda pfichystala. Opravdu ani zména v délce vlasii, hloubce vré-
sek, intenzité opéleni, ¢i vyrazu tvare nam nikterak neprekazi pfi spravné identifikaci jednotlivce.
Zminéné lidské nadani po celé staleti zarazelo a inspirovalo fadu intelektualnich autorit své doby
(Aristoteles, Darwin,. .. )[4] napfi¢ vSemi moZznymi obory jako je psychologie, biologie ¢i informa-
tika.

Prvni algoritmy na zpracovani a rozpoznani objektu v digitalni fotografii se objevovaly jiz na konci
Sedesatych let a nemalym zpiisobem formovaly dnesni pojeti strojového uceni. OvSem i pres od
té doby neustavajici vyzkum v oblasti problematiky obecnych klasifika¢nich algoritmi digitalnich
fotografii, pracuje dnes poé¢ita¢ stale na urovni malého ditéte. Podle profesora Flussera (pofad Na
plovarng, 2015), dosahlo zminéné dité péti a dle Richarda Szeliskiho (2010, [10]), dvou let. Opti-
misticky vypada alespon fakt, ze vék imaginarni ratolesti a délka vyvoje klasifika¢nich algoritmu
se zatim zdaji pfimo tmérné.

1.1 Klasifikaéni problémy

V predchozi ¢asti textu jsem ¢asto pouzival vyrazy jako prifazeni, klasifikace a rozpoznéavani. Po-
kusme se dany problém tedy formalizovat [9][8].

Uvazujme vektorovy prostor V nad télesem T, mnozinu W a zobrazeni f : V —— W. Déle predpo-
kladejme, Ze zname hodnoty wuy,...,u, € V a f(u1),..., f(u,) € W. Procesem uceni (s ucitelem)
pak nazyvame akt aproximace funkce f pii znalosti dvojic bodt (u;, f(u;)), i=1,...,n. Klasifikénim
problémem rozumime problematiku pfifazeni bodu f(u) € W hodnoté u € V. Mnozina bodua P
= {(w;);i = 1,..,n} se oznac¢uje trénovaci mnozinou, V prostorem dat a W mnozinou piihradek.
Za zminku pak déle stoji, Ze o rozumném odpovidéani na vstupy nezahrnuté v procesu uceni se
obvykle mluvi jako o generalizaci.

Moznosti toho, jak reprezentovat prihradky se pohybuji vSude od kanonickych vektori, pres inte-
gery az po booleovské proménné.

Pr.

Nez se pustime do rozpoznéavéani tvari, zamysleme se nad jednodussim problémem a to nad prifaze-
nim obrazkl ru¢né psanych a tisténych cifer velikosti n x n pixeld k &islicim 0-9. V tomto pripadé je
prostorem dat vektorovy prostor R™ (hodnoty pixeli byvaji cela ¢isla od -127 do 128), mnozinou
prihradek je P = {0,1,..,9} a naSim cilem je aproximovat funkei f, ktera pififazuje obrazku cifry
jeji identitu.[8]

Jak k problému pristoupit?

Nejranéjsi pristupy se snazily o to, co by vétsinu z nas, kdybychom neznali moderni metody stro-
jového uceni, pii feSeni daného problému asi také napadlo jako prvni: Sepsat priznaky, ¢islice jimi
néjak charakterizovat a jednotlivé obrazky podle nich klasifikovat: Nula je kulata, trojka je hori-
zontélné, ale nikoliv vertikalné symetricka,a tak déle.... Dany pristup ma velké ale. V podstaté ke
kazdému pravidlu existuje vyjimka. Ru¢né psana nula byva kulata, ovSsem nula na digitalnich ho-
dinach je hranatéd, mnoho lidi nepiSe trojku symetricky... V praxi se s jednotlivymi rukopisy velmi



rychle mnozi pravidla a vyjimky, které jsme nuceni formulovat. I s nimi ovSem takové pristupy
nedosahuji optimalnich vysledki. Uk4zalo se, Ze mnohem lep$im TfeSenim je vypracovat model,
nebo ¢ernou skfinku, chcete-li, ktera bude piiznaky extrahovat za nas a zprosti nas tak bfemene
jejich formulace. Jak v této praci uvidime, nemusi se jednat o konkrétni charakteristiky jako je
symetrie ¢i oblost tvart, ale po¢ita¢ muze pracovat s né¢im abstraktnéjsim, slovy tézko ¢i nemozné
formulovatelnym.

Jak uz nazev napovida, mimo jiné se problematikou nalezeni téchto fundamentalnich vlastnosti
zabyva pravé metoda analyzy hlavnich komponenti, nebo-1i PCA.

2 Matematicky aparat

V této sekci se budu zabyvat matematickym aparatem nezbytnym k formulaci algoritmu.

2.1 Linearni algebra

Dikazy vSech vét v této sekei jsou dohledatelné v [11]

2.1.1 Skalarni souéin

Definice (Skaldrni soucin, kolmost)
Mg&jme vektorovy prostor R™ a prvky u = (uq,..,up),v = (v1,...v,) € R". Skalarni soudin u s v
nad prostorem IR" definujeme jako

UV =UV] + ... +UpUp

Navic fekneme, Ze u, v jsou na sebe kolmé (nad IR"), pokud u - v = 0. Tento fakt zna¢ime u L v.

Definice (Ortonormdlni posloupnost a bdaze, ortogondlni matice)
Méjme posloupnost vektori B = by,...,b, € R"™ ,n € N. B pak nazveme ortonormélni, pokud
jsou splnény nasledujici podminky:

1. b; Lbj prokazdé i,j € {1,...,n},i#j

2. b;-b;=1prokazdé i e {1,...,n}
B navic nazveme ortonormaélni bazi prostoru < by, ...,b, > < IR".
Matici A € [R]nzn jejiz sloupce tvoif ortonormalni bazi prostoru IR" nazveme ortogonalni.
Definice (Ortogondlni projekce)
Bud U <IR"™ av € R", potom w € U nazveme ortogonalni projekci v na prostor U, pokud
(v—w) LU, tedy pokud (v —w) - ¢ = 0 pro kazdé q € U.
Véta 2.1.1.1. (Souradnice vzhledem k ON bdzi)

Méjme vektor v € IR", prostor U < IR", ortonormalni bazi B = uy, ..., u, prostoru U. Dale necht
w € U je ortogonalni projekci v na prostor U, pak

[wlp = (v-u,...,v - ug)

2.1.2 Vlastni vektory + SVD

Definice (Viastni c¢isla a vektory)
Bud A € [R],.n Ctercova matice a A € IR. Existuje-li € R", z # 0 takove, ze

Axr = Az,

pak A nazveme vlastnim ¢islem matice A a vektor x vlastnim vektorem matice A pfislusym k A.
Pojem vlastniho vektoru tzce souvisi s nékterymi maticovymi rozklady. Uvedme si zde dva takové.

Veéta 2.1.2.1 (O ortogondini diagonalizaci symetrickjch matic)
Necht A je redlna symetrickd matice fadu n. Pak existuje ortogonalni matice U = (uq, ..., up)
takova, ze

UTAU = D,

pro n&jakou diagonalni matici D = diag(ds,...,d,), kde d; € R, i = 1,...,n. Hodnoty d; jsou
vlastnimi &fsly matice A a w; jsou k nim piislusné vlastni vektory matice A pro kazdé i € {1,...,n}.



Véta 2.1.2.2 (Singuldrni rozklad)
Necht A je realna obdélnikova matice typu m x n hodnosti r. Pak existuje ortonormalni béaze
B =wq,...,v,, prostoru R" a C = uyq, ..., u,, prostoru IR™ takova, ze

A=UDV~ ! =UDVT,

kde U = (u1, .., um),V = (v1, ..., vy) jsou ortogonalni matice a D = (d; ;)man je realna obdélnikova
matice, pfi¢emz d; ;j =0 proi # jady1 > dap > ... > d,, > 0. Dale plati, Ze dy 1,...,d,r jsou
odmocniny vlastnich ¢sel matice AT A a kazdé v;,i = 1, ...,7, je vlastnim vektorem matice AT A
piislusny k vlastnimu é&islu d;.

2.2 Statistika

Ke zjistovani vztahi mezi jednotlivymi vzorky se ve statistice pouziva fada veli¢in. Zadefinujme si
ty, které budeme v této praci pouzivat:

Definice (Rozptyl a stredni hodnota)

Bud m = (mq,...,my,) € R" méfeni, pak
e Em = 1 3" | 'm; nazveme stiedni hodnotou méfeni m.
e var(m) = =5 Y1 | (m; — Em)? nazveme rozptylem mé¥eni m.

Stredni hodnota je dilezitym ukazatelem, ovSem sama o sobé& toho o naSich datech mnoho netika.
Nesdéluje nam totiz nic o tom, jak jsou okolo ni data rozmisténa. Rozptyl oznac¢uje prumérnou
odchylku od stfedni hodnoty a ¢asteéné tento fenomén postihuje.

Stifedni hodnota a rozptyl jsou jednodimenzionalni ukazatele. Mnoho datovych mnozin obsahuje
vzorky sloZené ze dvou a vice méfeni. Abychom to ilustrovali na ptikladg, tak si pfestavme, Ze
méfime pocet odbéhanych hodin a spélenych kalorii na néjaké populaci sportovci. Tedy mame
vzorky skladajici se ze dvou méfeni, jinymi slovy pracujeme s dvou-dimenzionalnimi daty. Intuice
nam navic 1ika, Ze z ¢asu, ktery bézec odcvic¢il uz budeme pomérné dobie schopni odhadnout spalené
kalorie. To pfedstavuje jistou redundaci v naSich datech[2]. Pivodni data bychom totiz mohli
pomérné dobfe zpétné zrekonstruovat z jednodimenzionélnich dat (se zanedbatelnou chybou). Radi
bychom tedy postihli, jak moc jsou dana dvé méfreni zavisla. Data tykajici se hodin stravenych
béhem a pocet spalenych kalorii si mtizeme zapsat do sloupcovych vektort w := (ug, ..., uy), v :=
(v1,...,v,). Nynf ¢im vice jsou vektory @ := (u; — Eu,...,u, — Eu), ¥ := (v1 — Ev,...,v, — Ev)
ve stejném sméru, tim vétsi je hodnota skalarniho sou¢inu @ - v. Stejnosmérnost vektori implikuje
pfimou tméru a kladnou hodnotu skalarniho souc¢inu. Nebo-li kladna hodnota skaldrniho sou¢inu
naznacuje, ze s rustem jednoho méfeni oproti jeho stfedni hodnoté roste i to druhé vyhledem k
jeho stfedni hodnoté. Tedy dan&d méfeni se oproti svému priméru chovaji podobné. Pokud jsou
vektory protichtidné vychazi zaporna hodnota sou¢inu a mluvime o nepifimé tméie. Jeji nulovost
implikuje (linearni) nezavislost téchto dvou veli¢in a ortogonalitu vektort. Tohoto faktu vyuziva
néasledujici definice tzv. kovariance, ktera zde zminénou redundanci dat ¢asteéné popisuje.
Definice (Kovariance)

Budte m = (my,...,mp),0=(01,...,0n), M, 0; € R,i =1,...,n dvé mé&feni, pak hodnotu:
Cov(x,y) = =552, (m; — Em)(0; — Eo) nazveme kovarianci m a o.

Zpusob, jakym postihujeme tento fenomén pro tii a vice méfeni je tzv kovaria¢ni matice:

Definice(Kovariancéni matice)
Bud X = (myq,...,m,)T pro méfeni m; € IR™ matice dat. Pak kovarianéni matici Cx p¥islusnou k
X definujeme jako:

Cov(my,m1) Cov(myi,ma) ... Cov(mq,my)
Cov(mg,m1) Cov(ma,ma) ... Cov(ma,my,)

[ ] CX =
Cov(myp,m1) Cov(my,ma) ... Cov(mp,my)

Pozorovdnt

e Cov(m;,m;) = var(m;), i=1,..,n



e var(m;) > 0, pfi¢emz rovnost nastava pokud m; je nulovym vektorem proi=1,..,n

e Cx je symetrickd matice s rozptyly jednotlivych vektort z;, ¢ = 1,...,n na diagonéle.

L ]

low redundancy high redundancy

Obrézek 1: Zroj|[1]:

2.3 PCA

Predstavme si, Ze pracujeme s mnohadimenzionalnimi daty a chceme mezi nimi najit néjaky feno-
mén. Napiiklad mtuzeme chtit zjistit, které vzorky se chovaji podobné. V praxi je skoro nemozné
kvalitativné zpracovat vzorky skladajici se z velkého mnozstvi méfeni. Navic vime, Ze jednotliva
méfeni mezi sebou obsahuji jistou miru kovariance predstavujici redundanci informace.

Uvazujme nyni syrova data v takové podobé&, v jaké jsme je nasbirali. Je pfirozené se ptat,
neexistuje-li lepsi zptisob, jak naSe data reprezentovat. Mimo jiné metody se timto problémem
zabyva pravé PCA. V jejim pripadé chceme nalézt novy koordinac¢ni systém a vzorky v ném vyjad-
it tak, abychom co nejvice eliminovali redundanci mezi jednotlivymi méfenimi. Pfeformulovano v
matematickém jazyce, chceme najit ortonormalni bazi a vzorky vyjadrit jako souradnice vzhledem
k této bazi tak, aby kovariance mezi transformovanymi méfenimi byla nulova. Tedy aby kovarianéni
matice prislusné k transformované datové matici byla diagonalni. Vektory zminéné ortonormalni
baze nazyvame hlavni komponenty a jejich nalezeni je zdsadni pro nas algoritmus.

nejméné dilezité proménné vynechat a ponechat si jen ty udaje, kterd vysvétluji drtivou vét-
§inu variance v nasich datech. Dulezité je podotknout, Ze PCA az doposud nijak neménila vztahy
mezi nasimi vzorky, pouze ménila zptsob, jakym se na dané data divame.




Obréazek 2: PCA ve dvou dimenzich: Hleda smér nejvétsi variance v datech. Tento smér pied-
stavuje osa PCA1.

PCA déld dva pomeérné silné predpoklady[1]

e Pracujeme se silné linearné korelovanymi daty.

vvvvvv

Uvazujme vzorky z1,...,z, € R"
Bez tjmy na obecnosti pfedpoklddejme, Ze nase méfeni maji nulovou stfedni hodnotu. Jinak ji od
nich odectéme.

Na chvili si navic predstavme, Ze disponujeme nami hledanou ON bézi B = uq, ..., u, a matici U
= (U1, ..,up). Chceme nase vzorky vyjadfit jako soufadnice vzhledem k B. Dle 2.1 plati [z;]p =
(@i ui,...,o; uy) =UTz;, proi=1,..,n. Odsud k vyjadieni vozrki jako soufadnic vzhledem k

bazi B sta¢i pfenasobit jejich vektor matici U7 zleva.

Vime, Ze nasim cilem je nalezeni baze diagonalizujici kovarianéni matici. Formulovano podrobnéji

uvazujeme-li datovou matici X = (z1,...,x,), pak dle pfedchoziho textu chceme najit ortogonalni
matici U, Ze pro transformovana data Y = UT X plati:
1

1 1
T _ T Ty \T _ Ty vTir) —
VYT = —— (U X)(U"X)" = — (UTXX"U) = Oy

pro néjakou diagonalni matici Cy, ktera je kovarian¢ni matici transformovanych dat Y.

Nage tloha lze dle doposavadnich tvah pfeformulovat jako ortogonalni diagonalizace matice A =
XXT,

Ta dozajista existuje z véty 2.1.2.1. Jelikoz AT = (XXT)T = XX7T = A, tedy A je symetricka.
Tedy existuji matice E, D, Ze D je diagonalni, E ortogonélni a navic plati

XXT=A=EDET

Kdybychom nyni polozili ndmi hledanou matici U = E a podivali se na kovarian¢ni matici piislus-
nou k matici transformovanych dat Y, pak:
1

Cy = yyT = L Ty xTy - LUT(UDUT)U =
n—1 n—1 n—1

1
n—1

1
n—1

(UTU)D(UTU) = D.

Tedy nami hledana béze diagonalizujici kovarianéni matici jsou sloupce matice U = E a data v
dekorelované podob& nam vychazi jako Y = UT X .[8]

Shrnuti postupu
1. Sesbirani vzorki.
2. Odecteni stiedni hodnoty od jednotlivych méfeni.
3. Vzorky do sloupcti matice X.
4. Spocteni covaria¢ni matice A = XX7.
5. Ortogonalni diagonalizace matice A, D = UT AU
6. Novy data-set UT X.

Pokud nyni porovname provedeni a pozadavky na PCA a SVD, najdeme mnoho podobnosti. Mame-
li totiz singularni rozklad X = VQWT, tak

XXT=voww'Q"vT =v@Qrv',

co? je ortogonalnim rozkladem nasi kovarianéni matice. Podivame-li se pozornéji, pak Q2 = D a
U = V. Tedy SVD spocitd nami hledanou béazi a odmocniny varianci mezi jednotlivymi méfenimi.
K vypoc¢tu SVD existuje fada efektivnich metod, v praxi se tedy k vypo¢tu PCA velice Casto
pouzivé singulérni rozklad a dané terminy se bé&Zné zaménuji.

Pozorovani 2.3.1

Vlastni ¢isla matice X X7 oznacuji varianci hodnot na piislusné ose. Coz dle definice ukazuje, jak
moc se v dané dimenzi transformované hodnoty odlisuji od stfedni hodnoty. Na danou osu se da



také divat jako na Casteéné vysvétleni variance v celkovych datech. K vektoru piislusné vlastni
¢islo pak ukazuje jak moc informace o celkové varianci nam soufadnice k piislusnému hlavnimu
komponentu podéva. Vlastni ¢isla Ize odsud také chapat jako ohodnoceni vyznamnosti jednotlivych
hlavnich komponent.

Diisledek|[3][?]

Ptedchozi pozorovani nam dava navod ke zrychleni vzjadifovani véktord vzhledem k bazi B. V tuto
chvili totiz mame néastroj, urcujici jak moc variance v datech kteréd z os vysvétluje. Kdybychom z
U vynechali ty hlavni komponenty, které pfislusi k malym vlastnim ¢islim, pak mizeme z divodu
zmengeni nutného poctu operaci pii nasobeni matici U zleva vyjafovat nové vektory vzhledem
k bazi B podstatné rychleji a neztratit s tim mnoho informace. Ke v8emu budeme védét jak moc
informace bychom timto aktem ztratili.

3 Algoritmus

3.1 Popis algoritmu

V predchozich sekcich jsem popsal vSe potifebné k pochopeni algoritmu, se kterym piisli Turk a
Pentland[4]. V tomto algoritmu pracujeme s ¢ernobilymi obrazky n x n pixela. Tedy libovolny ob-

razek si muzeme predstavit jako bod v prostoru IR"2, kde kazdy pixel predstavuje jednu dimenzi.
Také vime, Ze tato reprezentace, kterd a¢ vhodna pro vizualizaci v pocitaci, neni vhodna pro kla-
sifikaci obrazu. Je tomu tak, protoZze jednotlivé hodnoty pixelt riznych obraza tvari mezi sebou
obsahuji redundanci. My bychom je radi dekorelovali. Jinymi slovy bychom z klasifikovaného ob-
razu chtéli extrahovat priznaky, které co nejlépe vystihuji ¢im se odlisuje a ¢im je naopak podobny
s ostatnimi obréazky tvari, které mame v databazi. Tyto pozadavky vyloZené volaji po PCA.
Tento algoritmus stoji na objevu, ktery byl opublikovan roku 1990 ve ¢lanku Siroviche a Kirbyho|7].
Ti prisli na efektivni zptusob komprese obrazu obli¢eje. Na trénovaci mnoziné pomoci PCA uré¢ili
hlavni komponenty, které generuji to, co nazvali prostorem tvaii. Tvar reprezentovali jakozto sou-
fadnice vzhledem k bézi slozené z téchto komponenti. V predchozi kapitole jsme vysvétlili, ze veli-
kost vlastnich ¢isel reprezentuje jakousi dulezitost hlavniho komponentu [Pozorovani 2.3.1]. OvSem
ukazalo se, ze vlastni Cisla nasi diagonalni matice vzniklé procesem PCA pomérné rychle klesaji
[Obrazek 3|. Absolutni vétsina variance ve vektorech obrazi tvaii lze tedy vysvétlit prvnimi par
hlavnimi komponenty. Pivodni tvar je pak velice dobfe aproximovatelnd pomoci linedrni kombi-
nace téchto par komponentt (a pramérné tvare). Tento fakt stal za efektivnosti jejich kompresniho
algoritmu a inspiroval Turka s Pentlandem k centralni myslence naseho postupul4].

Obrazek 2: Aproximace tvare zleva postupné slozené jako kombinace z 10, 20, 30, 40, 50 hlavnich
komponentt a praumeérné tvare.

Zdroj:[7]
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Obrazek 3: Graf znézornujici, jak s pfibyvajicimi hlavnimi komponenty piribyvé zlomek vysvétlené
variance. Pov8imnéme si, Ze k vysvétleni vétsiny variance sta¢i uzit minimum z celkového poctu
0s.

Zdroj:[7]:
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Fig. 4. Eigenvalues normalized by the maximum eigenvalue versus index.

Obrazek 4: Graf poklesu vlastnich ¢isel kovarian¢ni matice v praci Siroviche a Kirbyho.
Zdroj:[7]

Obréazek 5: Zajimavosti je, ze prvnich par hlavnich komponentt, nebo eigenfact, jak je Turk s
Pentlndem nazvali, kdyZ je zvizualizujeme opravdu vypadaji jako tvafe a postupné se snizujicim

se vlastnim ¢islem se stavaji ¢im dal vice ndhodnym Sumem.
Zdroj:[4]



Mé&jme databézi tvari zi,...,z, a matici dat X = (z1,..,2,). Pomoci PCA jsme schopni
najit fundamentalni vlastnosti, nebo-li hlavni komponenty, z trénovaci mnoziny n obrazka v nasi
databazi. Ortogonalni matici, ktera obsahuje hlavni komponenty ve sloupcich ozna¢me U. Nyni
chceme klasifikovat novy obrazek tvare x € R™. Vime, Ze vypocet UTz extrahuje z = informace
podstatné k zafazeni. Zname transformovanou databazi tvaii ¥ = U7 X. Ta obsahuje v kazdém
sloupci transformovany obrazek z databéze tvaii. Pokud porovname eukleidovskou vzdalenost UT z
od nékterého ze sloupci matice Y, pak zjistujeme, jak moc jsou tyto obrazky co do relevantnich
informaci ke klasifikaci rozdilné. Z této predstavy je patrné, ze takovy sloupec matice Y, ktery svira
s Uz nejmensi eukleidovskou vzdalenost je tomuto klasifikovanému obrazku ,nejpodobné&jsi‘. Tedy
tvar x je klasifikovana jako tval na obrazku, ktery patii k takovému vektoru.

Casto se jesté pouziva néjaky prah a € IR a pokud je [UTx;, UT x|y > a pro viechna i € {1,...,n},
pak je obrazek interpretovan jako tvar nenachazejici se v databazi.
Nyni, kdyZ mame predstavu o tom jak to funguje algoritmus, popiSme nés postup algoritmicky.

Trénovdni systému
1. Obstarani datové matice X = (z1,...,2,).
2. Od¢teni prumérné tvare e = % Z?zl x; od sloupci matice X.
3. Extrakce relevantnich informaci z databaze, Y = U7X
Trénovdni systému
1. Projekce obrazku tvafe z na prostor tvaii, U z.
2. Nalezeni nejpodobnéjii tvaie v databéazi porovnanim |U”x;, UT x|y pro viechny i = 1,...n

3. Klasifikace jako tvar od které mé projekce z nejmensi eukleidovskou vzdalenost.

3.2 VylepSeni algoritmu

lemma 3.2.1 (O prostorové uspote algoritmu)
Bud A realna matice typu m x n. Pak kladna vlastni &isla matic AAT a AT A jsou shodna. Navic
je-li uy, ..., ux ortonormélni posloupnost vlastnich vektori p¥islusnych k nenulovym vlastnim ¢islim
A1, ...y A, matice AT A, pak ortonormalni posloupnost vlastnich vektort v; matice AAT, pifslusnych
k vlastnim ¢&islim A, ¢ = 1, ..., k lze volit jako:

v; = — Au;
Vi
Dk :
Plati AT Au; = \ju; pro n&jaké i € {1,..,n}
Odsud také AAT Au; = AAT (Au;) = N\ Au;
Tedy Au; je vlastnim vektorem matice AAT a k nému piisluiné vlastni &islo je \;
Navic:

1 1
Ty = ( Auz = ————(ul AT Au;) =

1
f W TR ey vk o

kde k je rovno 1 pravé tehdy, kdyz i = j a 0 kdykoliv jindy. Odsud je tedy v1, ..., v, ortonorméalni
posloupnosti vlastnich vektor@ matice AT A.

) ul (AT Auy)) = Nufug) =k

V praxi [5] zpravidla plati, Ze m << n?, tedy Ze pixelii je mnohonasobné vice nezli databazovych
obrazki tvafi. Je navic velice realistické, Ze kovaria¢ni matice X X7 rozméra n? x n? se nam
nevejde na ulozisté. Dle lemmatu 3.2.1 vidime, Ze existuje mnohem prostorové ispornéjsi zpusob
spo¢teni vlastnich vektorti matice X X7. Spoéitame- i totiz vlastni vektory matice X7 X, pak
manipulujeme s matici rozméria m x m a vlastni vektory X X7 dostaneme pouhym pienasobenim

matici X zleva, coz nadm velice usnadiiuje praci.



3.3 Algoritmus z pohledu klasifika¢niho problému

Nyni, kdyZz jsem skon¢ili s popisem algoritmu, tak se na néj podivejme z pohledu klasifika¢niho
problému. Piihradky jsou reprezentovany jako vektory U”z;, f je funkce piifazujici obrazku tvaie
jeho identitu. Trénovaci mnozina je databéze tvari xi,...,x,. Jako proces uceni bychom oznaéili
hledani hlavnich komponentii. Poznamenejme je$té, Ze nas algoritmus je jenom tak dobry jako
trénovaci mnozina, tedy obecnou zasadou je sehnat co nejvice rtiznorodou sestavu tvari pro zajisténi
idealni funkénosti extrakce priznakia.

3.4 Vyhody x Nevyhody

Zakonéeme nasi praci diskuzi nad pouzitelnosti naseho algoritmu. PCA jakozto metoda, jak uz jsme
naznacili, ma svad omezeni. Hlavni omezeni se nachazi v linearité hledané korelace. Existuji dalsi
metody na extrakci priznakt (NLPCA,...), které si s nelinearitou jsou schopny poradit, ¢asto je
v8ak tato odmeéna vykoupena v ubytku na rychlosti. OvSem préavé rychlost, prihlednost a pomérné
snadna implementovatelnost jsou hlavnimi vyhodami Turkova a Pentlandova algoritmu. Vétsina
dalsich postupi je zaloZen& na neuronovych sitich, jejichz trénovani byva obvykle velice ¢asové
naroc¢né a pri chybé byva znaéné obtizné odhlavat ptivodce. Nejvétsi slabiny Turkova a Pentlandova
algoritmu jsou snadné zmateni pozadim obrazku, jelikoz pozadi také ovliviiuje extrakei priznaka a
pomérné silnd pamétova naro¢nost spojena s uskladiiovanim kovarianéni matice.

Vyghody

1. Rychlost

2. Prthlednost

3. Snadné implementovatelnost
Nevghody

1. Linearita

2. Zmateni pozadim obrazku

3. Pamétova naroc¢nost
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