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Bevezetés

A Szamitégépes modellezés laboratorium oran egyik feladatunk az volt, hogy
C, vagy C++ nyelven olyan programot irjunk, ami képek fokomponens analizis-
ét végzi. A szamolas elvégzéséhez LAPACK fiiggvénykonyvtéarat kellett hasz-
nalni. A képek analizise elott egy véletlenszertien generalt adatsoron kellett
tesztelni a program megbizhatdsagat. A teszt utan egy adatbdazis alapjan ar-
cokat abrazold képek fokomponens analizisét végeztem, majd az adatbazistol
fiiggetlen arcképeket fejtettem ki a fékomponensek szerint.

1. Fokomponens analizis

A fokomponens analizis egy matematikai modszer, ami egy adott bazison
abrazolt N dimenzids adatsort (pontok, vagyis vektorok egy N dimenzids
térben) attranszformél egy madsik bézisra oly médon, hogy az adatok le-
hetoleg minél kevéshé korreldljanak. Ez segit kevesebb valtozéval jo kozeli-
téssel leirni az adatokat. Ez azt is jelenti, hogy a mddszer megtaldlja azt
a tengelyt, ami mentén az adatok legnagyobb mértékben szornak, egy ra
merolegeset, ami mentén a masodik legnagyobb a szoéras, stb.

Szemléletes jelentése, hogy ha az adatokra nagyjabdl illeszteni lehet egy N
dimenzids ellipszoidot, akkor a mdédszer megtalalja az ellipszoid f6tengelyeit,
és azokra vetiti le az adatokat. fgy megtalalhatunk egy adott paramétert, ami
leginkabb felel0s az adataink variancidjéaért. Ezt nevezziik els6 fokomponens-
nek. Ez az eredeti N darab bézisvektoron kifejtheté valahogy. A maésodik
fokomponens a masodik legnagyobb varianciaért felel, stb. Hogyha elvégez-
ziik a transzformaciot, de nem mind az N darab, csak annal kevesebb fokom-
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1. abra. A fékomponens analizis szemléltetése egy kétdimenzidés Gauss el-
oszlason. A fekete nyilak az 1j bézist abrazoljdk. A nagyobbik az els6, a
kisebbik a méasodik fokomponens. Az abra a Wikipédiarol szarmazik.

ponens szerint fejtjiik ki az adatokat, akkor is jo kozelitést kaphatunk, mert a
legkisebb variancidért felelo valtozdkat hagytuk el. Ez egyrészt segithet meg-
magyarazni az adatok valtozatossagat, méasrészt az adatainkat viszonylag kis
veszteséggel levetiti egy kisebb dimenzids altérre, azaz tomoritési eljarasként
is hasznélhaté. (Kevesebb adattal tudjuk jellemezni a pontokat, ami nagy
N dimenziészamnal igen hasznos lehet. Az egymashoz valamennyire hasonlo
képek, pl. arcok esetén ez hasznos és jol miikodo eljards.)

1.1. A fokomponens analizis konkrét végrehajtasa

Van egy N dimenziés adatsorunk, ami T" darab vektorbdl all. A fékomponens
analizis (Principal Component Analysis - PCA) elvégzéséhez el6szor ki kell
vonni a mintdbdl a mintadtlagot. (Komponensenként dtlagoljuk az adatsort,
majd a kapott értéket mindegyikbol kivonjuk. FEzzel gyakorlatilag eltoljuk
a minta siulypontjat az origéba.) Ezutdn a PCA mér csak az adathalmaz
forgatasat jelenti, esetleg ezutan vetitéseket.

Tekintiink egy X N x T-s matrixot, ami a kovetkezoképpen all elo: T
darab sora tartalmazza az N dimenziés, mér 0-ba tolt adatainkat. (Gyakran
nem ezt a matrixot nevezik X-nek, hanem a transzponaltjat, de én ezt a
jelolést fogom hasznélni.)

A fokomponens analizis szoros kapcsolatban &ll a szingularis érték dekom-
poziciéval (Singular Value Decomposition - SVD). Ez X felbontdsa 3 métrix



szorzatara a kovetkezoképpen:

X =UxVv? (1)

ahol U és VT tartalmazza X baloldali és jobboldali szinguléris vektorait,
¥ pedig a szinguldris értékeket a féatléjaban. Fontos, hogy U és VT 4ltaldnos
esetben hermitikusak, azaz valds esetben ortogondlisak. Mi valés esettel fo-
gunk csak foglalkozni. Ezek nem mésok, mint az XX kovarianciamatrix
sajatvektorai és sajatértékei, ami értheto is, mert a kovarianciamétrix tar-
talmazza az informaciot arrdl, hogy az adatok milyen iranyban korrelalnak
egymassal jobban, és milyen iranyban kevésbé. Ennek a sajatvektorai adjak
meg a képzeletbeli ellipszoidunk fotengelyeinek irdnyat.

Maga a PCA lényege a kovetkezo miivelet:

Y = XU (2)

ahol Y maétrix fogja X-hez hasonlé mdédon tartalmazni a transzformalt
adatokat. Ezek mar a fékomponensek szerint lesznek kifejtve.

Fontos megjegyzés, hogy az SVD-ben hasznalt harom métrix nem egyértel-
mi. A sajatvektorok, és sajatértékek sorrendje tetszélegesen cserélheto. El-
terjedt konvencid, hogy a sajatértékek (vagyis szinguléris értékek) szerint
csokkeno sorrendben adjuk meg az értékeket, és vektorokat. Ez azért hasz-
nos, mert igy ha Y matrixot szeretnénk M < N dimenziéra redukalni, akkor
az els6 M komponenst kell megtartani. Ez egyértelmiisiti 3 matrixot, de U-t
nem, mivel a sajatvektorokban még mindig vagy szabadsagunk egy -1-gyel
valé szorzas erejéig. Ez a kifejtésnél nem okoz nagy gondot, ugyanis csak a
kifejtési egytitthatok elgjelét befolydsolja, azonban néha érdemes odafigyelni
ré.

A kifejtés ugy torténik, hogy egy béarmely kifejtendé mintat, aminek
origéba toltjat jeloljiikk X’'-vel, hasonlé médon U-val szorozzuk:

Y =X'U (3)

Ezutén a visszatranszformalds, mivel U ortogonalis, igy inverze a transz-
ponaltja, a kovetkezOképp torténik:

X' =X'UUut =vy'U" (4)

Ha csak az els6 M < N fékomponens szerint akarjuk kifejteni, akkor a
matrix szorzasnal N helyett csak M-ig kell mennie a szummaéanak. Ha az
origéba tolt, els6 M komponens szerint kifejtett, eredeti bazison abrazolt
adatsort X"-vel jeloljiik:



M
;/k = ZngUTjk (5)
j=1

Ezutan mar csak az a dolgunk, hogy a kapott vektorokhoz hozzaadjuk a
korabban kapott atlagot, mint nulladik kifejtési egytitthaté. Igy megkaptuk
a kifejtett adatokat az eredeti bazison.

2. Technikai hattér

Linux Mint alatt dolgoztam, g++ forditoval, C++ nyelven. A felhasznélt cso-
magok: GSL (GNU Scientific Library), valamint LAPACK (Linear Algebra
PACKage). Az SVD-hez a LAPACK dgesvd rutinjat hasznéltam, aminél
beallithatd, hogy mit szeretnénk kiszamoltatni vele. Nekiink csak az U
matrixra van sziikségiink. Ez a rutin is hasznélja azt a konvenciét, hogy
a szingularis értékek szerint csokkend sorrendben adja meg az adatokat, igy
ezzel nem kell foglalkoznunk. A rutin FORTRAN-ban van {rva, igy az extern
utasitdssal kell meghivnunk a programunkba.
Az adatok abrézolasast GNUPLOT-tal végeztem.

3. Probaprogram generalt adatsorral

Hogy miikodoképes programot hozzak 1étre, ami értelmes eredményeket is ad,
elészor véletlenszeriien generalt adatokat hoztam létre, és ezeken végeztem
el a fokomponens analizist, jol ellenorzott korilmények kozott. A GSL
figgvénykonyvtar gsl rng mt19937  véletlenszdm  generatoraval, a
gsl ran gaussian fiiggvény segitségével T = 100 db, az &brazolhatésag
kedvéért N = 2 dimenziés Gauss eloszlasu véletlen vektorral toltottem fel az
X matrixot. A kiilénb6z6 komponensekhez kiilon-kiilon, kiilonbozd szorasu
eloszlasokat hasznaltam. Mikor ezzel készen voltam, egy adott ¢ szoggel
elforgattam az adatsort, hogy legyen mit visszatranszformalni. A PCA fel-
adata, hogy az adatsort visszaforgassa, vagyis egy —¢ szogl forgatast hajt-
son végre. (Megjegyzés: természetesen a GSL biztosit szamunkra olyan
fiiggvényt, ami egybol tobbdimenzids, barhogyan all6 Guass eloszlasu érté-
keket ad, de én azért jartam el igy, mert igy a kapott U matrixot kozvetleniil
osszehasonlithatjuk a forgdsmatrix inverzével.)

A teszteket tObb ¢ szoggel, tobbféle szorasi arannyal tobb realizacidra is
megcsindltam, és a program jol mikodott. Egy ¢ = 50°-0s, 0, =7, 0, = 3
szorasu példat konkrétan be is mutatok. A generalt eredeti adatsor, és az



elforgatottja a 2. abran lathaté. Az elforgatott adatsor visszatranszformaltja
az eredetivel 0sszehasonlitva a 3. abran lathaté.
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2. abra. PCA-hoz létrehozott véletlen adatsor, és annak ¢ = 50°-0s elforga-

tottja.
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3. abra. PCA-hoz létrehozott véletlen adatsor, és az elforgatds utan vissza-
transzformalt valtozata. Jol lathato, hogy a két adathalmaz nagyjabol jol

illeszkedik.



Az egzakt visszaforgatas matrixa a —50°-os forgdsmatrix lenne, a valodi
transzformaciot viszont U-val végezziik. A két matrix szamértékei:

0,680 0,733\ _ [ 0,643 0,766\ .
U= (—o, 733 0,680> ~ <—0,766 O,643) =R(=¢) (6)

Az esetleges eltéréseket okozhatja egyrészt az, hogy az empirikus minta-
atlag a konkrét realizaciora eltér az elméleti varhaté értéktol, valamint a
szémitds is okozhat numerikus hibdkat. Osszességében azonban mondhat-
juk, hogy a fokomponens analizis j6l miikodott, a programot hasznalhatjuk
tovabbi problémék kezelésére.

4. Arcfelismerés

A moédszert arra haszndlom a kovetkezokben, hogy a AT&T Laboratories
Cambridge laboratériumban készitett,
http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html cimen
elérhet6é arckép adatbazist beolvassam, és ezek PCA analizisét végezzem
el a kovetkez6 modon. FEzek a képek 92 x 112 pixeles, sziirkedrnyalatos
képek. Minden pixel 256 féle szinértéket tud felvenni. A képeket tekinthetjiik
N = 92 x 112 = 10304 dimenzios vektoroknak, aminek komponensei 256
értéket vehetnek fel. 40 alanyrol 10-10 képet készitettek, vagyis az adatbazis
gyakorlatilag 400 pont ebben a tobb, mint 10000 dimenzids térben. A di-
menzidészambol fakadd szabadsagi fokok szdma sokkal nagyobb, mint az adat-
pontok szama, rdadasul az arcoknak vannak bizonyos tulajdonsdgai, amik
mindegyikre jellemzoek (2 szem, egy orr kozépen, stb.), igy arra szamitunk,
hogy a pontok nem teljesen véletlenszertien lesznek szétszorva ebben a sok di-
menzids térben, hanem viszonylag jol valamilyen atlagarc kortil fognak szérni,
és az azonos alanyhoz tartozo fényképek kis, jol elkiilontil6 felhoket fognak
alkotni. Mindezek alapjan jogosan szamithatunk arra, hogy a fényképeket
viszonylag j6 kozelitéssel leirhatjuk 10000-nél joval kevesebb adattal is.

A képek . pgm formatumiak. Ezeknek van egy specidlis headertik, ami tar-
talmazza a verziészamot, esetiinkben ez P5, a felbontésra és a szinmélységre
tartozo indformacidkat, valamint esetlegesen kommenteket. Ezutan kovet-
keznek folytonosan byte-onként a pixelértékek. A headert levagva a fajlokat
betoltottem, az emlitett atlagolast, és a fékomponens analizist elvégeztem. A
sajatértékeket kimentettem, és az eloszlasukrél MATLAB-bal hisztogramot
készitettem.

A sajatértékek nagyjabdl exponencidlisan levagnak. Elméletileg 10304
darab van beloliik, de kevesebb, mint 400 db beldliik 0-tdl kiillonbozo. Ez
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4. dbra. Arc adatbazis kovarianciamatrixanak sajatértékeloszlasa.

is jelzi, hogy a sorfejtést elég csak bizonyos tagokig elvégezni, és szazas
nagysagrendiibol mar pontos értéket kapunk.



