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Streszczenie

W artykule oméwiono zastosowanie analizy skladnikow gtownych (PCA)
w zadaniu kompresji stratnej sygnalu na przyktadzie kompresji obrazu.
Zadanie zrealizowano z wykorzystaniem klasycznej metody PCA oraz
dwoch rodzajow sieci neuronowych: jednokierunkowej, dwuwarstwowej
sieci z uczeniem nadzorowanym i jednowarstwowej sieci z uczeniem
nienadzorowanym. W kazdym z przypadkow przeanalizowano wplyw
struktury modelu PCA na warto$ci wspotczynnika kompresji oraz $rednio-
kwadratowego bledu kompresji.

Stowa kluczowe: analiza sktadnikéw gltownych, sztuczna sie¢ neuronowa,
kompresja danych.

Classical and neural network-based principal
component analysis for image compression

Abstract

In the paper, lossy data compression techniques based on the principal
component analysis (PCA) are considered on the example of image
compression. The presented task is performed using the classical PCA
method based on the eigen-decomposition of the image covariance matrix
as well as two different kinds of artificial neural networks. The first neural
structure used is a two-layer feed-forward network with supervised learning
shown in Fig.1, while the second one is a single-layered network with
unsupervised Hebbian learning. In each case considered, the effect of the
PCA model structure on the data compression ratio and the mean square
reconstruction error is analysed. The compression results for a Hebbian
neural network with K=4 PCA units are presented in Figs. 2, 3 and 4. They
show that only 4 eigenvectors are able to capture the main features of the
processed image, giving as a result high value of the data compression
ratio. However, the reconstructed image quality is not sufficient from
a practical point of view. Therefore, selection of the appropriate value for
K should take into account the tradeoff between a sufficiently high value
for the compression ratio and a reasonably low value for the image
reconstruction error. The summary results for both classical and neural
PCA compression approaches obtained for different number of eigenvectors
(neurons) are compared in Fig. 5. The author concludes that a positive aspect
of using neural networks as a tool for extracting principal components
from the image data is that they do not require calculating the correlation
matrix explicitly, as in the case of the classical PCA-based approach.

Keywords: principal component analysis, artificial neural network, data
compression.

1. Wprowadzenie

Analiza gléwnych sktadowych (ang. Principal Component
Analysis, PCA) jest statystycznym narzedziem analizy czynnikowej,
w zalezno$ci od obszaru zastosowan znanym roéwniez pod nazwa
metody dekompozycji ortogonalnej, transformaty Hotellinga lub
transformaty Karhunena-Loévego [1, 2, 3]. Typowym obszarem
zastosowan PCA jest redukcja wymiarowosci danych. Zadanie to
polega na opisaniu zbioru danych o duzym wymiarze za pomoca

mniejszego zbioru danych, przy jednoczesnym zachowaniu jak
najwickszej iloSci zawartej w tym zbiorze informacji. Zalety
metody PCA wynikaja gtéwnie z jej optymalnosci, sprowadzaja-
cej si¢ do maksymalizacji wariancji danych wej$ciowych oraz
minimalizacji $Sredniokwadratowego btedu ich aproksymacji.

Pod wzgledem obliczeniowym PCA bazuje na wyznaczaniu
wektorow 1 wartoSci wilasnych macierzy kowariancji danych
wejsciowych, co przy duzej ich wymiarowos$ci moze prowadzi¢
do znacznej zlozono$ci numerycznej. W tym przypadku korzyst-
niejsze moze okazaé si¢ zastosowanie metod nie wymagajacych
jawnego wyznaczania macierzy kowariancji, np. wykorzystuja-
cych wlasciwosci sztucznych sieci neuronowych (ang. Artificial
Neural Networks, ANN). Algorytmy neuronowe przetwarzaja
bezposrednio dane wejsciowe, ktére moga by¢ dostarczane za-
rowno w trybie off- jak i on-line. Z tego wzgledu, obok klasyczne-
go podejsécia do zadania analizy gtéwnych sktadowych, w literatu-
rze spotka¢ mozna przyklady wykorzystania w tym celu wspo-
mnianych metod neuronowych, np. [4].

W artykule zaprezentowano wyniki zastosowania klasycznej
i neuronowej metody PCA w zadaniu kompresji stratnej sygnalu
na typowym przykladzie kompresji obrazu [5, 6]. Jednak przed-
stawiona metoda moze zosta¢ zastosowana w odniesieniu do
dowolnych sygnatow, dla ktérych celowe i mozliwe bedzie zasto-
sowanie kompresji stratnej, np. w elektroenergetyce [7].

2. Klasyczna metoda PCA w zadaniu
kompresji obrazu

Zaktada sig, ze w wyniku operacji dyskretyzacji oraz kwantyza-
cji obrazu otrzymano zbidér danych y(i,j) reprezentujacych dys-
kretne wartosci luminancji jego pikseli, przy czym i=1,2,...,M oraz
j=1,2,..,N sa wspélrzgdnymi okreslajacymi miejsce piksela
w obrazie, za§ M i N reprezentuja liczbg punktéw probkowania
(rozdzielczos$¢) obrazu, odpowiednio w poziomie i w pionie. Dane
te, po odjeciu od kazdej probki y(i,j) sredniej wartosci luminancji
Y dla i-tego wiersza, wynoszacej

ym(i):%/fzzly(i,j), (1)

reprezentowane sg przez macierz Ye R nastepujacej postaci:
Y =i, /) -, ). @
Rozpatrywane zadanie polega na wyznaczeniu macierzy aproksy-

mowanej YeR™? takiej, ze norma Frobeniusa macierzy bledu
aproksymacji E=Y-Y, z definicji rowna

N

], =Jr-7], = \/fZ(y(i,n—ﬁ(z’,j))i @)

i=l j=1

osigga warto$¢ minimalna.

Zastosowanie analizy glownych sktadowych w powyzszym za-
daniu sprowadza si¢ do wyznaczenia macierzy ¥ w oparciu
0 nastepujaca zaleznosé [1]:

Y=V, )

gdzie macierz @xe R¥¥ sklada sie z K<M pierwszych kolumn orto-

gonalnej macierzy @R, zawierajacej M kolumnowych wektorow
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wiasnych macierzy kowariancji Ce R danych wejsciowych, wy-
znaczanej z zaleznosci:

c=Lyyr (&)
N

Macierz @ mozna wyznaczy¢ jako rozwigzanie nastepujacego
zagadnienia wlasnego:

Cod =4, (6)
gdzie A€ R™ jest diagonalng macierza zawierajaca rzeczywiste
warto$ci wlasne symetrycznej macierzy C (5), uporzadkowane
w kolejnosci malejace;j:

A=diag (A, 2y,.... 0, ), W2Ah=>4,,. ()

Ortogonalng macierz ¥xe RV wystepujaca we wzorze (4)
mozna wyznaczy¢ z nastepujacej zaleznosci [1]:

¥, =drY, (®)

a stad, na podstawie (4) i (8), otrzymuje si¢ zaleznos¢ opisujaca
zwigzek miedzy ,,oryginalng” a aproksymowang macierzg Y-

Y=o, dLY. ©

Omawiana metoda polega zatem na projekcji oryginalnego zbioru
danych Y do podprzestrzeni, rozpigtej na wektorach wiasnych macie-
rzy kowariancji (5), odpowiadajacych jej K najwigkszym warto$ciom
wlasnym. Dla danej wartosci K projekcja ta jest optymalna w sensie
minimum bigdu $redniokwadratowego (ang. Mean Square Error,
MSE), wynoszacego:

MSE :LHEHZ. (10)
M-N"TE

Rozpatrywany problem aproksymacji danych mozna traktowac
jako zadanie kompresji stratnej, dla ktorej wspotczynnik kompre-
sji Cx wyznaczany jest z zalezno$ci:

o MN (11)

M-K+K-N+M
reprezentujacej stosunek liczby elementéw oryginalnej macierzy Y
do sumarycznej liczby elementéw macierzy @, ¥x oraz wektora
$rednich y,,, wymaganych do jej aproksymacji. Dobor wartosci K
polegatl bedzie zatem na kompromisie migdzy odpowiednio duza
wartoscig wspotczynnika kompresji danych (11) a odpowiednio
mala warto$cig btgdu kompresji (10).

Innym istotnym wskaznikiem, wykorzystywanym w celu obiek-
tywnego okreslenia podobienstwa skompresowanego obrazu
z obrazem oryginalnym jest szczytowy stosunek sygnatu do szu-
mu PSNR (ang. Peak Signal-to-Noise Ratio). Okreslony jest on
nastgpujaca zaleznoscia [5, 6]:

b1y
PSNR =10-log,,| “~—- " [dB], (12)

gdzie p jest liczba bitow przyjetych do zakodowania wartosci
luminancji pikseli w obrazie (np. p=8 dla kodowania jednobajto-
wego). Typowe wartosci PSNR w przypadku stratnej kompres;ji
obrazu i wideo wynosza od 30 do 50 dB, przy czym wyzsza war-
to§¢ oznacza lepszg jako$¢ obrazu. Dopuszczalne wartosci
w przypadku transmisji bezprzewodowej wynosza okoto 20-25 dB.

3. Neuronowe algorytmy PCA

W niniejszym rozdziale przedstawiono dwie struktury sieci neu-
ronowych realizujacych zadanie analizy gtownych sktadowych,

35

ktore wykorzystane zostaly w rozpatrywanym zadaniu kompres;ji
stratnej sygnatu.

3.1. Dwuwarstwowa sie¢ jednokierunkowa
z uczeniem nadzorowanym (FF-PCA)

W rozpatrywanym przypadku wykorzystuje si¢ jednokierunko-
wg, dwuwarstwowg sie¢ z neuronami liniowymi o strukturze
przedstawionej na rys. 1. Liczba wyj$¢ sieci (tzn. liczba neuronow
jej drugiej warstwy, nazywanej dalej warstwg dekompresji) row-
na jest zarazem liczbie jej wejs¢ i odpowiada liczbie wierszy M
macierzy danych wejsciowych Y (2). Z kolei liczba neuronow
pierwszej warstwy sieci K, zwanej dalej warstwqg kompresji, od-
powiada liczbie wektorow wiasnych w przypadku klasycznej
metody PCA. Omawiana tutaj sie¢ w dalszej czesci artykutu ozna-
czana bedzie skrotem FF-PCA (ang. Feed-Forward Principal
Component Analysis).

Oznaczajac przez We R®M macierz wspotczynnikow wago-
wych warstwy kompresji, przez W e R™ macierz wspotezynni-
kow wagowych warstwy dekompresji, zas przez Ve R — ma-
cierz odpowiedzi warstwy kompresji na wzorce wejsciowe Y,
otrzymuje si¢ nastgpujace zaleznosci opisujace dziatanie sieci
w postaci wsadowej, tzn. jednocze$nie dla wszystkich wzorcow
wejsciowych sktadajacych si¢ na macierz Y:

Vv =wVy, (13)

oraz
Y =Wy =@y, (14)

Wzér (14) stanowi odpowiednik zaleznos$ci (4) oraz (9) dla kla-
sycznej metody PCA, przy czym macierz wagowa WV odpowiada
transponowanej macierzy @y, za$ macierz odpowiedzi pierwszej
warstwy V' — macierzy Y. Rezultat uzyskany w wyniku minimali-
zacji funkcji (10) przy uzyciu procedury uczenia rozpatrywanej
sieci neuronowej jest jednak niejednoznaczny w odniesieniu do
rozwigzania dostarczanego przez opisang w poprzednim punkcie
klasyczng metoda PCA, gdyz kazda macierz bgdaca odpowiednia
liniowa transformacja macierzy W" i W® spelnia¢ bedzie rozpa-
trywane zadanie autoasocjacji [8].

Rolg wejsciowych wzorcoOw uczacych sieci pelnig kolejne ko-
lumny macierzy Y (2). Uczenie ma charakter autoasocjacyjny, tzn.
wzorce wyjsciowe rowne sg odpowiednim wzorcom wejSciowym,
za$ procedura uczenia polega na przeprowadzanych iteracyjnie
modyfikacjach warto$ci wspotczynnikéw wagowych sieci w celu
minimalizacji jej funkcji bledu, stanowiacej bezposredni odpo-
wiednik funkcji blgdu aproksymacji macierzy Y (10). Najczesciej
wykorzystuje si¢ tu gradientowa metode najwickszego spadku
z adaptacyjnymi zmianami wspoétczynnika predkosci uczenia oraz
Z tzw. czlonem momentum, w oparciu o nastgpujaca zaleznos¢ [1,

8,91
w(t +1)=w(t) = n(eVEw(2))+ ale)wl(e)— wle -1)), (15)

gdzie: w(r) — wektor wag sieci w kroku uczenia 7, VE(w(t))— gra-
dient funkcji bledu sieci wzgledem jej wag, 7(f) — wspotczynnik
predkosci uczenia, o(f) — stata momentum.

Znacznie korzystniejszy przebieg procedury uczenia sieci uzy-
skuje si¢ stosujac quasi-newtonowskie metody optymalizacyjne,
a w szczeg6lInoscei algorytm Levenberga-Marquardta. Modyfikacja
warto$ci wag sieci realizowana jest tu wedlug nastgpujacego
wzoru [1, 8, 9]:

w(e +1)=w(t) - nO[E W) VEGW()). (16)

gdzie H (w(?)) jest aproksymowang macierzg hesjanu, czyli ma-
cierza zawierajaca drugie pochodne funkcji biedu sieci (10)
wzgledem jej wszystkich wspotczynnikéw wagowych.
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warstwa kompresji warstwa dekompresji

Rys. 1. Struktura jednokierunkowej, dwuwarstwowej sieci neuronowej PCA
Fig. 1. Structure of the two-layer feed-forward PCA neural network

Obydwa przedstawione tu algorytmy uczenia mozliwe sa do
implementacji zarowno w wersji wsadowej (ang. batch training),
w przypadku ktorej modyfikacja wag sieci odbywa si¢ po prezen-
tacji calego zbioru danych uczacych, jak réwniez w wersji adapta-
cyjnej, w ktorej wagi modyfikowane sg kazdorazowo po prezenta-
¢cji pojedynczego wzorca (wektora) uczacego. To drugie podejécie
umozliwia wykorzystanie sieci neuronowej do aproksymacji
macierzy Y w trybie on-line, wraz z naptywajacymi danymi, two-
rzacymi kolejne jej kolumny.

3.2. Sie¢ jednowarstwowa z uczeniem
nienadzorowanym (GHA-PCA)

Alternatywne podejscie do ekstrakcji sktadnikéw glownych ze
zbioru danych wej$ciowych moze polegaé¢ na zastosowaniu sieci
neuronowej z uczeniem nienadzorowanym, np. wykorzystujacej
tzw. uogllniony algorytm Hebba (ang. Generalized Hebbian
Algorithm, GHA). Metoda ta w odniesieniu do pojedynczego
neuronu po raz pierwszy zaproponowana zostala w pracach Oji
[10], za$ jej rozszerzenie na sie¢ ztozong z wielu neurondéw, umoz-
liwiajaca estymacj¢ kolejnych sktadnikow gtownych, zaprezento-
wano m. in. w pozycjach Oji i Sangera [11, 12]. W tym przypadku
zadanie realizowane jest z zastosowaniem jednowarstwowej sieci
neuronowej, ztozonej z K neurondéw liniowych, odpowiadajacym
kolejnym gtéwnym sktadowym. Struktura wykorzystanej w rozpa-
trywanym zadaniu sieci GHA-PCA odpowiada warstwie kompre-
sji sieci FF-PCA z rys. 1. Jednak w odréznieniu od niej, w proce-
durze uczenia sieci GHA-PCA nie wykorzystuje si¢, zgodnie
z metodologia uczenia nienadzorowanego, wzorcow wyjsciowych,
lecz jedynie wzorce wejSciowe oraz wartoSci pojawiajace si¢ na
wyj$ciach sieci.

Przyjmujac oznaczenia jak na rys. 1, oraz zakladajac Zze uczenie
sieci przebiega w trybie on-line, tzn. modyfikacja jej wspdtczynni-
kow wagowych odbywa si¢ kazdorazowo po prezentacji wzorca
wejsciowego odpowiadajacego kolejnej kolumnie macierzy obrazu
Y (1), k-ty neuron sieci generuje sygnal wyjsciowy zgodnie z nastg-
pujaca zalezno$cia:

AGESRHOEE)! an

gdzie wy,(j) oznacza warto§¢ wspotczynnika wagowego wigzace-
g0 k-ty neuron z i-tym wejSciem sieci, wyznaczong dla wzorca
zawartego w j-tej kolumnie macierzy Y.

W procedurze uczenia omawianej sieci zastosowano uogoélnio-
ny algorytm Hebba, znany réwniez pod nazwa reguly Sangera,
stanowigcy uogodlnienie wspomnianej wezesniej reguty Oji na sieé
ztozong z wielu neurondw. Modyfikacja wartosci poszczegodlnych
wspotczynnikéw wagowych realizowana jest tu w oparciu o na-
stepujaca zaleznosé [8, 12]:

w ()= Wk,i(j) + 77"k(j)|:y(iaj)_ th,i(j)vl1(j)j| (18)

dla i=1,2,...,Morazk=1,2,....K
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Oznaczajac przez wy(j) wektor wszystkich wag k-tego neuronu,
wyznaczonych dla j-tego wzorca wejsciowego, tzn. wektor nastgpuja-
cej postaci:

WD = () wea () e W (D] (19)

przez y(j) wektor wejSciowy sieci reprezentujacy j-ta kolumne
macierzy obrazu Y (2):

y()=DMj) »2) y(M, T, (20)

oraz wprowadzajac nastgpujace wyrazenie:
k-1
V() =y = 2w ) v, (), @l
h=1
zalezno$¢ (18) mozna zapisaé w postaci wektorowe;:

w G40 =w, N+ DG = w G (] . @2

analogicznej do algorytmu Oji obowigzujacego dla pojedynczego
neuronu, dla ktérego zachodzi samonormalizacja wektorow
wspotczynnikoéw wagowych.

Jak wspomniano na wstepie artykutu, jednym z gtéwnych za-
stosowan transformacji PCA jest kompresja danych. W rozpatry-
wanym przypadku zadanie kompresji nalezy rozumie¢ nastepu;ja-
co: duza liczba danych wejsciowych, reprezentujacych rozktad
luminancji poszczegélnych pikseli obrazu jest zastgpowana
zmniejszong liczba danych, zawarta we wspotczynnikach wago-
wych oraz odpowiedziach sieci. W celu odtworzenia oryginalnego
obrazu wymagana jest dekompresja, przeprowadzana w oparciu
0 macierz wag i macierz odpowiedzi sieci, analogicznie jak w
przypadku zaleznosci (4) oraz (14).

4. Wyniki kompresji obrazu z zastosowaniem
metod PCA

Omowione w poprzednich punktach algorytmy kompresji PCA
zaimplementowane zostaly w $rodowisku do obliczen numerycz-
nych Matlab. Jako obraz testowy wykorzystano dotaczony do pro-
gramu plik cameraman.tif o rozdzielczosci 256x256 pikseli, zako-
dowany w 8-bitowej skali szaroéci. Na rys. 24 przedstawiono
wyniki uzyskane dla kompresji z zastosowaniem sieci GHA-PCA
zlozonej z czterech neurondw, tzn. przy uwzglednieniu czterech
wektoréw wiasnych macierzy kowariancji obrazu. Rys. 2 przedsta-
wia obraz oryginalny (po lewej) oraz odtworzony (po prawej). Ze
wzgledu na matg liczbe wektorow wilasnych, btad kompresji (10)
ma duza warto$¢ i jako$¢ obrazu po rekonstrukeji nie jest zadowala-
jaca. Rys. 3 przedstawia graficzng ilustracje wektorow wspotczyn-
nikéw wagowych poszczegdlnych neurondw nauczonej sieci. War-
tosci tych wspotczynnikow reprezentuja wektory wlasne macierzy
kowariancji C (5). Z kolei na rys. 4 przedstawiono przestrzenny
wykres btedu kompresji e(i,j)=)(i,7)-(i,j). Lepsza jakos¢ zdekompre-
sowanego obrazu, oczywiscie kosztem mniejszej wartosci wspol-
czynnika kompresji, uzyskano zwigkszajac liczb¢ neuronow K.

Analogiczne badania przeprowadzono wykorzystujac rowniez
klasyczng metode PCA oraz sie¢ neuronowa FF-PCA. Kompresj¢
przeprowadzono dla o§miu ré6znych wartosci parametru K, wyno-
szacych odpowiednio: 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64 oraz 128. Jej wyniki
przedstawiono na rys. 5, na ktorym dla kazdego z wymienionych
przypadkow podano uzyskane warto$ci wspolczynnika kompresji
Ck (11) oraz szczytowego stosunku sygnatu do szumu PSNR (12).
Jak wynika z otrzymanych rezultatdw, wraz ze wzrostem warto$ci
parametru K ro$nie warto$§¢ wspotczynnika PSNR reprezentujace-
go tlumienie wystepujacych w sygnale obrazu znieksztalcen spo-
wodowanych kompresja. Jednak jednocze$nie maleje wowczas
warto$¢ wspotczynnika kompresji Cg. Z tego wzgledu dobor
odpowiedniej warto$ci parametru K powinien uwzglednia¢ kom-
promis mig¢dzy dostatecznie mala wartoscia Sredniokwadratowego
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btedu kompresji, oraz dostatecznie duzg warto$cig wspotczynnika
kompresji.

Rys. 2. Kompresja z zastosowaniem sieci neuronowej GHA-PCA dla K=4:
po lewej obraz oryginalny, po prawej — zrekonstruowany

Fig. 2. Image compression results for the GHA-PCA neural network (K=4):
original (left) and reconstructed (right) images

oy
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Rys. 3.  Wektory wspotczynnikdw wagowych nauczonej sieci GHA-PCA
reprezentujace wektory wlasne macierzy kowariancji obrazu dla K=4

Fig. 3. Weight vectors of the trained GHA-PCA network representing the
eigenvectors of the image covariance matrix for K=4
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Rys. 4. Wykres blgdu kompresji e(i,j) obrazu dla kompresji neuronowa metoda
GHA-PCA (K=4)
Fig. 4. Image compression error e(i,j) for the neural GHA-PCA compression

method (K=4)
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Rys. 5. Zalezno$¢ parametréw Cx oraz PSNR od liczby wektorow whasnych
(neurondéw) K dla rozpatrywanych metod kompresji PCA

Fig. 5. The dependence of parameters Cx and PSNR on the number of eigenvectors
(neurons) K for the considered PCA compression methods
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Z kolei porownujac wyniki uzyskane dla poszczegdlnych metod
mozna stwierdzi¢, iz najlepsze wyniki uzyskano dla kompresji
przy pomocy klasycznej metody PCA. Zblizone wyniki uzyskano
dla jednokierunkowej sieci neuronowej z uczeniem nadzorowa-
nym (FF-PCA). Najstabiej wypada tu metoda wykorzystujaca sie¢
jednowarstwowa z adaptacyjnym uczeniem nienadzorowanym
zgodnie z uogolniona reguta Hebba (GHA-PCA). Roznice szcze-
goblnie widoczne sg dla duzych wartosci K, tzn. dla matych warto-
$ci wspotczynnika Cg.

5. Podsumowanie

W artykule zaprezentowano mozliwo$¢ wykorzystania analizy
glownych sktadowych (PCA) w zadaniu stratnej kompresji obra-
zu. Zadanie zrealizowano stosujac zarowno podejscie klasyczne,
bazujace na wyznaczaniu wektoréw i wartosci wlasnych macierzy
kowariancji danych, jak réwniez wykorzystujac dwa rozne rodzaje
sztucznych sieci neuronowych: jednokierunkowa, dwuwarstwowa
sie¢ z uczeniem nadzorowanym (FF-PCA) i jednowarstwowa sie¢
z uczeniem nienadzorowanym (GHA-PCA).

Przeanalizowano wplyw liczby K wektorow wilasnych na war-
tosci wspotczynnika kompresji oraz $redniokwadratowego biedu
kompresji. Zastosowanie w zadaniu estymacji gtownych sktado-
wych sieci neuronowej z uczeniem nadzorowanym (FF-PCA) dato
pod wzgledem uzyskanych warto$ci btedu kompresji rezultaty
zblizone do otrzymanych przy uzyciu klasycznej metody PCA.
Jedynym mankamentem algorytmu neuronowego byt nieco dhuz-
szy czas wymagany do wyznaczenia odpowiednich warto$ci pa-
rametrow modelu (wspotczynnikow wagowych), wynikajacy
z zastosowane;j iteracyjnej procedury uczenia sieci. Z kolei wyniki
uzyskane dla metody GHA-PCA byly gorsze od wynikow otrzy-
manych dla dwoch wczesniej wymienionych metod, w szczegdl-
no$ci w przypadku matej wartosci wspolczynnika kompres;ji.
Korzystnym aspektem zastosowania neuronowych metod PCA
jest natomiast fakt, iz mozna je stosowa¢ w przypadku akwizycji
danych pomiarowych w trybie on-line, kiedy to utworzenie jawnej
postaci macierzy korelacji danych wejsciowych jest niemozliwe.
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