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Zarzadzenie, czyli analiza, rozpoznawanie i wyszukiwanie
informacji

METODY ANALIZY

INFORMACJI (DANE
OBRAZOWE)




Istotny problem analizy obrazow

= Trudne zadania - prawdziwe wyzwanie w przypadku analizy ztozonej
informacji obrazowej

rozpoznawanie wzorcow okreslonej klasy obiektéw
liczenie deskryptoréw réoznicujgcych tresciowo opisywane struktury
obliczeniowa interpretacja obrazéw — konieczne efekty rozumienia obrazow

= Dominujgce koncepcje

wydzielenie sktadnikéw tresciowych (region - segmentacja, potencjalne obiekty,
czy komponenty semantyczne w dobranej dziedzinie opisu ...)

opis cech wydzielonych sktadnikow, np. z wykorzystaniem procedur generacji czy
selekcji cech wedtug ustalonych kryteriow

rozpoznanie okreslanej klasy obiektéw, na bazie ustalonej przestrzeni cech i
dobranych klasyfikatoréw

selekcja obiektéw ze wzgledu na ich znaczenie, wiarygodnos¢, ustalong hierarchie
ich wlasciwosci

rozumienie tresci obrazéw: rezonans poznawczy, odniesienie zestawu cech
obliczeniowych do sformalizowanej wiedzy dziedzinowej

aproksymacja wymowy tresci, optymalizacja przyblizen wedtug wiarygodnych
kryteriow jakosci z regularyzacjg komponentow istotnych i formowanie finalnego
przekazu obrazowego




Problem segmentacji (szerzej - wydzielenia
komponentow, regionow, obiektow)

m  Segmentacja - wydzielenie z obrazu obszaréw (inaczej regiondw spojnych, czyli bedgcych w
jednym kawatku), struktur, obiektéw czy ogdlnie podzbioru dziedziny z kryterium
e jednorodnosci wzgledem okreslonej wtasciwosci danych (atrybutu) z kryterium dot.

wewnetrznych, dominujgych cech obiektu (np. kolor czerwony w sensie zdefiniowanego
deskryptora koloru) lub mierzalnych granic obszaréw (konturéw)

e czytelnego znaczenia (funkcji semantycznej), wynikajgcego ze specyfiki zastosowan

m Zasadniczym celem segmentacji jest opis danych obrazowych w ustalonej przestrzeni znaczen
(semantyka) poprzez zmniejszenie stopnia ztozonosci obrazu na wyzszym poziomie abstrakcji

m Podstawowe metody

e obszarowe, znajdujgce regiony wedtug obliczeniowego kryterium jednorodnosci, np.
klasteryzacja, rozrost regiondw, segmentacja wododziatowa

e krawedziowe/konturowe, bazujgce na wykrywaniu krawedzi i aproksymacji konturow
rozdzielajacych regiony o odmiennych wtasciwosciach, np. gradientowe, laplasjanowe,
aktywnych konturow, ksztattow, poziomic, przeszukiwania grafow

e probabilistyczne (statystyczne), gdzie wykorzystywany jest okreslony model lokalnych
zaleznosci danych, statystyczne wtasciwosci globalne, szacowanie rozktaddow tarncuchow i pél
losowych opisujgcych poszczegdlne regiony/cechy obrazowe itp.— np. progowanie,
mieszaniny regiondw, metody rozmyte (na bazie logiki rozmytej)

e obiektowe, geometryczne, funkcjonalne, atlasowe .....

m  Zastosowanie — klasyfikacja na bazie ekstrahowanych zestawdw cech, interpretacja scen na
podstawie rozktadu wydzielonych obiektéw etc.



Segmentacja, czyli obiektowo-
zorientowana analiza

Metody obrazowe D

e Obszarowe

e Konturowe
e Probabilistyczne
e Transformacyjne

Metody obiektowe
e Obrys manualny
e Aktywne kontury/ksztatty etc.
e Atlasy — modele z wiedzy

Metody hybrydowe

Groupowanie (centroid, najblizszy sasiad)
Drzewo czwoérkowe

Wododziaty (analogia map reliefowych: obraz jako powierzchnia topograficzna 3D z obszarami zlewni, piksele jako
minima, punkty na zboczu i na grzbiecie, punkty graniczne przelewu do ktérych sptywa kropla na obrazie gradientowym)

Rozrost regionéw

Metody punktowe (histogramowe) (e.g. progowanie z minimalizacjg wariancji
wewnatrzklasowej) ' | |




Segmentacja twarzy - przyktady




Atlasy — modele realnych obiektow

Komputerowe atlasy mézgu wykorzystywane w
Biomedical Imaging Laboratory, Singapur

——— Anterior Posterior view

Fig. 4. Four ventricular systems and the detected landmarks from the clinical scans in W1-30. Four columns from the left to right indicate: normal child, abnormal
elder, normal male adult, and abnormal male adult. The four rows from the top to bottom indicate the 3-D views of the ventricular system. the 3-D views of the

landmark 52, axial original MR slice indicating the detected landmark 54. and sagittal MR slice indicating the detected landmark 27 (and 23 if it is also detected
in the slice).

J.Liu, W. Gao i inni, A Model-Based, Semi-Global Segmentation Approach for Automatic 3-D Point Landmark Localization in
Neuroimages, IEEE Tran Med. Imag 27(8)



Modele geometryczne, przyktady analizy
rozktadu prymitywow geometrycznych




Modele obiektowe, czyli pasowanie wzorcow (dane
treningowe) — metoda aktywnych konturow
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Modelowanie konturow wzgledem
otaczajgcych obszarow

= Obiektowe metody analizy obrazow (przede wszystkim segmentacji), obszarowo-
krawedziowe (nawigzanie do obiektowych metod aktywnych konturow - ACM
oraz aktywnych ksztattow — ASM oraz poziomic (level sets) — LSM)

s Ogodlnie: skalowalny, elastyczny, poruszajgcy sie wzorzec, wyznaczony na
podstawie danych (a priori lub wstepnej analizy przypadku) stuzy ustaleniu
realnego obrysu obiektu o wtasciwosciach (ksztatcie, konturach, relacji do tta)
danej klasy/typu

s ACM: wzorzec a priori konturu definiowany przez zbior punktow weztowych
zbiegajacych do lokalnego maksimum gradientu

e gtéwne cechy dotyczg stopnia deformowalnosci (elastycznosé vs. sztywnosc¢) oraz
rodzaju podatnosci na zmiany lokalne (gietko$¢)

klerunek przesuniecia

WM




Metoda aktywnych ksztattow - ASM

m  wykorzystuje statystyczne modele ksztattu obiektow (analiza warunkow pochodnych
czgstkowych/krawedzi/catego konturu)

m iteracyjna deformacja ksztattéw, z mozliwoscig wpasowania w krawedzie o zadanej rozktadem
charakterystyce

= mapa krawedzi: uwzglednienie catego rozktadu lokalnych rozktadu gradientéw funkcji jasnosci, ich
kierunku oraz wartosci — szacowanie mapy krawedzi 1/ (x.y) (zbior wektoréw zaczepionych w
kolejnych punktach obrazu i wskazujgcych kierunek do znajdujgcych sie w poblizu krawedzi oraz ich
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m  predkosc poruszania sie kazdego z pikseli w kierunku najistotniejszej krawedzi

. 1] — dadc — : : — :
vlx,y) = - Nlz.y)=viz.y) Nlxr.1
(z.y) S0 (z,y) =v(z.y) N(z.y)

g — skalowanie, c — stopien krzywizny konturu. al, a2 - state, wptywajace na dynamizm
przemieszczania konturu oraz jego gtadko$é, N - normalna do $ciggajacej krawedzi




Aktywne ksztalty I rozszerzenia

= ASM: aktywne modele ksztattu obiektow stuzgce dopasowaniu konturéw,
parametryczne modele krzywej konturu KC(p) ; optymalizacja konturu za
pomocg energetycznej funkcji kosztu
e Czynnik wewnetrzny (model obiektu): kontrola wiasciwosci krzywej konturu, jej
regularnos¢, gtadkosc ustalana jest poprzez rownowazenie wptywu dwoch
sktadnikow: odpychania (rozciggajacy) i przyciggania (kurczacy)
e Czynnik dopasowania (tto-gradientowy, obrazowy): na podstawie analizy lokalnych
gradientow nastepuje wpasowywanie w obrysy obiektow o pozgdanych
wiasciwosciach (przede wszystkim silnie zarysowanych krawedziach)

e Czynnik zewnetrzny: naktadanie przez uzytkownika (wiedza) dodatkowych
ograniczen, np. iteracyjnych modyfikacji parametrow modeli obrysow obiektow czy
tez uwzglednienie specyficznej wiedzy dziedzinowej

] = J:] ffm 'k: p})dp + ﬁ J:,] Ezmg (p})df’+ Y J;;L Eﬂﬂ?ﬂ('j‘: (p)}d}’)

= Rozszerzenie: pseudo-czasowy model konturu /(1) = v(zi, yie. t) - N
opisanego parametrami i Sledzonego za pomocg mapy gradientu i modelu
hiperpowierzchni (wielowymiarowosc¢ dziedziny obrazéw) (level sets)
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Koncepcja poziomic (zarys)

m  Uogodlnienie problemu dopasowania konturu obiektow z wykorzystaniem dodatkowego wymiaru
czasu t

= Sledzenie hiperprzestrzeni za pomocg powierzchni w przestrzeni 3D lub krzywych na ptaszczyznie

Kontur opisany zestawem parametréow p

S, y.1) R x [0,T] - R K(p.) = {(@)iS(e.0.0) =0}
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m  Hiperpowierzchnia przemieszcza sie pod wptywem estymowanego
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Metoda poziomic (formalizacja)

Vu
= Roéwnanie level setow  uy = |Vul|V. (|?”|)
u

= Konkretyzacja problemu (u(t,x) — modelowany obiekt okreslony na @r =[0,7]xQ. Q@ c R ),
I’ to segmentowany obraz, funkcje g(s) = 1/(1 + Ks2), K > 0, Gq(z) !

_ —|z|? /4 i
= o) e , gdzie

VG, «I° = f VG, (z - £)I°()de O0znacza wstgpne, splotowe wygtadzanie obrazu gradientow
e

VEL + [Vu]?

m:\/mv.(guvaguﬂl) = )

Figure 4: A graph of the image intensity tunction {Y(z) corresponding to
a "dumb-bell” image (left, see also Figure 5) and a graph of the function

g(|V1%(z)]) (right) where a narrow valley along the edge can be observed.

(Color Slide). Figure 6: An initial ellipse driven by the vector field —Vg(|VI%(z)|) down

to the valley to find the edge in the image I'. (Color Slide).

Figure 5: Image given by the intensity I°(z) from Figure 4 left and the
arrows representing the vector field —Vg(|VI%(x)|). (Color Slide).

K. Mikula, A. Sarti, F. Sgallari, Co-Volume Level Set Method in Subjective Surface Based Medical Image Segmentation, rozdz. 11
w Handbook of biomedical image analysis, Kluwer Academic Press, 2005



Przyktady dziatania poziomic

Figure 7: The situation is more complicated in case of a "noisy” image
(middle); we plot also a graph of its intensity I'(z) (left) and corresponding

surface g(|VI%(z)|) (right). (Color Slide).

Figure 8: The evolution only by advection leads to attracting a curve (ini-
tial ellipse) to spurios edges, the evolution must be stopped without any
reasonable segmentation result (left); by adding regularization term related
to curvature of evolving curve the edge is found smoothly (right).
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Figure 11: Subjective surface based segmentation of a "batman” image. In
the left column we plot the black and white image to be segmented together
with isolines of the segmentation function. In the right column there is a
shape of the segmentation function. The rows correspond to time steps 0,1
and 10 which gives the final result; £ = 1. (Color Slide).



Przyktady: wydzielone obiekty

K. Mikula, A. Sarti, F. Sgallari, Co-Volume Level
Set Method in Subjective Surface Based Medical
Image Segmentation, chapt. 11 in Handbook of
biomedical image analysis, Kluwer Academic
Press, 2005

Metoda poziomic (level sets): ‘sdl i pieprz’,
efekty odszumiania po 2 oraz 10 krokach

Metoda dyfuzyjna: wydzielenie ludzkich
komorek

Koncepcija: zréznicowany model obiektow
wzgledem nieobiektow z optymalizacjg
wzgledem wybranych kryteriow




Przyktady analizy- metoda /level setow:
segmentacja przedsionka, komory oraz guza

K. Mikula, A. Sarti, F. Sgallari, Co-Volume Level Set Method in Subjective
Surface Based Medical Image Segmentation, rozdz. 11 w Handbook of
biomedical image analysis, Kluwer Academic Press, 2005




Mapy krawedzi (kierunek | wartosc gradientu) -
efekty

Ogodlnie: koncepcja modelu
a priori deformowanego
globalnie i pasowanego
wedtug lokalnych cech

przypadku

Quming Zhou, ‘Extract object boundaries in noisy
images using level set’, Final report



Model probabilistyczny: skonczona mieszanina
regionow

- dany jest obraz X o wymiarach MxN oraz K regionach
- skonczona mieszanina regiondéw opisujgca obraz przyjmuje postac:

K K
P(xl.):Zﬂ'kPk(xi), i=1L....M-N P (x;)=P(x; | R,) Zﬂk =1,
k= k=1

Modelujgc rozktady warunkowe ogodlnie (uogolnionym rozktadem Gaussa) mamy
nastepujgcg postac funkcji gestosci prawdopodobienstwa:

P (x, :— xpl- | By (x; — 1) |
(x) m — [ (= 1) ]
a>0, B, = 1—(3;&) T‘(a:) = / uw e du
c.| I'(l/a) 0 ) ) ~ -
z parametrem_a a=LH(P.|P)=0078  a=2H(P.|P)=00369

Efekty dopasowania
histogramow:

00

a=3,H(P,||P)=0,0251" a=4H(P.| P)=0028



Model catego obrazu - niezalezny o identycznym
rozktadzie (iid)

Obraz jest modelowany za pomocg pola losowego X, statystycznie niezaleznego o
jednakowym rozktadzie:

MN K

Px) =D 7P (x), i=L..M-N x=|x...xy} xex
i=1 k=1 S I
Obraz X jest konkretng realizacjg pola losowego X : | S S

Wa f f }

Okresla sig prawdopodobienstwa £, przynaleznosci - s
kazdego (i — tego) z pikseli obrazu do poszczegdlnych
regiondw o wadze 7

efekty
modelowania

wydzielone
regiony




Przyktady analizy obszarowej: mieszanina regionow
gaussowskich (pasowanie modelu stochastycznego)
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A. Farag, M. Ahmed, A. EI-Baz, H. Hassan, Advanced Segmentation Techniques, rozdz. 9 w Handbook of biomedical image
analysis, Kluwer Academic Press, 2005




Ekstrakcja cech, klasteryzacja (grupowanie), klasyfikacja, czyli

ROZPOZNAWANIE OBIEKTOW




Przyktadowy zestaw cech okreslonych
obiektow (wysegmentowanych wczesnieg))

Nr Nazwa Opis

1 | Powierzchnia Rozmiar obiektu

2 | Srednia , - -

3| Oty sariows | o i iyl st o
4 | Tto

5 | Skontrastowanie obiektu i tta (Srednia pikseli obiektu — tto)/(srednia pikseli obiektu + tto)
6 | Wspodlczynnik zwartosci obwod?/powierzchnia

7 | Moment ksztattu I

8 | Moment niezmienniczy |

9 | Kontrast

10 | Entropia

11 | Moment zwykty drugiego rzedu

12 | Odwrotny moment rdéznicowy Cechy wyznaczone na podstawie macierzy zdarzen

13 | Korelacja

14 | Wariancja

15 | Entropia rozktadu sumacyjnego




Wybrane cechy

Cechy ksztattu:
A * najdtuzsza os GE
* najkrétsza os HF
e obwdd i powierzchnia opisanego kwadratu ABCD
e wydtuzenie: GE/HF

wysegmentowany

obiekt \

/" B e obwdd p i powierzchnia A regionu
D 474
o kolistos¢ C=—;
p 2
e upakowanie C, = L
C g g %
Cechy relacyjne: S !
C ]:
A B
D
C
OE D
E
B
—  F




Metody grupowania elementéw bez nadzoru
(piksele-segmenty-obiekty)

Piksele, grupy, Reprezenta-
segmenty cje cech "
»  Ekstrakcja cech > Podopnerlstwo
obiektow
—p
Sprzezenie zwrotne :
Grupowanie
Klastry,
segmenty,
obiekty
A A AA
A A A A A A
A A A AN A |grupowanie twarde

‘ A A & grupowanie rozmyte




Grupowanie: k-srednich
(centroid, najblizszy sgsiad)

minimalna odlegfos¢

Przestrzen cech ... decy\duje O wyborze grupy

\
& \ L
\
AN

. = " piie .
9i+1
of / f -
L . L ]
q; g \.

L LI ) . 9 4
L ] L ] . . e L ]

indeksy i=1,2,... centroidéw-reprezentatéw
poszczegolnych regionéw/klas

Wybor regionu reprezentowanego
przez najblizszy centroid:

D(f,q)=J%kZ(fk—qk)2

tel < D.q) =D, (f,q)= mn [D(f.q,)]
J=l...




Klasyfikacja

k-najblizszych sgsiadow (kNN), metody metryczne

&
x

klasa 1

klasa 2 klasa 3

5R, QO

-

- :+'{G nieznany
-~

obiekt

>
fud

L

Neuronowe klasyfikatory rozmyte - przyktad

winner-take-all
output layer

input
layer
hyperplane fuzzy membership

layer function layer

Sie¢ neuronowa - dialog optymalizaciji ...

max —C



Prosta implementacja — przetrzen cech z

klasyfikatorem NN

—FEATLRES:

[T area

[T compactness [outer)
[T compactness [inner)
[T elongation

[T shape moment 1 [F1]
I~ shape moment 2

[T zhape moment 3 [F3]
I~ shape moment 4

[~ F3-F1

FF

[T edge strength

[T invariant moment 1
[T invariant moment 2
[T inwvariant moment 3
[T invariant moment 4
[T invariant moment 5
[T invariant moment &
[T inwvariant moment 7

[T background gray level [bac)
[T mean

™ std dev

™ foreground background ratio
[ fhb difference

[T difference ratio

—CO0OCCUREMCE FEATURES:
[T contrast

™ entropy

[T angular second moment
™ inverse different mament
[ comelation

[T covanance

[T zum average

[T sum entropy

[T sum varance

[T difference average

[T difference entrapy

[T difference vanance

Neural Metwork

—HETWORK PARAMETERS:

hidden nodes ||:|

output
i 2B/M

& 1T/
2T O IBMAF

threzhold ID-5

achivation = k. |1
11 +ex=pl-kx]]

— LEARMING PARAMETERS: —

eta |na

mormentum {7

rrnber of epochs | 2000

learning accuracy [0.09

Eezet MM

Create MM

Open M

Patternz |

k.

Cancel

Interfejs dialogowy




Klasyfikacja statystyczna Mo, 1) plx] o, JPlos———"
C()j X )=

(naiwna metoda Bayesa) plx} dane
m  Potrzebne sg okreslone wzorce poszczegdlnych klas (ogdlna wiedza o problemie, charakterystyka
problemu)
Okreslamy prawdopodobienstwo a priori (prawdopodobienstwo
. e zdarzenia przed obserwacjg dowoddw) wystgpienia obiektow
s 0’0 : 00e% * poszczegdlnych klas (czerwonych i zielonych) metoda czesto$ciowg
°e o ¢ ‘o‘:t:c :* ®e (na podstawie liczby obiektdw danej klasy w stosunku do
o e wszystkich obiektéw) — chodzi o:
oo i..' A
o e @ 40 zielonych i 20 czerwonych, czyli P(z)=4/6 oraz P(cz)=2/6

m  Klasyfikacja nowego obiektu (kétko biate - x), ktdry pojawit sie w przestrzeni wzorcéw (dziedzina
problemu) — rozwazamy okreslone jego sasiedztwo (najblizsze wzorce)

. e Okreslamy prawdopodobienstwo a posteriori (po obserwacji
e 0’ ® : 00o%, ° dowodow, z doswiadczenia) odnoszac liczbe czerwonych i
@ ® 9 @ . . . el .
:.‘.-"?:"i-.'=':'"“ ® zielonych w zaznaczonym sgsiedztwie (parametr) do catkowite;
e a:'*—__-_._" oo & ° liczby wzorcowych reprezentantow danej klasy:
sle * %o 1 zielony i 3 czerwone w sgsiedztwie, czyli P(x/z)=1/40 oraz P(x/cz)=3/20

m  Wedtug reguty Bayesa, finalne prawdopodobienstwo liczymy jako iloczyn obu prawdopodobieristw
(traktowane jako wagi, bez normalizacji)
P(z/x)=P(z) - P(x/z) =4/6 * 1/40=1/60 oraz P(cz/x)=2/6 - 3/20=1/20, czyli zdecydowanie czerwony obiekt jest bardziej
prawdopodobny
na podstawie

https://www.statsoft.pl/textbook/stathome_stat.html?https%3A%2F%2Fwww.statsoft.pl%2Ftextbook%2Fstnaiveb.html



Wykorzystanie regut semantycznych

(diagnostycznych)
Wejsciowa _ . Wyjsciowa
baza Dziatanie — baza
danych danych
Reguty wiedzy
Reguty selekciji >

Wiedza a priori,
modele

A

Reguty strategii




Reguty strategiczne (region) - przykiad

Strategy Rule SR1:

If
NONE REGION i1s ACTIVE
NONE REGION is ANALYZED
Then
ACTIVATE FOCUS in SPINAL CORD AREA

Strategy Rule SR2:

If

ANALYZED REGION is in SPINAL CORD AREA

ALL REGIONS in SPINAL CORD AREA are NOT ANALYZED
Then

ACTIVATE FOCUS in SPINAL CORD AREA

Strategy Rule SR3:
If
ALL REGIONS in SPINAL CORD AREA are ANALYZED
ALL REGION in LEFT LUNG AREA are NOT ANALYZED

Then
ACTIVATE FOCUS in LEFT LUNG AREA




Reguty wiedzy - przyktad

Knowledge Rule: Merge Region KRI1

If

Then

REGION-1 is SMALL

REGION-1 has GIGH ADJACENCY with REGION-2

DIFFERENCE between AVERAGE VALUE of REGION-1 and
REGION-2 is LOW or VERY LOW

REGION-2 is LARGE or VERY LARGE

MERGE REGION-1 in REGION-2
PUT _STATUS ANALYZED in REGION-1 and REGION-2




Przyktad z analizg mammogramu - wskazanie
obszaru zainteresowan




Detekcja mikrozwapnien — matych, jasnych
obiektow wystepujgcych w skupiskach

przetworzony oryginat; usrednienie i
binaryzacja przez progowanie

oryginat falkowa reprezentacja lokalne maksima
rzadka




Segmentacja progowa - przyktadowe efekty

detekcji mikrozwapnien

- threshald
MEan +
T
* stdDevy
|155.5
“Ilillliul‘llllllilllill L T R
1 I 43
156.5
¥ bkg = original image Level 153. 155 [Fogan || Fafegi |
v microcalcifications Mean: 4 Mear: 867748 53,7412
[T "+ single pixels Percentile: 88,215 Std Dev:  115.0081 31.2z2:1
Skewness: 35274 063N
| Eror 26798186 | Kutosi 147113 0.2451

(d)

(e) (f) (9)

(a) oryginalny obraz (powiekszenie
250%)

(b) obraz po filtracji ‘white top-hat’
(widoczne sg bity 2-9 z obrazu z
gtebig koloru 12. bitowg), element
strukturalny: macierz 5x5 bez 4
punktéw naroznych, 3 iteracje

(c) obraz po filtracji ‘white top-hat’ z
widocznymi bitami 1-8;

(d) aproksymacja histogramu i
znaleziony optymalny prog;

(e) wynik progowania;

(f) wynik progowania na tle obrazu
oryginalnego

(g) na czerwono zaznaczono kontury
wewnetrzne wyodrebnione obiektow




Detekcja mikrozwapnien —
rekonstrukcja cech ksztattu

’Q




Klasteryzacja, czyli wyznaczanie skupisk
mikrozwapnien - efekty




Uzyskana efektywnosc¢

M‘ 77‘ “ / Regions Operations  Cluster operations  Quality Assessment View Preset Window Help
ECE R T =N P - NG R e =TT T
= s C
e

Czutosc¢ detekcji
mikrozwapnien na
poziomie 90%

klasyfikacja na
tagodne/ztosliwe: 74% - ——




INDEKSOWANIE |
WYSZUKIWANIE OBRAZOW




Podstawowe pojecia

Atrybut - ustalona wlasciwos¢ (wlasciwosci) obiektéw multimedialnych, ktorymi
charakteryzowane sg elementy bazy danych

Cecha - wartos¢ danego atrybutu przypisana obiektowi: c=a(0)

Deskryptor - metoda, algorytm lub tez zestaw liczb, ktore charakteryzujg, czy wrecz
identyfikujg obiekty ze wzgledu na okreslony atrybut (numeryczny sposob opisu atrybutow
pojeciowych — tekstowych)

Indeks — uporzgdkowana lista cech danego atrybutu, gdzie kazdej z cech przypisana jest z
kolei lista wskaznikow do obiektow zawierajgcych dang ceche

Na indeks sktadajg sie wiec:

e okreslenie atrybutu (prosty, ztozony)
e lista cech (poszukiwanie cech reprezentatywnych)

e przypisany kazdej cesze zestaw (lista) identyfikatoréw (wskaznikow, adreséw)
obiektoéw posiadajgcych dang ceche
Przyktad 1: indeks ksigzki wokot atrybutu stowa kluczowe (wtasciwosc tekstéw), gdzie na

kolejnych pozycjach znajdujg sie zwykle w porzadku alfabetycznym kolejne stowa kluczowe
(cechy tekstu) z numerami stron (identyfikatorami obiektow), gdzie takie stowa wystepujg

Przyktad 2: indeks filméw wypozyczalni z atrybutem ztozonym — kategoria opisujgca
charakter filmu, tres¢, dozwolony przedziat wiekowy widzéw, gwiazdkowa skala
atrakcyjnosci wedtug ocen ekspertow, wskaznik popularnosci wypozyczen, czas trwania
filmu




Podobienstwo

= Funkcja podobienstwa ra(a(e).a(o1)) zalezy od atrybutu
oraz doboru reprezentatywnych cech
m Przyktad 1: W przypadku atrybutu a =kolor w modelu RGB, podobien-

stwo mozna oprzeé np. na mierze kosinusowej. Niech wektory = = [ry.gy. b(]".
y = [ro, go. bo]’. reprezentuja dwa kolory w przestrzeni RGB. Wtedy

= cos s 7Y rira + 9192 + bibo
plz.y) = cos(z,y) =

lelllyll g 021 + g2 + b

s Przykitad 2: cechami sg liczby nie réznigce sie wiecej niz o

M x —
M

s Przyktad 3: cechy w kwadracie o boku 1

y s, lz—yl
pla,y) 21— 22

plr,y) &1 -




Metryki

m Przestrzenh metryczna, liniowa (zdefiniowane dodawanie i mnozenie), unormowana
(okresla dtugos¢ wektora) — zbior wektoréw z okreslonym pojeciem odlegtosci miedzy
jego elementami, inaczej metryki (norma roznicy wektorow)

= Warunki metryki: lz—y|=0sz=y

lz -yl =y —=z
lz -z <z -yl + |y — =
m  Przyktadowe metryki
a) euklidesowa: ||& — yllc = /D im (@ — yi)?

b) taksowkarza: |@ — yll¢ = >y [T — vl
¢) maksimum: || — yY||o = maxj=1.__n|Ti — ¥l
d) Mahalanobisa W{‘Ltorﬂw Im}%kmrlnw{lm ch o roznej wariancji):

[ — yllm = \/z

e) binarna:|x — y|, = {

(], dla x; = y;
]-'!- dla €I ?é Ui




Deskryptory

m Deskryptorem jest

e meta-dane wyznaczane automatycznie jako charakterystyka sygnatu cyfrowego
(okreslonego zbioru danych) przenoszgcego okreslong tres¢

e stowo, fraza, znaki alfanumeryczne, zestawy liczb

e metoda czy algorytm stuzgce charakterystyce czy wrecz identyfikacji obiektow
(sktadnikow tresci) sygnatow naturalnych

e numeryczny sposob opisu atrybutéw pojeciowych

e dotyczy okreslonego atrybutu, czyli wybranej wtasciwosci obiektow bedac
realizatorem numerycznego opisu danego atrybutu

e zastosowanie: systemy gromadzenia i przeszukiwania informacji

m  Przyktady

e globalne deskryptory tekstury: wymiar fraktalny, entropia, pole losowe Markowa, macierz
powinowactwa/zdarzen/wspotwystapien GLCM (Gray Level Co-Occurrence Matrix), filtry
Gabora




Miary selektywnosci — precyzja i przywotanie

m precyzja

A 1 f\r(q
P= =
Q & K(q
m przywotanie
Lo 1 N~ Nl
Q| = Mq)

gdzie g-zapytanie, N(q) — liczba zwréconych obiektéw podobnych, K(q) — liczba
wszystkich zwrdconych obiektéw, M(q) — liczba podobnych obiektow w bazie

= stopa sukcesu

ST = |Q\ Z 0(q)

przy czynm d(q) = 1, jesli na pierwszym miejscu zwracany jest obiekt podobny,
za$ d(q) = 0 - w przeciwnym razie




Miary selektywnosci — srednia ranga

= Srednia ranga:

qe
gdzie | M ()
Y
slg) = - Tm(m. q
@) 2 3y 2 mma)
oraz

zajmuje k-ta pozycje na liScie wynikow i k& < K(q)

k, jesli m-ty element podobny
7(m.q) =
K(g)+ 1. w przeciwnym razie




Podstawowe schematy wyszukiwania

Zapytanie: ,Strus”

Zapytanie:

deskryptory:



Semantyczna zgodnosc (dopasowanie)

Problem ztego dopasowania
ekstrahowanych z obrazu cech
B '*;"“lét obliczeniowych z cechami

i y.; L '-" R el : majgcymi znaczenie dla

’} : ’.ff,.‘*l \;'“ B - et g s uzytkownika

.
;' !’l. .

luka semantyczna .

rézne stopnie
wieloznacznosci
tresci




Podobienstwo tresci




FORMALIZACJA |
ROZSZERZENIA TEORII
SEMANTYCZNEJ




Dookreslenie informacji semantycznej

s  Semantyka to modelowanie znaczen; to efekt wielu ludzkich zdolnosci

poznawczych (umystowych)

Human Memory

|
[ | I

Sensory Short-term Long-term
Memory Memory Memory
(< 1sec) (Working Memory) (life-time)
(<1 min) I
[ |
Explicit Implicit
Memory Memory
(conscious) (unconscious)
Declarative Procedural
Memory Memory
(facts, events) (skills, tasks)
Episodic Semantic
Memory Memory
(events, experiences) (facts, concepts)

Luke Mastin in: http://www.human-memory.net/types.html

Reprezentacja powigzan pomiedzy
pojeciami (w ludzkiej pamieci)

A. M. Collins and E. F. Loftus, “A spreading-activation theory of
semantic processing.” Psychological review, vol. 82, no. 6, p. 407, 1975




Modele semantyczne

Nieukierunkowany model rosngcej sieci - odcien
weztow wskazuje krok czasowy, w ktorym wezty
zostaty po raz pierwszy wstawione

cognitive-semantics [12], [24], [25], [52] ‘

! f'.' *’:»: Qo «lCognitive Semantics Psycho-linguistic Based [12], [21], [41], [45]‘

Text Comprehension Based [12], [21], [22]]

Phonological [51]

Syntax [47]-[50]

Feature (Vector) Overlap [46]'

Semantic Learning(Edge Relati
emantic Leaning(Edge Relation) - Conceptual Overlap [21], [36], [44], [43]]

Semantic

Thesaurus/Dictionaries [17], [41]-[43] |

n Fixed-Sized Window [38] [39] [40] |

n sized Sliding Window [12] [37] |

Variant [36]

Paragraph [6] ‘

M. Steyvers and J. B. Tenenbaum, “The large-scale Sentence [21], [36]

structure of semantic networks: Statistical analyses Badania taksonomiczne dotyczace semantycznego wymiaru
and a model of semantic growth,” Cognitive i3 sie tekstd 6
science, vol. 29, no. 1, pp. 41-78, 2005 uczenia sig tekstow-gralow

—IStatisr.icaI H Co-Occ. Unit

A X o L Neural Networks [34], [35] |
N Linguistic Window

I. Ali and A. Melton, “Graph-based semantic learning, representation and growth from text: A
systematic review,” in 2019 IEEE 13! International Conference on Semantic Computing (ICSC). IEEE,

2019, pp. 118-123




Semantyka przekazu, czyli przestrzen dziatan
orientowanych na informacje

Zatozenia: sensowne, znaczace | prawdziwe dane

Zatozenie prawdy jest istotne (niekiedy budzi watpliwosci), wynika z natury
zjawisk poznawanych

Znaczenie odnosi sie do konkretnych, praktycznych zastosowan

. Cognition Knowledas »| Decision-making
I nfO rma CJ da Pesceived ) : Intelligent

T Information y Strategy
° umaczy Perception Subject Execution
Y i A

Polaryzuje Ot Intelligent
e Normalizuje nfimation v Action ‘
° Weryfikuje | Walidee [ Objects in Enviroment

e Koryguje

Madel of information ecasystem

Pragmatic Information Z . .
Space of Semantic

Information Y

Modele semantyczne

A Theory of Semantic Information

(Invited Paper) -
Yixin Zhong - Syntactic Information X
. Beijing University of Posts and Telecommunications, Haidian District, Beijing 100876, China

o o Relation of semantic information to syntactic and Pragmatic information
China Communications + January 2017 : : - :



Wykorzystanie informacji (semantyczne))

indukcja, czyli przenoszenie tresci miedzy pobudzenie,
osobami w procesie komunikacji inspiracja
Percieved Empirical Regular Commonsense
Information Knowledge Knowledge Knowledge
— P Induction | Vahdation ——® Precititation ———P»
powstawanie/osadzanie
wiedzy zdroworozsgdkowej
Instinct
Knowledge
Internal Chain of Knowledge Ecology Instynkt - wrodzona zdolno$c
wykonywania pewnych czynnoSci
stereotypowych, niewyuczonych, mniej
Goal lub bardziej skomplikowanych swoistych
# dla danego gatunku istotnych dla jego
Information Knowledge Intelligence przetrwania
— p» Induction p Deduction — g

External Chain of Knowledge Ecology
A Theory of Semantic Information

(Invited Paper)

Yixin Zhong

Beijing University of Posts and Telecommunications, Haidian District, Beijing 100876, China




Droga prosta i odwrotna: od wiedzy praktycznej
do sktadniowego modelu informacji

Ontological Syntactic
Information _ Information
—> Sensmg D X . e Nutritious is the Common
h Syntac[]c among n Forms FcalurcFan:nng i-*\l] Utility
. cature 1-n
. _ Information em e e,
X Logic A e - v ,e-“‘:,,{f ‘\
Y > Y - - T ~
Retrieval or | £ )
3 . A 1 P' 0
Calculation Pragmatic | Apple | ear | Orange |
Information
Goal G MNutritious Mutritious Mutritious
Forms Forms Forms
Feature 1 Hn‘i;c:::%utl'_[: '}lty Feature 2 amﬂ';%u‘;];gm Feature n m]g:';%ul'rglt]l"y
> Knowledge Base: G, {X,Z} An Example of Inductive Cognition based on Semantic information
Model for semantic information generation . :
Semantic Intelligent
Information . Strate
. .| gp|Deductive-type| Post A
Pre-Processing Algorithm Processing
Semantic I I I
Information : Knowledge .
——»| Pre-Processing —» I"i‘;;g;ft:}'l%]m Pr{:l-:;:'g:;ing » Comprehensive Knowledge Base
I I I Strategy Producing based on Semantic Information

Comprehensive Knowledge Base

Cognition with autonomously Understanding based on Semantic Information




Semantyczne procesy poZnawcze

N

Actual World Virtual World

Figure 1. The natural connotation of semantic cognition process (SCP).

Figure 2. The three-layer framework of semantic cognition process
(SCP).
An Introduction of Cognition Information: Form Aspect to Semantic Aspect

Shuo Feng, Qihui Wu, Jinlong Wang, Yuhua Xu, Guoru Ding
22nd Wireless and Optical Communication Conference, 2013
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