WIDZENIE KOMPUTEROWE

Klasyfikator Bayesowski. Logika rozmyta.

wyklad czeSciowo oparty na materialach UW



System wnioskowania

System wnioskowania to formalny aparat umozliwiajacy prowadzenie procesu wnioskowania —
wyprowadzania nowych formul z pewnego poczatkowego zbioru znanych formut, nazywanego baza wiedzy.
Systemy wnioskowania dla jezyka logiki predykatow obejmuja dwa sktadniki:

Aksjomaty: formuty, ktorych prawdziwos¢ przyjmowana jest bez dowodu.

Reguly wnioskowania: wzorce opisujace dozwolone sposoby bezposredniego wyprowadzania nowych
formut ze znanych formut.

Aksjomaty

Aksjomaty to formuty, ktorych w systemie wnioskowania uzywa si¢ wraz z formutami z poczatkowej bazy
wiedzy jako ,,punktoéw startowych” wnioskowania, wyprowadzajac z nich nowe formuty.

Przyktadowe aksjomaty dla logiki predykatow, przy czym w trakcie wnioskowania =, B i B mozna zastapié
dowolnymi formutami innymi symbolami predykatowymi, za$ symbole zmiennych w | Bl mozna zastapic¢
dowolnymi innymi symbolami zmiennych.
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Reguly wnioskowania

Reguta wnioskowania opisuje mozliwg realizacj¢ pojedynczego kroku wnioskowania. Zwyczajowo regute
wnioskowania zapisuje si¢ w nastepujacej postaci:

I oznaczaja wzorce formut wejsciowych reguty, a B oznacza wzorzec formuty

Wynlkowej

Zastosowanie reguty wnioskowania polega na odnalezieniu w bazie wiedzy (potaczonej ze zbiorem
aksjomatow) formut pasujacych do wzorcow formut wejsciowych 1 wygenerowaniu odpowiedniej formuty

wynikowej.
Przykladowe reguly wnioskowania

R1. Reguta modus ponens. R2. Reguta modus tollens.




Niedoskonala wiedza we wnioskowaniu

Metody wnioskowania w logice predykatéw sg niezawodne, jesli chodzi o prawdziwos¢ wycigganych
wnioskow. Oparte sg one jednak na koniecznym zalozeniu, ze stwierdzenia zawarte w poczatkowej bazie
wiedzy 1 uznawane za prawdziwe sg rzeczywiscie prawdziwe. Pod warunkiem ich prawdziwosci prawdziwe
sg takze stwierdzenia wyprowadzane w wyniku wnioskowania.

Zalozenie to moze czesto nie by¢ spelnione w odniesieniu do wiedzy, ktora posiada cztowiek — wiedza
pochodzaca od cztowieka moze by¢ niedoskonata. Stosujac do takiej wiedzy metody zaktadajace doskonaty
wiedze jestesmy narazeni na uzyskiwanie wnioskow, ktore nie muszg by¢ prawdziwe 1 o ktorych
prawdziwosci nie potrafimy nic powiedziec.

Celowe jest w zwigzku z tym wyposazanie systemow wnioskujacych na podstawie niedoskonatej wiedzy w
specjalne mechanizmy jej przetwarzania, dzieki ktorym bedzie mozliwe charakteryzowanie rodzaju i stopnia
niedoskonatosci wiedzy pochodzacej od cztowieka, a takze nowej wiedzy wyprowadzonej na jej podstawie
przez system wnioskujacy.



Rodzaje niedoskonalosci wiedzy
Trzy podstawowe rodzaje:

niepewnos¢: prawdziwos¢ niektorych stwierdzen nie jest pewna,

niepetnos¢: niektore prawdziwe stwierdzenia nie sg znane, lecz nie mozna z tego powodu zaktadac ich
nieprawdziwosci,

niedoktadnos¢: przynaleznos¢ do niektorych relacji, odpowiadajacych predykatom wystepujacym w
stwierdzeniach, nie jest znana doktadnie.

W przypadku wiedzy niepewnej mamy do czynienia ze stwierdzeniami, o ktérych w ogélnym przypadku nie
mozna powiedzie¢ z pewnoscia, ze s3 prawdziwe albo fatszywe. Potrzebne sg w tym celu jakies metody
charakteryzowania stopnia przekonania o prawdziwosci stwierdzen, zarowno tych nalezacych do
poczatkowej bazy wiedzy, jak 1 uzyskiwanych w wyniku wnioskowania.

Niepetnos¢ wiedzy oznacza, ze status prawdziwosci pewnych stwierdzen potrzebnych do wnioskowania nie
jest znany. Moze to wymagac zatozenia ich prawdziwosci w celu przeprowadzenia wnioskowania, lecz z
pozostawieniem mozliwosci rewizji tego wnioskowania, gdyby nastepnie pojawila si¢ wiedza zaprzeczajgca
temu zatozeniu.

Niedoktadnos¢ polega na niemozliwosci precyzyjnego odrdoznienia w dziedzinie na temat ktorej zapisujemy
wiedze, obiektow nalezacych do pewnej relacji od obiektow do niej nie nalezacych.



Metody przetwarzania niedoskonalej wiedzy
Do najbardziej znanych metod naleza:

wnioskowanie probabilistyczne: metoda przetwarzania wiedzy niepewnej oparta na bezposrednim
wykorzystaniu rachunku prawdopodobienstwa, w ktorej poszczegdlnym stwierdzeniom przypisuje si¢
prawdopodobienstwo ich prawdziwosci,

stopnie pewnosci: metoda przetwarzania wiedzy niepewnej, w ktorej poszczegolnym stwierdzeniom
przypisuje si¢ liczbowe stopnie pewnosci wyrazajace subiektywne przekonanie cztowieka o ich
prawdziwosci,

teoria Dempstera-Schaffera: metoda przetwarzania wiedzy niepewnej, w ktorej prawdopodobienstwa
prawdziwosci przypisuje si¢ tylko wybranym stwierdzeniom bazowym, a ocen¢ wiarygodnosci innych
stwierdzen przeprowadza si¢ na podstawie ich zwigzkow ze stwierdzeniami bazowymi,

logika rozmyta: metoda przetwarzania wiedzy niedoktadnej, w ktorej rozwaza si¢ ,,cze¢Sciowa”
przynaleznos¢ do relacji,

logiki niemonotoniczne: metody przetwarzania wiedzy niepeinej, w ktorych dopuszcza si¢, ze pojawienie
si¢ nowych stwierdzen moze anulowa¢ wyprowadzenie wczesniejszych formut.




Whnioskowanie probabilistyczne (bayesowskie)

Dla dowolnych dwoch zdarzen A, i1 B, wzor Bayesa opisuje nastepujaca zaleznos¢ prawdopodobienstw
warunkowych:

Uprawdopodobnianie hipotez przez fakty
Wsrod stwierdzen, jakie sg przetwarzane przy wnioskowaniu, wyr6znimy dwie kategorie:
fakty: stwierdzenia dotyczace dziedziny, ktorych prawdziwos¢ jest znana,

hipotezy: stwierdzenia o nieznanym prawdopodobienstwie prawdziwosci.



Whioskowanie o prawdziwosci mozliwych hipotez przy zalozeniu prawdziwosci pewnego zestawu
faktow

Wz6r Bayesa ze zmienionymi oznaczeniami:

gdzie h, oznacza pewna hipoteze, a F pewien zbior faktow. Tak interpretowany wzor Bayesa mowi, w jaki
sposob na prawdopodobienstwo rozwazanej hipotezy wpltywa znajomos¢ faktow.

Pr(h) : prawdopodobienstwo a priori hipotezy h, (bez znajomosci lub uwzgledniania zadnych faktow),
Pr(h|F): prawdopodobienstwo a posteriori hipotezy h, po uwzglednieniu faktow F,
Pr(F): prawdopodobienstwo wystapienia faktow F,

Pr(F|h): prawdopodobienstwo, ze fakty F nalezg do hipotezy h.

Wz6r Bayesa, podajac przepis na wyznaczenie prawdopodobienstwa a posteriori, okresla wpltyw faktow na
uprawdopodobnienie hipotezy. Bezposrednie zastosowanie w przedstawiony sposob wzoru Bayesa mozna
traktowac jako elementarny krok wnioskowania bayesowskiego, ktory jest w pewnym sensie
odpowiednikiem zastosowania reguty wnioskowania w logice.

Prawdopodobienstwo wystepujagce w mianowniku utamka nie zalezy od rozwazanej hipotezy. Wynika z
tego, ze gdyby interesowato nas wytacznie wybranie hipotezy najbardziej prawdopodobnej z pewnego
zestawu, wystarczy ograniczy¢ si¢ do obliczenia licznika utamka.



Aby poznac¢ doktadne, bezwzgledne wartosci prawdopodobienstw a posteriori poszczegdlnych hipotez,
nalezy wzia¢ pod uwage sytuacje, w ktorej mamy skonczong liczbe mozliwych hipotez hy, h,,... ,hy,
wykluczajacych si¢ parami 1 wyczerpujacych wszystkie mozliwosci (czyli takich, ze doktadnie jedna z nich
jest prawdziwa). Wowczas:

y. L Pr(h;)Pr(F|h;)
Pr(h:|F) = 55,0 o800y

 Pr(h;)Pr(F|hy)
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W szczegolnosci bioragc pod uwage dwie wykluczajace si¢ hipotezy h , i —=h, dostajemy:
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Uwzglednianie pojedynczych faktow

Problematyczne jest okreslanie prawdopodobienstwa Pr(F|h), gdyz F, moze oznacza¢ dowolny zbior
znanych faktow. Jesli mamy ustalony pewien zbior F’, wszystkich mozliwych faktow, ktére mogg by¢
uwzgledniane przy wnioskowaniu, to F, moze by¢ jego dowolnym podzbiorem. Bezposrednie przypisanie
kazdemu podzbiorowi prawdopodobienstwa na ogot przekraczaloby mozliwosci eksperta czy uzytkownika
systemu wnioskujacego.

Przy pewnych zatozeniach mozna unikna¢ koniecznosci okreslania Pr(F|h) dla dowolnego F — F, opierajac
si¢ wylacznie na prawdopodobienstwach dla pojedynczych faktow Pr(f|h), gdzie f € F".

Dla dowolnego faktu f; mozemy — stosujac wzor Bayesa — uzyskac:

Doktadajac kolejny znany fakt f,, rozwazajac dwuelementowy zbior faktow {f, f,}, otrzymujemy:
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Jesli zalozymy, ze pojedyncze fakty sg warunkowo niezalezne wzgledem hipotezy, czyli:

-

to uzyskujemy:

Aby postuzy¢ sie nim w celu obliczenia bezwzglednych prawdopodobienstw a posteriori, nalezy tak jak
poprzednio wzig¢ pod uwage zbior {hy, h,,... ,h,} hipotez wykluczajacych si¢ parami i wyczerpujacych
wszystkie mozliwosci. Wowczas, przy zatozeniu warunkowej niezaleznosci faktow wzgledem kazde;j
hipotezy, mianownik powyzszego ulamka moze by¢ wyznaczony w nast¢pujacy sposob:




Uzyskalismy prosty mechanizm wnioskowania bayesowskiego, w ktorym mozemy wyznaczac
prawdopodobienstwa a posteriori dowolnych hipotez na podstawie znajomosci dowolnych zbiorow faktow,
pod warunkiem okreslenia prawdopodobienstw a priori kazdej hipotezy oraz prawdopodobienstw kazdego
pojedynczego faktu pod warunkiem prawdziwosci kazdej hipotezy. Prawdopodobienstwa te stanowig
reprezentacje niepewnej wiedzy o dziedzinie wnioskowania, ktora musi by¢ dostarczona systemowi
wnioskujagcemu. Okreslenie tych prawdopodobienstw w rozsadny sposob jest czesto mozliwe, chociaz
oczywiscie moze niekiedy by¢ trudne.

Przyktad: Rozpoznawanie, czy na zdjgciu jest twarz

Rozwazmy nastepujaca prostg ilustracje przedstawionego mechanizmu wnioskowania, traktujgc rozwazane
w niej przyktadowe fakty 1 hipotezy z naleznym dystansem. Wezmiemy pod uwage sytuacje, w ktorej
rozpoznajac obraz ograniczono zbior mozliwych rozpoznan do nastepujacych dwoch wykluczajacych sie
hipotez:

h: na zdjeciu jest twarz,

—h: na zdjeciu nie ma twarzy.

Niech podstawa do wnioskowania bgda nastepujace pojedyncze fakty:
f; : na zdjeciu wystepuja okreslone kolory (kolory skory),
f, . na zdjeciu jest owal,

f3 : na zdjeciu wystepuja charakterystyczne gradienty.



Przyjmijmy, ze dostarczajacy wiedze do systemu rozpoznajacego ekspert ustalit nastepujgce wartosci
prawdopodobienstw:

Pr(h) = 0.1  Pr(=h)= 0.9
Pr(fi|h) = 0.5  Pr(fi|-h)= 0.3

Pr(fs|h) = 0.3 Pr(fa|=h) = 0.3
Pr(f3|h) = 0.8 Pr(fs|-h)= 04

Na tej podstawie obliczamy prawdopodobienstwa faktow:

Pr(f>) gPr(h)Pr(fz|h) —h)Pr( fz2|-h) 0.0.3 =0.3

Aby wyznaczy¢ prawdopodobienstwa a posteriori rozwazanych hipotez na podstawie kazdego z
pojedynczych obj awOw nalezy zastosowac bezposrednio wzor Bayesa:

Pr(h|fi) =
Pr(h|fz) =
Pr(h|fs) =

W ten sam sposob mozna wyliczy¢ prawdopodobienstwa rozwazanych hipotez na podstawie dowolnych
dwoch cech oraz wszystkich trzech cech.

-
2

h) 4+ Pr(=h)Pr(f1|-h)=0.1-05+4+0.9.0.3 =0.3

alh) + Pr(—h)Pr(fa|-h) =01 . 084+ 0.9 0.4 =0.44




Logika rozmyta (fuzzy logic)

Logika rozmyta zostala wprowadzona jako metoda reprezentacji i przetwarzania wiedzy o charakterze
jakosciowym. Podstawowg zaletg logiki rozmytej jest stworzenie sciste] interpretacji wiedzy o charakterze
zdroworozsadkowym, ktora bazuje na pojeciach intuicyjnych lub kolokwialnych, takich jak ,,wysoki
wzrost”, ,,wysokie dochody”, ,,niska cena”, ,,duza predkos¢” itp. Pojecia takie moga by¢ wykorzystane w
polaczeniu z regutami podobnymi jak w systemach wnioskowania w tradycyjnej logice.

Zbior rozmyty
Zb10r rozmyty jest uogolnieniem pojecia zbioru.

Rozwazmy zbior wartosci D. Kazdy podzbior A € D moze by¢ opisany za pomocg funkcji
charakterystycznej x#, zdefiniowanej nastepujaco:

Zatem kazdy element X z D albo nalezy do A (wowczas NELCSER). albo do niego nie nalezy (a wtedy
SIEIEY). 7 kolei zbior rozmyty A bedacy podzbiorem D ma te ceche, ze elementy moga do niego naleze¢
tylko cz¢sciowo. Odpowiednikiem funkcji charakterystycznej w jest funkcja przynalezno$ci, przyjmujaca
wartosci Mﬁ, Wartos¢ 0 funkcji przynaleznosci oznacza, ze element X nie nalezy do zbioru A, zas

warto$¢ wigksza od zera oznacza przynaleznos$¢ X do A.




Operacje na zbiorach rozmytych

Dopelnieniem zbioru jest zbior ENSlB] ktorego funkcja przynaleznosci jest okreslona nastepujaco:

Suma zbiorow | 2Ee® jest taki zbior @ESEE ktorego funkcja przynaleznosci jest okreslona
nastepujaco:

[loczynem zbiorow | EEe®Y jest taki zbior @E®EE ktdrego funkcja przynaleznosci jest okreslona
nastgpujaco:

Typowo wybiera si¢ jako s-norme i p-norme¢ nastepujace pary funkcji:

s-norma: max(m,n); p-norma: min(m,n) lub s-norma: min(m+n, 1); p-norma: m#*n



Logika rozmyta

Zatozmy, ze D jest zbiorem warto$ci argumentu pewnej funkcji zdaniowej f(x). Postugujac si¢ tradycyjna
definicja zbioru mozemy definiowa¢ zbior A argumentow funkcji zdaniowej f(x), dla ktoérych przyjmuje ona
wartos¢ ,,prawda”. Funkcja charakterystyczna k# jednoznacznie wyznacza funkcje zdaniowa, poniewaz
f(X) =,,prawda” wtedy i tylko wtedy gdy me=1.

Tak wiec pojecia prawdy 1 fatszu moga by¢ zdefiniowane za pomocg funkcji charakterystycznej zbioru.

W przypadku zbiorow rozmytych prowadzi to do uogdlnienia pojecia prawdy — pojawia si¢ ,,prawda
czesciowa”, ktorej miernikiem jest wartos¢ funkcji przynaleznosci. Funkcje zdaniowe mogg przyjmowac
wartosci z zakresu [0,1].

Korzystajac z definicji operacji na zbiorach, mozna podac definicje negacji, alternatywy i koniunkcji,
dzialajace na wartosciach z zakresu [0,1].

Negacja rozmytg wartosci jest wartos¢

gdzie S oznacza s-norme¢



Koniunkcja rozmytg wartosci jest wartos¢

gdzie P oznacza p-norme.

Whioskowanie rozmyte

Wnioskowanie jest procesem polegajacym na sprawdzaniu mozliwosci wyprowadzenia formutly ze zbioru
innych formutl, przy znanych regutach. Wnioskowanie rozmyte przebiega wedtug takiego samego schematu
jak wnioskowanie w logice klasycznej, z tym ze definicje regut wnioskowania ulegajg modyfikacjom
uwzgledniajacym koniecznos¢ postugiwania si¢ wartosciami ,,prawdziwosci” z zakresu [0,1].

Przyktad: reguta modus ponens

Zakladamy tutaj, ze regula 2l jest prawdziwa w stopniu 1, natomiast stopien prawdziwosci formuty B
jest identyczny stopniowi prawdziwosci formuty m.



Prosty regulator rozmyty (FLC)

Logika rozmyta jest wykorzystywana na szerszg skale przede wszystkim w systemach sterowania.

Przyktad.

Prosty regulator rozmyty (FLC — fuzzy logic controller), ktorego zadaniem jest obserwacja wartosci wielu
sygnaléow wejsciowych (zaklocen) i okreslanie wartosci sygnatu wyjsciowego (sterowania), np. do
sterowania sitg ciggu odkurzacza, okreslenia ustawien czasu naswietlania i przestony na podstawie pomiaru
natezenia oswietlenia, okreslania nastaw filtrow obrazu itp.

W takich zastosowaniach tatwo jest wyrazi¢ sposob obstugi urzadzenia za pomoca prostych regut typu:
,,Jesli temperatura pomieszczenia jest niska 1 wolno spada, to ogrzewanie powinno by¢ silniejsze”. Cecha
charakterystyczng tego rodzaju regut jest okreslanie wartosci wielkosci wejsciowych 1 wyjsciowych za
pomocg wartosci nieprecyzyjnych (typu ,,niskie”, ,,wysokie”, ,,szybkie”, ,,wolne”). W regulatorze FLC takie
nieprecyzyjne wartosci sg reprezentowane jako rozmyte funkcje zdaniowe.



Schemat dzialania regulatora FLC:

Regulator obserwuje
liczbowe wartosci

rozmyte rozmyte wyniki : , .  y -
weiscia wyiscia [ | liczbowe wielkosci wejsciowe.
rozmywanie wnioskowanie wyostrzanie ——F Wartosci te Sq
poddawane
definicje raguiy definicje -
Iﬂ'lﬂr'ifﬁ'hl" '\lfﬂlljﬁvi,lj'ﬂu'arlilﬂ Etlllf:-l'l'h'ﬁ' rozmywanlu' S%
rozmytych rozmytych zamieniane na ich
wajsciowych wyjsciowych . ;
- jakosciowe
odpowiedniki —

wartosci lingwistyczne, na przyktad ,,maty”, ,Sredni” i ,,duzy”. Wynikiem rozmywania jest utworzenie
wielu stwierdzen, typu ,,x jest mate”, ktorych stopien prawdziwosci wynika z wartosci funkcji zdaniowych
dla obserwowanych wartosci wejsciowych.

Regulator FLC jest wyposazony w zestaw regut, ktorych czgsci przestankowe sg koniunkcjami stwierdzen,
za$ konkluzjami sg stwierdzenia (rozmyte) o wielkosci wyjsciowe;.

W czasie wnioskowania, dla kazdej reguty z bazy regut okresla si¢ stopien prawdziwosci czesci
przestankowej (na podstawie stwierdzonego w fazie rozmywania stopnia prawdziwosci kazdego ze
stwierdzen). W ten sposc’)b stosujac reguty, otrzymuje si¢ wiele stwierdzen (rozmytych) o wartosci
wielkosci wyjsciowej; stwierdzenia te pozostaja ze sobg w alternatywie. Otrzymuje si¢ zatem nowg funkcje
zdaniowa - (128 jest zbiorem warto$ci wielko$ci wejéciowej), bedaca wynikiem etapu
wnioskowania.



Ostatnim etapem jest wyostrzanie, w ktorym wyznacza si¢ wartos¢ liczbowa wielkosci wyjsciowej na
podstawie uzyskanej w czasie wnioskowania funkcji zdaniowej — mamy zastapi¢ funkcje B jedna liczba.
Wykonujemy zatem dziatanie zblizone do obliczenia wartosci oczekiwanej zmiennej losowej na podstawie
znajomosci jej funkcji gestosci, np. metodg srodka ciezkosci CoA (ang. Center of Area):

J I wfy(x)de

Hood — 77—
JCoA ’ D fylz)dx

Symulacja FLC

Zadanie polega na podjeciu decyzji o wartosci
przyspieszenia samochodu w sytuacji
dojezdzania do skrzyzowania, na ktorym Swiatto
zmienito si¢ z zielonego na zotte.

Wielkosciami wptywajacymi na decyzje beda:
aktualna predkos¢ samochodu 1 odlegtos¢ od
skrzyzowania.

f. przynaletnoici

Pomierzone wartosci tych wielkosci sg
nast¢pnie poddawane rozmywaniu: s3
zamieniane na ich jako$ciowe odpowiedniki:
,maty”,  sredni” 1,,duzy”, wg rysunkow.
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Rozwazmy trzy przypadki wielkosci wejsciowych:

odlegtos¢

predkos¢

30

50

odlegtos¢

predkos¢

100

50

odlegtos¢

predkos¢

30

65




Rozmywanie.

Odczytane z wykresow wartosci lingwistyczne sg dla poszczegdlnych przypadkow nastepujace:

1.

odlegtos¢| predkosé
mala 0,6 0,3
srednia 0,4 0,7
duza 0 0

odlegtosc| predkos¢
mata 0 0,3
srednia 1 0,7
duza 0 0

odlegtosc| predkosc
mata 0,6 0
srednia 0,4 1
duza 0 0




Whnioskowanie.

Niech wnioskowanie odbywa si¢ zgodnie z zestawem regut:

odlegtos¢| predkos¢ [[przyspieszenie
mata mata duze-
srednia mata mate—
duza mata mate—
mata srednia duze+
Srednia | $rednia male-
duza srednia mate-
mala duza mate+
$rednia duza duze-
duza duza male-




Reguty wnioskowania wraz ze stopniem prawdziwosci konkluzji (okreslonym na podstawie koniunkcji
przestanek) dla rozwazanych przypadkow (pominicte zostaty reguty z nieprawdziwg koniunkcja

przestanek):

1.

odlegltosc¢| predkosc |przyspieszenie| min(odlegtosé, predkosé)
mata mata duze- 0,3

srednia mata mate- 0,3
mata srednia duze+ 0,6

Srednia | Srednia male- 0,4

odlegltosc¢| predkosc |przyspieszenie| min(odlegtos¢, predkosc)
mata srednia duze+ 0,3
srednia | Srednia mate- 0,7

odlegltosc¢| predkosc |przyspieszenie| min(odlegtosé, predkosé)
mala srednia duze+ 0,6

Srednia | Srednia mate- 0,4




Wynikiem wnioskowania sg nastepujace wartosci lingwistyczne (podane wraz ze stopniem prawdziwosci):

1.
przyspieszenie
duze- 0,3
male- 0,3
mate+ 0
duze+ 0,6
2.
przyspieszenie
duze- 0
mate- 0,7
mate+ 0
duze+ 0,3
3.

przyspieszenie

duze- 0]
male-— 0,4
male+ 0]

duze+ 0,6




Wyostrzanie.

Zat6zmy funkcje przynaleznos$ci dla zmiennej wyjsciowej jak na ponizej:
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0.2 0

preyspiesianie




W wyniku wnioskowania, dla kazdego z rozwazanych trzech przypadkow, otrzymamy inne ksztalty funkcji
przynaleznosci, zobrazowane na rysunkach ponizej. W celu wyznaczenia wartosci liczbowej przyspieszenia
zastosujemy metode srodka ciezkosci (CoA).

Zestaw 1:
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preysplesrenie

Wynik wyostrzania: 0.150



Zestaw 2:
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Wynik wyostrzania: 0.140



Zestaw 3:
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Wynik wyostrzania: 0.305



