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1 Conceptele de baza ale logicii fuzzy

Logica clasica sau booleana este construita pe doua valori de adevar: “adevarat”
sau “fals” (TRUE sau FALSE, 1 sau 0): un obiect este fie “alb” fie “negru”,
fie “mare” fie “mic”, neexistand o situatie intermediara. Logica fuzzy, for-
mulata de catre Zadeh in 1965, ofera o modalitate matematica de a cuan-
tifica incertitudinea unei exprimari vagi sau incomplete folosite pentru trans-
miterea unei anumite informatii: “e cam mare”, “e aproape negru”, “e 75%
adevarat”.

Diferenta esentiala dintre logica clasica si cea fuzzy, este faptul ca legea
“tertului exclus”, definitd de Aristotel, nu mai este valabila. In Figura 1
este ilustrata diferenta intre logica booleana si cea fuzzy—daca in primul
caz exista o delimitare clara intre cele doua valori de adevar, in al doilea caz
exista o zona de nedeterminare, in care valoarea de adevar poate fi 0 gi 1 in
acelagi timp, intr-o anumita masura data de gradul de apartenenta.
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Figure 1: Iustrarea multimilor “TRUE” gi “FALSE” in (a) logica booleana
si (b) logica fuzzy.



Logica fuzzy poate fi folosita atunci cand nu exista o delimitare clara
intre multimile ce reprezinta valorile unei marimi sau proprietati, sau eveni-
mentele sau starile posibile ale unei variabile aleatoare.

1.1  Multimile fuzzy

Conceptul de multime fuzzy, introdus de catre Zadeh, a aparut ca o urmare
fireasca a imposibilitatii de a modela un sistem indefinit (engl. ill-defined)
cu ajutorul unor instrumente matematice precise, cum ar fi cele ale teoriei
probabilistice.

Fie X o colectie de obiecte. Multimea fuzzy A definitd pe multimea X
este o multime de perechi ordonate:

A= {pa(z)/x} (1)

unde p4(x) reprezinta functia caracteristica sau functia de apartenenta a
lui  la multimea A. Semnul “/” este folosit doar pentru a delimita valoarea
reald = de valoarea functiei de apartenenta p4(x).

Funtia de apartenenta se defineste pe intervalul de valori posibile ale lui
x cu valori reale, in intervalul [0,1]: pa — [0, 1].

Daca A contine doar 0 gi 1, atunci A nu mai este o multime fuzzy, ci
una caracteristica logicii clasice. Daca functia de apartenenta este discreta,
atunci multimea A se scrie ca:

A= pa/ar+ po/To+ o+ /T =D i/ (2)
i=1

Daca functia de apartenenta este o functie continua, atunci multimea
fuzzy A se scrie ca:

A= [ua@)/a )

X

unde prin integrare se intelege totalitatea punctelor p(z)/x.

1.2 Proprietatile multimilor fuzzy

e Normalitatea. O multime fuzzy este normala daca valoarea maxima
a functiei sale de apartenenta este 1:

Vep(z) =1

unde V, reprezintd supremul sau maximul lui p(z). In caz contrar,
multimea se zice ca este subnormala. Figura 2 prezinta doua astfel de
multimi fuzzy.
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Figure 2: O multime fuzzy (a) normala si (b) subnormala.

e Convexitatea. O multime fuzzy A este convexa daca si numai daca
multimile A, definite ca:

Aq = {z|pa(z) = o}
sunt convexe pentru orice o € [0, 1]. In Figura 3 sunt exemplificate

doua astfel de multimi. Multimea A, contine valorile pentru care
functia de apartenenta este egala sau mai mare decat pragul «.
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Figure 3: O multime fuzzy (a) convexa si (b) neconvexa.

e Punctul “crossover”. Punctul “crossover” al unei multimi fuzzy A
este elementul pentru care functia de apartenenta are valoarea 0.5.

e Valori singulare fuzzy. O valoare singulara (engl. singleton) este
o multime fuzzy care are un grad de apartenentd pentru o singura
valoare. Fie A o valoare singulard pentru un interval X, z € X,
atunci A poate fi scrisa ca:

A=p/x



1.3

Folosind aceasta definitie, o multime fuzzy poate fi considerata o re-
uniune de valori singulare.

Operatii cu multimi fuzzy
Intersectia fuzzy. Intersetia a doua multimi fuzzy este echivalenta

cu operatia “SI logic”, reprezentand minimul dintre doud grade de
apartenenta:

Ax) N B(@) = 3 palw) A ps(a)
unde A reprezinta functia minim.

Rezultatul operatiei de intersetie fuzzy dintre multimile A i B din
Figura 4 este reprezentat de catre aria hagurata.
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Figure 4: Intersetia a doua multimi fuzzy.

¢ Reuniunea fuzzy. Reuniunea a doua multimi fuzzy este interpretata

ca functia “SAU logic”, iar pentru doua grade de apartenenta, p(z)
si pp(z),va lua valoarea maxima:

A(@)UB(x) =Y pa(a) V pp(w)

unde V reprezinta functia maxim. In Figura 5 este figurat rezultatul
operatiei de reuniune fuzzy.
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Figure 5: Reuniunea a doua multimi fuzzy.

e Complementul fuzzy. Complementul unei multimi fuzzy A (vezi
Figura 6, echivalent cu operatia de negare logica, este definit de:

A=3"1—pa(z)

unde cu A am notat complementul fuzzy al multimii A.
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Figure 6: Complementul unei multimi fuzzy.

e Combinatia convexa. Combinatia convexa este un operator care
combina mai multe multimi fuzzy intr-o singura multime fuzzy, folosind
ponderi asociate fiecarei multimi. Functia de apartenenta totala pp(z)
reprezinta combinatia liniara a functiilor de apartenenta pa,,..., a4, :

pr () = w1 (@) pa; (2) + wa(2)pa, () + o + wa (@) pa, ()

unde w1, wa, ..., w, sunt ponderile asociate multimilor fuzzy A1, Ao, ..., An,
astfel Incat:

wy(x) + wo(x) 4+ ... +wp(z) =1



e Concentrarea fuzzy. Concentrarea unei multimi fuzzy are ca rezul-
tat o reducere a gradului de apartenenta, prin ridicare la patrat a
valorilor functiei de apartenenta. Daca A este o multime fuzzy:

A= {m/x1+ p2/x2 + o+ pin/T0}

atunci concentratorul fuzzy aplicat acestei multimi se noteaza cu CON (A)
si este definit astfel:

CON(A) = A* = {1} /a1 + p3 /22 + ... + pi Jwn}

e Dilatarea fuzzy. Dilatarea fuzzy este un operator care mareste
gradul de apartenenta a unei valori la multimea fuzzy, prin aplicarea
operatorului de extragere a radacinii patrate. Operatia de dilatare se
noteaza cu DIL(A) si se defineste ca:

DIL(A) = A% = {u fa1 + 1§® [ws + .+ 1 [}

Este evident faptul ca operatia de dilatare are un efect opus celei de
concentrare.

e Plus si minus fuzzy. Operatiile de plus si minus fuzzy au un efect
similar cu operatiile de concentrare gi dilatare, cu deosebirea ca efectul
este mai putin pronuntat. Pentru o multime fuzzy A, aceste operatii
se definesc astfel:

Plus(A) = A
Minus(A) = A%™
e Intensificarea fuzzy. Acest operator mareste gradul de apartenenta
pentru valorile mai mari decat punctul de “crossover” (o = 0.5) si il

micgoreaza pentru acele valori mai mici decat acest punct. Pentru o
multime fuzzy A, x € A, atunci intensificarea fuzzy se defineste ca:

pinray(x) > pa(z), pa(z) >0.5
pinray (@) < pa(z), palz) <05



1.4 Functiile de apartenenta

Pentru o anumita aplicatie care foloseste logica fuzzy, alegerea functiilor de
apartenenta reprezinta elementul cheie, de care vor depinde performantele
acelei aplicatii. In spiritul logicii fuzzy, functiile de apartenenta ar trebui sa
reflecte o masura subiectiva, mai degraba decat una obiectiva.

In unele cazuri, functiile de apartenenenta sunt generate pe baza unor
date experimentale sau de antrenare, folosind tehnici de “clustering” sau de
clasificare. Un algoritm de “clustering” sau clasficare poate fi folosit pentru a
estima distributiile datelor de intrare, pe baza carora pot fi generate functiile
de apartenenta.

Alegerea funtiilor de apartenenta depinde in general de problema, dar
exista cateva functii folosite iIn mod uzual, de forma triunghiulara, trape-
zoidala, in forma de clopot sau in forma de “S”.

Functia de apartenenta triunghiulara se noteaza cu A(z;a,b,c) si are
urmatoarea expresie matematica:

0 $§a7
T—a
' _ b—a a<:11§57
A(z;a,b,¢) = % b<z <, W
0 T >c.

Functia de forma trapezoidala se noteaza cu I1(z; a, b, ¢, d) si are expresia:

0 r < a,
= a<z<b,
I(z;a,b,¢,d) = ¢ 1 b<uz<c, (5)
‘Cil:i c<zx<d,
0 x> d.

Functia in forma de “S” propusa de Zadeh se noteaza cu S(z;a,b,c) si
este:

0 r<a,
' ) 2(z=ay2 a<xz<b,
S(z;a,b,c) = 1-2(2£)? b<z<c )
T > c.

Functia de apartenenta in forma de clopot 7(x;a,b,c), similara functiei
Gauss, se poate defini pe baza functiei S astfel:

) ) S(z;e—b,c—b/2,c) r <ec,
7T($’b’c)_{ 1—-S(z;e,c+b/2,c+b) =>c. (™)

Dupa alegerea functiilor de apartenenta, de regula este nevoie de a con-

strui un set de functii de apartenenta pentru toate multimile fuzzy asociate
cazurilor problemei. De exemplu, in Figura 7 este prezentat un set de functii



triunghiulare si trapezoidale uniform distribuite pe intervalele de nivele de
gri corespunzatoare atributelor “foarte mic”, “mic”, “mediu”, “mare” si

“foarte mare”.

1 foartemic mic mediu mare foartemare

0 255
(a)

1 foartemic mic mediu mare foartemare

0 255

(b)
Figure 7: Set de functii de apartenenta (a) triunghiulare si (b) trapezoidale.

2 Detectia contururilor folosind logica fuzzy

Datorita capacitatii abordarilor fuzzy de a reprezenta informatiile imprecise
sau neclare, acestea sunt mai putin sensibile la alegerea parametrilor, cum
ar fi valoarea de prag pentru un detector de contur.

Abordarea propusa in [2] combina reguli de tip If-Then pentru a atribui
fiecarui pixel o valoare reprezentand gradul de apartenenta a acestuia la
multimea pixelilor de contur, formand astfel o multime a potentialilor pixeli
de contur?.

Functii de apartenenta caracterizeaza diferentele dintre nivelul de gri al
pixelului considerat la un moment dat si nivelele de gri ale pixelilor vecini.
Aceste diferente, in valoare absoluta, pot fi caracterizate ca fiind “mici”
(small) sau “mari” (large), astfel fiind definite doua multimi fuzzy carora
le pot apartine: multimea fuzzy a diferentelor “mici” si multimea fuzzy a
diferentelor “mari”.

Functiile de apartenenta, fismau $i fliarge sint definite ca fiind comple-
mentare (,ulmnge =1 — lsmair), St au urmatoarele expresii matematice:

'PEP = (eng.) Potential Edge Pixel.



1 x €0, 5],

fsman(z) = { 1222 2 € (5,128, (8)
0 z € (128,255).
0 z€[0,5)],
Nlarge(a:) = %_5 S (5, 128], (9)
1z e (128,255).

Graficul acestor functii de apartenenta este prezentat in figura (8).
A
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Figure 8: Functiile de apartenenta ale diferentelor de nivele de gri.

S-au folosit functii liniare pentru simplitate. Pragul inferior avand val-
oarea b este ales diferit de zero pentru a evita o prea mare sensibilitate la
zgomot.

Pentru aplicarea regulilor fuzzy If-Then se folosesc 8 masti patrate de
dimensiune 3x3, astfel:

unde unii pixeli vecini pixelului curent (x) au fost marcati cu S, de la
“small”, iar altii cu L, de la “large”.

Pentru fiecare mascéa, se noteaza cu Dg diferenta in modul dintre val-
oarea pixelului central x, si valoarea unui pixel notat cu 5, i se noteaza
cu Dj, diferentele in modul dintre valoarea aceluiasi pixel central si val-
oarea unui pixel notat cu L. Aceste diferente sint caracterizate de cele doua
multimi fuzzy definite anterior. Functiile de apartenenta sint asociate aces-
tor diferente.

Pentru fiecare masca se defineste o regula fuzzy de tip If-Then, astfel:

If {toate diferentele Dg sunt mici} AND
{toate diferentele Dg sunt mari} Then
pizelul central al mastii este considerat un potential
pizel de contur (PEP-Potential Edge Pizel).



M1 M2 M3 M4

L|L|L L|L L S S| S
X L | X S L | X S L | X S
S| S|S S| S L S L|L
M5 M6 M7 M8
S| S|S S| S S L L|L
X S| x L S| x L S| x L
L|L|L L|L S L S| S

Figure 9: Magti de tip compas.

Pentru fiecare masca M; se calculeaza gradul de apartenenta a pixelului
central la multimea potentialilor pixeli de contur, astfel:

HPEP_M; = T(toate Hsmall (DS)7 toate ;ularge(DL)) (10)

unde operatorul T reprezinta functia minim.

Dupa ce au fost calculate cele 8 valori reprezentand gradele de apartenenta
la multimea fuzzy PEP, pentru fiecare masca in parte, se calculeaza pentru
pixelul central gradul final de apartenenta la multimea fuzzy PEP, astfel:

ppep = Ls(upEP_M;) (11)

unde operatorul L reprezinta functia de maxim.

Pentru fiecare pixel din imagine se calculeaza gradul upgpp de apartenenta
la multimea PEP si i se atribuie o valoare de nivel de gri de 255- upgp, care
poate fi privitda ca fiind valoarea in modul a unui operator de tip gradi-
ent. Directia acestui gradient poate fi directia data de masca ce corespunde
valorii maxime dintre cele 8 valori pupgp_n,.
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Figure 10: Imaginea (a) originald si (b) contururile obtinute folosind algo-
ritmul fuzzy prezentat.

3 Segmentarea imaginilor folosind logica fuzzy

Algoritmii ce folosesc logica fuzzy pentru segmentarea imaginilor pot fi
clasificati iIn urmatoarele categorii:

e Grupare (clustering) fuzzy. Aceasta categorie de algoritmi reprezinta
una din primele abordari a problemei segmentarii imaginilor. Algorit-
mii de clustering pot fi folositi pentru a forma segmente, grupand pixeli
ce respecta un anumit criteriu de similitudine. Functia de apartenenta
a pixelilor la o anumita clasa poate fi interpretata ca masura compat-
ibilitatii cu acel criteriu sau ideal. Din aceasta categorie face parte
algoritmul “fuzzy c-means” pe care il vom prezenta In cele ce urmeaza.

e Algoritmi bazati pe reguli. Pentru segmentare pot fi folosite reguli
de tip If-Then, pentru interpretarea continutului imaginii. Un exemplu
de o astfel de regula fuzzy este urmatorul:

If pixelul este Intunecat
And vecinii lui sunt si ei intunecati And omogeni
Then pixelul apartine fundalului.

e Algoritmi bazati pe interpretarea fuzzy a informatiei. Folosind
logica fuzzy putem defini entropia fuzzy sau divergenta fuzzy, care pot
fi folosite pentru a segmenta o imagine, de exemplu prin praguirea
histogramei. O functie de apartenenta poate fi “glisatd” de-alungul
histogramei, iar pragul va fi ales astfel incat functia care defineste
entropia fuzzy sa Inregistreze un minim.
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e Geometrie fuzzy. Masuri geometrice fuzzy, cum ar fi indicele de
acoperire al ariei sau indicele fuzzy al gradului in care un obiect este
compact, pot fi folosite pentru a caracteriza diverse regiuni ale unei
imagini. Minimizarea unor astfel de indici poate fi aplicata in cazul
unor clasificari fuzzy.

Printre algoritmii de clustering amintim algoritmii c-means, cuantizare
vectoriala adaptiva? si harti cu auto-organizare?. In cadrul acestei sectiuni
despre segmentare, vom prezenta algoritmul de clustering c-means clasic si
varianta sa fuzzy.

Procesul de clustering reprezinta procesul de obtinere a unor partitii
(sau submultimi) ale unei multimi de obiecte, folosind o anumita masura a
asemanarii dintre obiectele ce alcatuiesc o partitie. O astfel de masura poate
fi distanta Euclidiana, in cazul unor vectori n-dimensionali. O partitie a
multimii poarta numele de cluster, iar centrele acestor partitii poarta numele
de centroizi sau prototipuri.

In continuare, vom folosi distanta Euclidiand dintre doi vectori, X; si
X, avand componentele x;;, si respectiv z i, ca fiind:

d(X;, X5) = > (wik — wk)? (12)
k

3.1 Algoritmul de clustering c-means

Algoritmul c-means reprezinta o metoda de invatare nesupervizata, care
poate fi folositd pentru clasificare atunci cand numéarul de clustere sau
partitii este cunoscut. Algoritmul Kohonen este un alt algoritm de invatare
nesupervizata.

Algoritmul c-means are urmatorii pasi:

1. Se alege numarul de partitii, &,

2. Se aleg centroizii initiali ai partitiilor, ¢1,co, ..., ¢, ca fiind k vectori
din setul de antrenare,

3. Se clasifica fiecare vector x; = |11, 212, ..., 71|, n fiind dimensiunea
vectorilor setului de antrenare, ca fiind de tipul celui mai apopriat
centroid ¢;, folosind drept criteriu distanta Euclidiana:

||y — cil| = mjinllifz — ¢l

2 Adaptive Vector Quantization (AVQ).
3Self-Organizing Map (SOM).
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4. Se recalculeaza valorile estimate pentru centroizii ¢; ai partitiilor:

Xli ecluster i

Cim =
N;
unde N; este numarul de vectori din partitia i,

5. Dacd nici unul din centroizii ¢; nu se modifica la pasul precedent,
atunci procesul de clustering inceteaza. Altfel se reia algoritmul de la
pasul 3.

Pentru fiecare partitie i rezultata se poate calcula varianta valorilor din
acea partitie, folosind formula:

Z (xlim - cim)2
Xli ecluster i (13)
V; =
im Nz

Avand centrele si variantele valorilor din fiecare partitie, putem genera
functii de apartenenta pentru clasele sau partitiile respective. Cu alte cu-
vinte, cu ajutorul algoritmului de clustering obtinem o impartire a spatiului
in partitii, pe baza carora vom defini sau construi functii de apartenenta pe
care sa le folosim apoi pentru o anumita aplicatie ce foloseste logica fuzzy,
cum ar fi segmentarea. Generarea functiilor de apartenenta pe baza cen-
troizilor gi a variantelor partitiilor obtinute prinr-un algoritm de clustering
este ilustrata in Figura 11, pentru cazul unor vectori bidimensionali.

3.2 Algoritmul de clustering c-means fuzzy

In varianta clasici a algoritmului c-means fiecare vector apartine doar unei
partitii si toate partitiile sunt privite ca submultimi disjuncte ale setului
de vectori de antrenare. In practica exista multe cazuri In care partitiile
nu sunt complet disjuncte, vectorii putand fi clasificati ca apartinand mai
multor partitii in acelagi timp. Intr-un astfel de caz, separarea dintre partitii
devine o notiune vaga, logica fuzzy fiind potrivita pentru abordarea unei
astfel de probleme.

Algoritmul fuzzy c-means este cel mai cunoscut gi mai utilzat algo-
ritm fuzzy de clustering. Algoritmul se bazeazd pe minimizarea iterativa
a urmatoarei functii:

c n

J(U,V) :ZZU%ﬂ?k—Uiz (14)
i=1 k=1

unde:

® 1{,..,x, sunt vectori ai setului de antrenare,
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Figure 11: Generarea functiilor de apartenenta pe baza centroizilor si
variantelor partitiilor.

e VV =wq,...,v, sunt centroizii partitiilor,

o U = [u;] este o matrice de dimensiune c¢xn, in care u; este valoarea de
apartenenta a vectorului xj la partitia i. Aceste valori de apartenenta
satisfac urmaéatoarele conditii:

0<wuxp<1 i=1,2,...,¢; k=1,2,....,n
C
dup=1 k=12,...n
i=1

n
0< Y ug<n i=12..c
k=1

m € [1,00) este un factor de ponderare de tip exponent.

Funtia J(U, V') reprezinta suma patratelor distantelor Euclidiene din-
tre fiecare vector gi centrul partitiei corespunzatoare acelui vector, distante
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ponderate de valorile de apartenenta fuzzy. Pentru calculul centrului unei
partitii toti vectorii sunt luati in considerare. Pentru fiecare vector, val-
oarea de apartenenta la fiecare clasa depinde de distanta la centroidul core-
spunzator. Factorul de ponderare m reduce influenta valorilor de apartenenta
mici. Cu cat m este mai mare, cu atat se reduce influenta vectorilor cu valori
de apartenenta mici.

Algoritmul fuzzy c-means este unul iterativ si are urmatorii pasi:

1. Se initializeaza U© cu valori aleatorii sau pe baza unei aproximéri.
Se initializeaza V(© si se calculeazi U, Se initializeazs numsrul de
iteratii a = 1. Se aleg numarul de partitii ¢ si ponderea m.

2. Se calculeaza centroizii partitiilor. Pentru U (@) dat, se calculeazi V(@)
folosind formula:

n
Vi = 5 Z ugpxag 1=1,2,..,c (15)
2 i 5

3. Se actualizeazi valorile de apartenentd. Pentru V(@ dat se calculeazi
U@ folosind formula:

e

Uip = ——— “1 — i=1,2,...¢; k=1,2,...,.n  (16)
—1
'21 Lﬂﬂk—vﬂ?}

J]=

4. Se opreste iteratia daca:

mazluly) —uf ™| <€ (17)

altfel se trece la iteratia urmatoare, « = o + 1 gi se reia algoritmul de
la pasul 2. € este o valoare mica predefinita care reprezintd cea mai
mica modificare acceptabila pentru valorile lui U.

DESFASURAREA LUCRARII

Problema 1. In continuare sunt prezentate implementarile functiilor de
apartenen‘gé Hsmall §i Hlarge:
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double ImageViewer ::

{

miu_small( int x )

if( x >=0 &% x <=5 )

return 1;

if( x > 5 && x < 128 )
return 1. * ( 128 - x ) / 123;

double ImageViewer ::

{

void ImageViewer ::

{

miu_large( int x )

if( x > 128 && x <= 255 )

return 1;
if( x >= 5 && x <=

128 )

return 1. * ( x - 5 ) / 123;

Problema 2. In continuare este prezentata implementarea in C a al-
goritmului de detectie de contur folosind logica fuzzy prezentat.
intelegeti codul.

int i, j, w, h, k,
int gri, niv, nivd;

QRgb pixel, pixeld;

QImage fuz;
fuz = image.copyQ);

int ML 8 J[ 3 ][ 3
int dif[ 3 J[ 3 1;
double miul[ 3 ][ 3

double min, max;
double PEP, PEP_M[
int nr;

M[o] [o] [0]
M[0] [1] [0] 0;

I
[EY

M[o] [2] [0] = -1;
M[1]1[0o][0] = 1;
M[{1][1]1[0] = 1;

fuzzy( void )

1, m, n, p;

1; //cele 8 masti de tip compas
//matricea diferentelor
]; //matricea miu( diferente )

8 1;

M[0] [0] [1] M[o0] [0] [2]
M[0] [1]1[1] 0;  M[o][1][2]
M[o] [2][1] = M[0] [2] [2]

I
[N
..

|
|
[y

M[1][0][1] = M[1] [0] [2]
M{11[11[11 = o0; M[11[1][2]

|
[N
..
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M1l (21001 = o; M[1I[2][1] = -1; M[1][2][2] = -1;
M[21[o10ol = 1; M[2]1[0][1] 0; M[2][0][2] = -1;
M[2][11[0] = 1; M[2]1[1]1[1] 0; M[2]1[11[2] = -1;
M[21[2100]1 = 1; M[2]1[2]1[1] 0; M[21([2][2] = -1;
M[(sj[folfol = o; M[31folf1l = -1; M[3]1[0][2] = -1;
M[31[1]fo] = 1; M[3][1]1[1] = ©O; M[3][1][2] = -1;
M[3J[2][0] = 1; M[3]1[2][1] 1;  M[3][2]1[2] = O;
M[4][ol[0o] = -1; M[4][o][1] = -1; M[4]([0][2] = -1;
M[4][11[0] = oO; M[4][1]1[1] = oO; M[4][1]1[2] = O;
M[4][2][0] = 1; M[4][2]1[1] = 1; M[4l[2][2] = 1;
M[sl[ol (0] = -1; M[s][0][1] = -1; M[B]1[0][2] = O;
M[s][1][0] = -1;  M[5][1][1] 0; M[51[1]1[2] = 1;
M[5][2]1[0] = ©O; M[5][2][1] 1;  M[s][2]1[2] = 1;
M[rel[ol[o] = -1; M[e]l[0][1] 0; M[el[ol[2] = 1;
M6l [11[0] = -1; M[e]l[1]1[1] 0; Mlel[11[2] = 1;
Mrel[2][0] = -1;  M[6][2][1] 0; M[el[2][2] = 1;
M[71[0l[0] = o0; M[71[0][1] = 1; M[7][0][2] = 1;
M[{7][1]1(0] = -1; M[71[11[1]1 = o; M[71[1]1[2] = 1;
M{7l[2]100] = -1; M[71[2]1[1] = -1; M[7]1[2][2] = O;

w = image.width();

h = image.height();

for(i=1; i<w-1; i++ )
for ( j =1; j <h-1; j++)
{

//pixelul curent (i,j)
pixel = image.pixel( i, j );
niv = gRed( pixel );
//parcurge o vecinatate 3x3, pentru calculul diferentelor
for( k = -1; k < 2; k++ )
for(1l=-1; 1< 2; 1++ )
{
pixeld = image.pixel( i + k, j + 1 );
nivd = gRed( pixeld );

//calculeaza diferenta intre pixelul considerat si
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//pixelii din vecinatatea sa ( 3x3 )
diff k +1]J[1+ 1] = (int)( abs(niv - nivd) );

//verifica daca pixelul considerat respecta vreuna
//din cele 8 reguli IF-THEN, calculind astfel PEP
for(m = 0; m < 8; m++ )
{
//pentru fiecare regula utilizeaza o masca compas
nr = 0;
min = 2; //val > 1 (max)

for(n =0; n < 3; nt+ )
for( p = 0; p < 3; p++ )
{
switch( MLm J[n ]l p 1)
{
case -1:
{
miul[n] [p] = miu_small( dif [n] [p] );
break;
}
case O:
{
miu[n] [p]
break;
}
case 1:
{
miul[n] [p] = miu_large( dif[n][p] );
break;

}

]
o

//numara de cite ori Ds / D1 sunt small / large
if(miuln JLp ] !'=0)
nr++;

//determina miu_ cel mai mic

if( miu[ n ][ p ] < min && miu[ n J[p ] !=0)
min = miul n J[ p J1;

//daca toate Ds sint small si toate D1 sint large
//adica avem 6 valori diferite de zero
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if( nr == 6 )
{
//pixelul considerat este un PEP
PEP_M[ m ] = min;
}
else
PEP_M[ m ]

0;
//calculeaza PEP ca maximul valorilor PEP_M
max = -1;
for(m=0; m < 8; m++ )
if( PEP_.M[m ] > max )

max = PEP_M[ m ];

if( max !'= 0 )

PEP = max;
else
PEP = 0;

gri = 255 - (int)( 255 * PEP );
fuz.setPixel( i, j, qRgb( gri, gri, gri ) );

image = fuz;
pm = image;
update();

Problema 3. Modificati functiile de apartenentd figman Si figrge $i
observati efectele diverselor functii asupra rezultatului detectiei de contur.
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