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Archipelag sztucznej inteligencji. Czesc I1

Ryszard Tadeusiewicz

Wprowadzenie

W poprzednim numerze miesiecznika ,Napedy i Sterowa-
nie” zdefiniowalem, czym w istocie jest sztuczna inteligencja,
oraz wyjasnilem, dlaczego sztuczng inteligencje poréwnuje do
archipelagu wysp. Dodatkowo w tym poprzednim artykule
omowilem juz trzy wyspy tego archipelagu. Te trzy juz omo-
wione wyspy to kolejno: metody symboliczne, sieci neuronowe
i systemy ekspertowe.

Przypomne tez wprowadzong w tym pierwszym artykule kon-
wengje, ze stowo ,wyspa’, bedace oczywiscie metaforg jakiej$
grupy metod sztucznej inteligencji, bedziemy pisaé bez cudzy-
stowu — pamietajac wszakze stale o jego umownym charakterze.

W tym artykule postaram si¢ przedstawi¢ kolejne metody
sztucznej inteligencji — takze korzystajac z owej metafory.

Wyspa mgiel

Metaforyczny obraz, pokazany na rysunku 1, ma przywoly-
wac obszar sztucznej inteligencji opisywany jako zbiory roz-
myte i logika rozmyta.

Rys. 1. Mglista wyspa jako metafora metod rozmytych

Kontury wyspy si¢ rozmywaja, wszystko jest zamglone, nie-
ostre... I tego wlasnie potrzebujemy!

Dzieje sie tak dlatego, ze tworcy sztucznej inteligencji pro-
bujacy nasladowaé¢ w komputerach ludzki sposéb rozumowa-
nia przez diugi czas napotykali istotng przeszkode, wynikajaca
z tego, ze komputer zawsze operuje pojeciami bardzo $cisle i for-
malnie zdefiniowanymi, natomiast ludzie mysla w kategoriach
niezbyt precyzyjnie okreslonych, co im wcale nie przeszkadza
uzyskiwaé¢ uzytecznych wnioskéw. Co wigcej — juz u zarania
sztucznej inteligencji dostrzezono szereg przykladéw zadan,
w ktérych nieprecyzyjne myslenie ludzi prowadzilo do lepszych
rezultatéw niz precyzyjne obliczenia komputerowe. Modelujac
w systemach sztucznej inteligencji metody, jakie ludzie stosuja
przy rozwigzywaniu zyciowych probleméw - trzeba wigc byto
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»rozmy¢” kategoryczne sady i pojecia. W ten sposéb powstaty
metody rozmyte, ktore okazaly si¢ bardzo przydatne.

Wyjasnijmy najpierw, na czym to ,rozmycie” polega, zaczy-
najac od podstawowego pojecia — zbioru rozmytego.

Tradycyjna teoria zbioréw (wigzana z nazwiskiem Cantora)
przyjmuje bardzo kategoryczny podziat obiektéw na te nale-
zace do zbioru - oraz te, ktore do zbioru z pewnoscig nie naleza.
Nie ma zadnych stanéw posrednich, tylko prosta dychotomia:
tak albo nie.

Rozwazmy przyklad zbioru studentéw pierwszego roku
dowolnej uczelni. Sg oni przyjmowani na studia na podstawie
okreslonej punktacji (najczesciej odwolujacej sie do wynikow
matury). Otdz w procesie rekrutacyjnym przyjmuje sie zawsze
pewien prog liczby punktéw, poczynajac od ktérego kandydat
moze by¢ przyjety na studia. Kazdy, kto ten prég przekroczy,
staje si¢ elementem zbioru studentdw, a kazdy, kto uzyska tych
punktéw za mato — na ten kierunek studiéw przyjety nie zosta-
nie (rys. 2).
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Rys. 2. Zasada tworzenia tradycyjnego zbioru

Wiszyscy znamy z praktyki konsekwencje takiego ,,twardego”
podziatu. Ci, ktorzy sie dostali, sg szczgéliwi. Ci, ktérym zabra-
kto wielu punktéw — godza sie ze swoim losem i podejmujg inne
zajecia. Najgorzej jest tym, ktorzy znalezli sie ,,tuz pod kres-
ka”. Kazdy, kto uczestniczyt w komisji rekrutacyjnej, zna wiele
przypadkow, gdy ci pechowi kandydaci starajg si¢ przekona,
ze powinni jednak by¢ przyjeci, bo przeciez zabraklo im tylko
jednego czy dwdch punktow.

Ale w przypadku zbioréw Cantora kryterium jest twarde
i zbidr studentéw zostaje domkniety bez zZadnej watpliwosci
co do tego, jakie elementy powinny do niego naleze(, a jakie nie.

Nie zawsze jest to dobre rozwigzanie, a ponadto nie wszystkie
zbiory dadzg si¢ wyznaczy¢ tak kategorycznie.

Rozwazmy przykladowo pojecie mlodziez. Czg¢sto sig
do niego odwolujemy i wydaje nam sie raczej oczywiste.
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Tymczasem wcale nie jest ono oczywiste! Nie ulega watpliwosci,
ze przynalezno$¢ do zbioru okreslanego jako ,mlodziez” jest
zalezna od dajacego si¢ dokladnie wyliczy¢ parametru, jakim
jest wiek. Jesli wiek jest za maly, to mamy do czynienia z dziec-
kiem, a nie z mlodziericem. Jesli wiek jest za duzy - to mamy
czlowieka w pelni dojrzalego lub nawet starego. Mlodziezg sa
ci, ktérzy juz nie sg dzie¢mi, a jeszcze nie powinni by¢ zaliczeni
do ludzi dojrzalych czy nawet starych.

No dobrze, ale ktory dzien zycia cztowieka jest tym momen-
tem, w ktdrym przestaje on by¢ dzieckiem i staje sie¢ mlodzien-
cem? A takze w ktdrej minucie i sekundzie zycia mlodos¢ sie
konczy i zaczyna si¢ wiek dojrzaty?

Na pozor jest to ,,dzielenie wlosa na czworo’, bo w dziataniach
ludzi na ogét potrafimy sobie z tym nieprecyzyjnym pojeciem
poradzi¢. Ale w przypadku komputera problem jest trudny.

Wyobrazmy sobie, ze zarzad jakiego$ banku wydat polecenie,
ze mlodziezy nalezy udziela¢ kredytéw na zasadach preferen-
cyjnych. Komputer bankowy zna date urodzenia kandydata na
kredytobiorce, wiec w kazdej chwili moze obliczy¢ jego wiek
(z doktadnoécig do jednego dnia). Ale jak przejs¢ od tej liczby,
okreslajacej wiek, do decyzji, czy dany klient zalicza sie do mio-
dziezy czy raczej nie?

W zdroworozsagdkowym podejsciu do tego problemu pomaga
wprowadzenie tak zwanej funkcji przynaleznosci. Obiekty,
ktére z pewnoscig nalezg do rozwazanego zbioru (w rozwaza-
nym przykladzie - mlodziezy) otrzymujg warto$¢ tej funkeji
wynoszaca 100%. Obiekty, ktore ponad wszelka watpliwo$¢ do
tego zbioru nie nalezg — otrzymuja warto$¢ funkcji wynoszaca
zero. Ale obiekty z poblizu granicy mogg otrzymac¢ warto$é
posrednia, na 30 albo 70%. Nie ma gwaltownego przeskoku od
calkowitej przynaleznosci do catkowitego braku przynaleznosci
(lub odwrotnie), tylko fagodne przejécie (najczesciej w postaci
linii prostej rosnacej lub malejacej) od jednej skrajnej sytuacji
do drugiej (rys. 3).

Przynaleznosc¢
do zbioru 4
~miodziez”

100%

Rys. 3. Funkcja przynaleznosci dla zbioru rozmytego ,mlodziez”

Ten prosty pomyst okazat si¢ bardzo skuteczny. Mozna bez
trudu poda¢ przyklady réznych uzytecznych funkeji przyna-
leznoéci, opisujacych rézne spotykane w praktyce sytuacje. Na
przyklad na rysunku 4 pokazano przykladows funkcje przyna-
leznoéci dla zbioru rozmytego ,,$rednio zarabiajacy”. Warto sie
przyjrzec tej funkcji i zastanowi¢ si¢, czemu nachylenia lewego
i prawego zbocza funkcji wyraznie si¢ r6znig?

Jest to wynik psychologicznego mechanizmu polegajacego
na tym, ze ludzie wychodzacy z biedy bardzo szybko akceptuja
swoja przynalezno$¢ do zbioru $rednio zarabiajacych i znajduja
w tym rzetelng satysfakcje. Natomiast dalszy wzrost zarobkéw
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Rys. 4. Funkcja przynaleznosci dla zbioru rozmytego ,$rednio zarabiajacy”

powyzej $redniej statystycznej, ktéry powinien implikowaé
przekonanie o przechodzeniu do grupy duzo zarabiajacych -
z trudem przyjmowany jest do wiadomosci. Ludzie dtugo sa
przekonani, ze ciggle zarabiaja za malo!

Jak duzo subtelnych cech pojecia ,,§rednio zarabiajacy” udato
sie odwzorowaé w prostym i wygodnym obliczeniowo pojeciu
zbioru rozmytego!

Kilka stéw warto teraz przytoczy¢ na temat logiki rozmy-
tej. Jest ona dzisiaj chetnie uzywana, gdyz w odrdznieniu od
tradycyjnej logiki dwuwarto$ciowej, w ktorej funkcjonuje
ostry podzial na prawde i falsz — w logice rozmytej mozliwa
jest ocena, ze jakas sytuacja jest w pewnym stopniu prawdziwa
lub czesciowo falszywa - przy czym ,,dawkowanie” tej prawdy
i falszu moze by¢ wyrazone liczbowo, co pozwala odr6znic teze
prawdziwag w 90% od tezy prawdziwej w 15%. Okazuje sig, ze
w wielu zastosowaniach takie podejscie jest korzystne.

Tradycyjna logika opiera si¢ na trzech operatorach: negacji,
alternatywie i koniunkgji. Jesli jakie$ pierwotne stwierdzenie
poprzedzimy operatorem negacji, to otrzymujemy stwierdze-
nie, ktdre jest prawdziwe wszedzie tam, gdzie pierwotne stwier-
dzenie bylo falszywe — i odwrotnie. W logice rozmytej miarg
prawdziwosci jakiego$ stwierdzenia jest funkcja przynaleznosci.
Negacje otrzymujemy, gdy w kazdym punkcie odejmiemy war-
tos¢ tej funkeji przynaleznosci od 100%. W efekcie tam, gdzie
funkcja przynaleznosci pierwotnego stwierdzenia miala war-
to$¢ 0 — pojawia sie warto$¢ 100%, wszedzie tam, gdzie funkcja
przynalezno$ci miata warto$¢ 100% pojawia sie 0, za§ w stanach
posrednich mamy tym wieksza wartos$¢ funkcji przynaleznosci,
im oryginalna funkcja miata wartos¢ mniejsza.

Staram si¢ w tym popularnym artykule unika¢ uje¢ formal-
nych i wzoréw matematycznych, ale kilka musze tu wprowa-
dzi¢, zeby waznej tematyki zbior6w rozmytych nie pozostawi¢
wylacznie w sferze ogdlnikow. Zaczniemy od matematycznej
formuly opisujacej zbior rozmyty.

Zbiorem rozmytym A, okre$lonym na przestrzeni X jest zbior
uporzadkowanych par:

A={(x, pa(x)) | x € X}

gdzie py jest funkcja przynaleznosci do zbioru A, ktéra przyj-
muje warto$¢ 1 dla catkowitej przynaleznosci, 0 dla catkowitego
braku przynaleznosci oraz wartosci posrednie dla przynalez-
nosci czgéciowe;j

Nr 1 e Styczen 2021 r. ® 19



napedy i sterowanie

Zbidr B, bedacy negacja zbioru A, to bedzie analogiczny zbidr
par, tylko dla kazdego x € X

up(x) = 1- pa(x)
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Rys. 5. Przyklad dziatania negacji dla logiki rozmytej

Funkcja negacji jest jednoargumentowa, to znaczy bierze pod
uwage tylko jedno stwierdzenie (ktérego znaczenie jak gdyby
odwraca). Natomiast dwie kolejne funkcje logiczne s3 dwuar-
gumentowe. Jako ich argumenty wystepuja dwa stwierdzenia,
ktéorym moze by¢ przypisana warto$¢ logiczna prawdy lub fal-
szu, ktore polaczone okreslonym spojnikiem logicznym tworza
zdanie zlozone, ktérego prawdziwo$¢ lub falszywos$¢ moze byé
ustalona wedtug $cisle okreslonych regut.

Pierwszym spoéjnikiem logicznym jest stowo ,,LUB”. Kon-
strukcja zlozona z dwoch stwierdzen logicznych potaczonych
tym spdjnikiem nazywa si¢ alternatywa (albo suma logiczna).
W klasycznej logice wartoscia logiczng calej alternatywy jest
prawda, jesli chociaz jedno ze skladowych stwierdzen ma
warto$¢ prawda. Przenoszac te zasade do logiki rozmytej,
korzystamy z pojecia tak zwanej s-normy. Bywa ona rdznie
definiowana, ale najprostsza reguta polega na przypisaniu do
wyniku alternatywy wigkszej z dwdch wartosci funkeji przy-
naleznoéci stwierdzen sktadowych:

He(x) = max(pa(x), pp(x)) dlax € X

Przyklad dziatania rozmytej alternatywy mozna obejrze¢ na
rysunku 6.

4 Funkcja _ Funkcja
plrzynalez'noéCI przynaleznosci
l pierwszego drugiego
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Rys. 6. Caty pokryty kolorem obszar - to funkcja przynaleznosci rozmy-

tej alternatywy
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Drugg z dwuargumentowych funkc;ji logiki klasycznej jest
koniunkcja (uzywany jest spojnik ,,I”). Funkcja ta przyjmuje
warto$¢ prawda wtedy i tylko wtedy, gdy oba stwierdzenia skia-
dowe sa prawdziwe. Przeniesiona do logiki rozmytej koniunkcja
zamienia si¢ w tak zwang t-norme, ktdrej najprostsza postaé
ma forme zasady, ze warto$¢ funkeji przynaleznosci wyniku
odpowiada mniejszej z dwdch wartosci funkcji przynaleznosci
obu sktadowych.

(%) = min(ps(x), pup(x)) dlax € X

Iustracja dziatania rozmytej koniunkcji pokazana jest na
rysunku 7.
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Rys. 7. Pokryty kolorem obszar - to funkcja przynaleznosci rozmytej

koniunkcji

Dla operatoréw dwuargumentowych odpowiednie formuty
bywaja modyfikowane, wigc w sposdb ogoélny wprowadza sie
pojecie tak zwanej S-normy (odpowiadajacej alternatywie) oraz
T-normy (odpowiadajacej koniunkcji). Nie przytaczam tu for-
malnych wzoréw dla tych norm (jest ich duzo!), bo podobno
kazdy wzdr zmniejsza liczbe czytelnikéw o polowe, natomiast
na rysunku 8 przedstawiam wynik dziatania dwoéch dodat-
kowych definicji rozmytej alternatywy i koniunkgji (na dole).
U géry dla poréwnania przywolane rysunki 61 7.

S-norma T-norma
Havs(xFmax{p,(x),up(x)}  papx)=min{p, (x),up(x)}

14 pa(x)  pp(x) 14 Pa(x)  Up(x)
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Ha p(X)=min{ 1,p, (x)Hup(x)}
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e

Rys. 8. Przykiady dziatania réznie zdefiniowanych rozmytych operato-

réw alternatywy i koniunkcji

Warto dodac, ze w podobny sposéb jak na rysunku 4 mozna
odwzorowaé w metodologii zbioréw rozmytych koncepcje liczb
przyblizonych. Czesto w réznych okolicznosciach postugujemy
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sie okresleniem ,,0koto”, majac na mysli jaka$ wartos¢ liczbowa
zgrubnie tylko oszacowang albo zmierzona z niewielkg doklad-
noscig. Na przyklad informacja ,,okoto 5” moze by¢ w kompute-
rze odwzorowana za pomocg zbioru rozmytego, ktorego funkcja
przynalezno$ci jest podobna do tej pokazanej na rysunku 4,
tylko z maksimum ulokowanym nie w punkcie ,,$rednia staty-
styczna” tylko przy wartosci 5. Funkeja przynaleznoéci dla liczb
przyblizonych jest zwykle symetryczna (inaczej niz ta pokazana
na rysunku 4), chociaz zdarzajg si¢ liczby przyblizone, o ktd-
rych z géry wiadomo, ze sg wyznaczane raczej z nadmiarem
(lub z niedomiarem) i wtedy asymetria funkgji przynalezno$ci
jest uzasadniona.

Reprezentacja liczby przyblizonej za pomoca zbioru rozmy-
tego ma szereg zalet. Po pierwsze, mozna fatwo réznicowa¢
liczby, ktorych przyblizenie jest bardzo niedokladne (odpo-
wiednia tréjkatna funkcja przynaleznoéci ma wtedy szeroka
podstawe) od tych, ktdre sg wyznaczone precyzyjniej (funkcja
przynaleznosci jest wtedy smukta). Po drugie, w teorii zbiordéw
rozmytych ustalone s3 metody wykonywania dzialan arytme-
tycznych na tych liczbach, co jest wazne z punktu widzenia
praktyki. Jesli bowiem chcemy wykonaé dziatanie ,,okoto 5”
mnozone przez ,okoto 3%, to wynik oczywiscie jest ,,okoto 15”
Jednak istotne jest to, jak bardzo rozmyte jest owo ,,okoto 15”
w sytuacji, kiedy znamy rozmycie obu liczb budujacych ilo-
czyn. Nie ma tu miejsca na szczegétowa dyskusje arytmetyki
liczb rozmytych, ale warto spojrze¢ na rysunek 9, pokazujacy,
jak wygladaja (i jak s obliczane) funkcje przynaleznosci przy
dodawaniu i przy mnozeniu.

Dodawanic:  jiy,p(x) = max{pa(y), pp() | x = y+2}
wx)
1 A0 pp(2)  pap(x)

0

Toczyn: py.p(x) = min{u,(v), up(z) | x = yez}

u(x)

1 pa()  pp(2)

Haep(X)

0

X

Rys. 9. Sposdb obliczania funkcji przynaleznosci wyniku przy dziata-

niach na liczbach rozmytych

Problem wbrew pozorom nie jest tylko akademicki, bo $wia-
domoé¢ tego, jak bardzo niedokladny bedzie wynik okreslonych
dzialan wykonywanych na niedokladnych danych, moze mie¢
duze znaczenie praktyczne.

Rozwazmy przyktad maszyny zbudowanej z wielu czedci.
Kazda z tych czgéci jest wykonana z pewng niedokladnoscia
w stosunku do wymiaréw i ksztaltéw przewidzianych przez
konstruktora maszyny, bo proces wytwarzania nigdy nie jest
idealny. Zwykle jednak dla elementéw skladowych wprowa-
dzone s3 pewne granice tolerancji. Elementy, ktérych wymiary
nie sa idealne, ale mieszcza si¢ w granicach tolerancji - sa

uzywane do produkgji finalnego wyrobu. Wazne pytanie jest
jednak nastepujace: Jak stopien rozmycia wymiardéw elementéw
skltadowych wplynie na stopien rozmycia dziatania konicowego
urzadzenia? Moze si¢ przeciez zdarzy¢, ze urzadzenie zmonto-
wane z niedokladnie wykonanych elementéw bedzie dziala¢
w sposob tak odlegly od pierwotnych zamierzen, ze bedzie nie-
przydatne. Mozliwo$¢ przewidzenia tego ryzyka i oszacowania
jego wielko$ci poprzez funkcje przynaleznosci odpowiedniego
zbioru rozmytego - to bardzo istotne udogodnienie przy pla-
nowaniu réznych technologii.

W tym przegladowym artykule nie ma niestety miejsca na
obszerniejsza dyskusje metod sztucznej inteligencji opartych
na koncepcji zbioréw rozmytych i logiki rozmytej, a takze
metod wnioskowania rozmytego, ale jeszcze raz warto pod-
kresli¢, ze opierajac si¢ na tym podejsciu, rozwiazano bardzo
wiele praktycznych probleméw, zwlaszcza zwigzanych z auto-
matyka i robotyka.

Zbiory przyblizone

Omoéwiong wyzej teorie¢ zbiordw rozmytych (fuzzy sets) stwo-
rzyl Lofti Zadeh, Amerykanin iranskiego pochodzenia, z kt6-
rym miatem okazje wspoélpracowaé — miedzy innymi przy
redagowaniu ksiazek (rys. 10).

e s sty | Rys 10, Przykia-
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Methods and Applications
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Lofti Zadeha

Natomiast twérca podobnego, ale pod wieloma wzgledami
odmiennego, zestawu metod sztucznej inteligencji wchodza-
cych w sklad tzw. ,teorii zbioréw przyblizonych” (rough sets)
byt Polak, prof. Zdzistaw Pawlak, z ktérym takze blisko wspot-
pracowatem w Komitecie Badann Naukowych i w Centralnej
Komisji ds. Stopni i Tytutéw Naukowych. Wyjatkowo zamiesz-
cze tu jego fotografie (rys. 11), bo bez watpienia jest to jedyny
polski kreator catkowicie nowej wyspy w archipelagu sztucznej
inteligencji.

-— - =

Rys. 11. Prof. Zdzistaw Pawlak, twérca teorii zbioréw przyblizonych
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Wyspe stworzong przez prof. Pawlaka przedstawiam na
rysunku 12.

Rys. 12. Wyspa reprezentujaca metody zbioréw przyblizonych

Na marginesie warto doda¢, ze pokazywane na tym rysunku
(i na nastepnych) formacje geologiczne zlozone z oddzielnych
stupéw bazaltowych pochodza z wybrzeza Irlandii Péinocnej
(tak zwana Grobla Olbrzyma) i zostaly przeze mnie wybrane,
bo - moim zdaniem - dobrze ilustruja zasadnicze idee teorii
zbioréw przyblizonych, a jednoczesnie kojarza si¢ z metafora
wyspy, ktora jest stale tu przywolywana.

Cechg wyrdzniajaca te wyspe jest fakt, ze formujace ja skaly
s3 rozbite na osobne bazaltowe stupy, ktérych juz podzie-
li¢ nie mozna, wiec w kazdym kontekscie trzeba bra¢ zawsze
pod uwage caly stup, wiazac z nim decyzj¢ pozytywna albo
negatywng. To rozbicie przestrzeni, w ktorej zdefiniowane jest
Uniwersum rozwazanych tu metod na tak zwane zbiory ele-
mentarne (niepodzielne - patrz rys. 13), wynika z faktu, ze
parametry definiujace wszelkie obiekty w tym Uniwersum sg
mierzone (lub w inny sposéb ustalane) z ograniczong doklad-
noscia, w wyniku czego kazdy zbidr jest ,,ziarnisty”. Beda z tego
powodu istnie¢ w tym Uniwersum obiektywnie oddzielne
obiekty (punkty w obrebie jednego stupa), ktore jednak beda
niemozliwe do rozréznienia.

~

# Zbior obiektow, czyli Uniwersum

Zbidr
elemenl ny | '

Zblér
- elementarnv

Rys. 13. Obrazowe przedstawienie wiasciwosci Uniwersum, w ktérym

definiowane bedg zbiory przyblizone

Taka struktura Uniwersum powoduje, ze jesli bedziemy
chcieli w nim wyznaczy¢ jakie$ granice pomiedzy obszarami,
w ktorych powinno sie podejmowac przeciwstawne decyzje - to
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moze pojawic si¢ obszar, w ktérym ani pozytywna, ani nega-
tywna decyzja nie bedzie w pelni uzasadniona. Przy tradycyj-
nym podejsciu do podejmowania decyzji granica pomiedzy
obszarem decyzji pozytywnych i negatywnych jest ostra
i dobrze okres$lona w kazdym miejscu. Rozwazmy sytuacje
przedstawiong na rysunku 14. Widoczny jest na nim obszar
ciagly, w ktorego niektérych miejscach (suchy lad) decyzja
pozytywna jest pewna i oczywista, oraz drugi obszar (ton
morza), gdzie réwnie pewna i oczywista jest decyzja negatywna.

TAPETUS 21

Decyzja
negatywna
Eatyw Decyzja
negatywna

Rys. 14. Przyktad cigglego Uniwersum, w ktérym decyzje sa pewne

ijednoznaczne

Rozwazmy jednak sytuacje w przypadku Uniwersum zlozo-
nego ze zbioréw elementarnych (rys. 15).

Rys. 15. Przyktad problemu decyzyjnego w przypadku zbioru

przyblizonego

Na tym przykladzie widzimy, ze w przypadku zbioru przybli-
zonego sa obszary calkiem pewnych decyzji: pozytywnych na
catkiem suchych stupach bazaltowych po prawej stronie i nega-
tywnych w glebi morskiej toni. Ale sg tez obszary wieloznaczne,
stupy bazaltowe cze$ciowo zalane. Spelniaja one po trosze kry-
teria zaréwno przynaleznoéci do obszaru decyzji pozytywnych
i po czesci maja cechy obszaru decyzji negatywnych. To one
tworza wazny w teorii zbioréw przyblizonych brzeg zbioru.
Mozna to obejrzec na rysunku 16.

Mamy na nim Uniwersum zlozone ze zbioréw elementarnych
(puzzle), na ktérym bialg linig zaznaczono granice rozwaza-
nego zbioru. Wida¢, ze niektére puzzle (czarne na rysunku)
bezdyskusyjnie do tego zbioru nalezg. Jest to tak zwana dolna
aproksymacja zbioru. Inne puzzle (biale) z pewnoscig do niego
nie nalezg. Jest to tak zwany obszar negatywny. Ale s3 tez takie,
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Rys. 16. Ilustracja podstawowych poje¢ w teorii zbioréw przyblizonych

ktore nalezg czeSciowo, sg wiec takze zaciemnione, chociaz
nie w takim stopniu jak te, ktére naleza do zbioru w sposéb
bezdyskusyjny. Caty ten ciemny obszar (w cz¢$ci zaciemniony
mocniej, a w czgéci stabiej) na rysunku 16 nazwiemy goérna
aproksymacja zbioru. Szare puzzle, te czesciowo nalezace do
zbioru i czesciowo nie nalezace, nazywa sie brzegiem zbioru.

Formalna definicja méwi: Zbidr jest zbiorem przyblizonym,
jezeli jego brzeg jest zbiorem niepustym, czyli dolna aprok-
symacja tego zbioru jest r6zna od goérnej aproksymacji tego
zbioru. Jezeli dolna i gérna aproksymacja zbioru sg réwne, to
wtedy zbior jest dokladnie zdefiniowany.

Zeby nie poprzestawaé na obrazkach z abstrakcyjnymi puz-
zlami czy z bazaltowymi stupami - rozwazymy przykfad bazy
danych szpitalnych, na podstawie ktdrej algorytm sztucznej
inteligencji powinien sugerowaé diagnoze dla nowego pacjenta
na podstawie danych tych, ktérzy byli wezeéniej leczeni. Dia-
gnoza bedzie dotyczyla wykrycia, czy pacjent jest chory na
COVID - czy nie, bo jak wszyscy pamigtamy, to rozrdznienie
byto w catym 2020 roku bardzo wazne.

Oczywiscie to, co bede mogt pokazac na rysunku 17, to bedzie
miniaturka takiej hipotetycznej bazy danych, ktéra w rzeczywi-
stosci powinna zawiera¢ dziesiatki kolumn podajacych rézne

Pacjent Bol glowy Bol migsni | Temperatura COVID
1 nie tak podwyziszona tak
2 tak nie podwyzszona tak
3 tak tak wysoka tak
4 nie tak normalna nie
5 tak nie podwyzszona nie
6 nie nie wysoka tak

Rys. 17. Przykiadowa baza danych dla systemu automatycznej
diagnostyki

symptomy i powinna obejmowac tysigce wierszy, rejestrujacych
dane wcze$niej badanych i leczonych pacjentow.

Pierwszy rzut oka na te tabelke nie ujawnia tego faktu, ale
mamy tu do czynienia ze zbiorem przyblizonym, bo pacjenci
nr 2 i 5 majg te same symptomy (wiec nalezg do tego samego
zbioru elementarnego), ale diagnoza u nich jest rézna: jeden
choruje na COVID, a drugi nie. Mamy wiec przyblizenie dolne
zbioru chorych na COVID (pacjenci 1, 3 i 6), przyblizenie
gorne tego zbioru (pacjenci 1, 2, 3, 51 6) oraz obszar brzegowy
(pacjenci 21 5).

Jak wspomniatem, teoria zbioréw przyblizonych (rough sets)
zostala utworzona przez prof. Zdzistawa Pawlaka, ale obecnie
zajmuja sie nia ludzie na calym $wiecie, czego przykladem moze
by¢ tom materialéw z rokrocznie odbywajacej si¢ (w réznych
krajach $wiata) konferencji International Joint Conference On
Rough Sets, do ktérej mam duzy sentyment, bo od wielu lat
jestem czlonkiem Komitetu Naukowego owych kolejnych Kon-
ferencji. Fragment okladki wspomnianego zbioru materialow
przytaczam na rysunku 18.

Victor Flores » Fernando Gomide
Andrzcj Janusz - Claudio Meneses
Duogian Miao - Georg Peters
Dominik + Guoyin Wang
Richard Weber - Yiyu Yao (Eds.)

Rys. 18. Fragment
okladki materiatéw

z International Joint
Conference On Rough
Sets

LNAI 9920

Rough Sets

International Joint Conterence, UCRS 1016
Santiago de Chile, Chile, October 7-11, 2016
Procesdings

Rozpoznawanie obrazéw (pattern recognition)

Programy realizujgce zadania okreslane po angielsku jako
pattern recognition (ttumaczone w Polsce jako automatyczne
rozpoznawanie obrazow) sa kolejng wyspa, ktorg warto pozna¢d
(rys. 19).

Rys. 19. Wyspa symbolizujaca metody rozpoznawania obrazéw

Metody pattern recognition moga stuzy¢ do automatycznej
klasyfikacji i rozpoznawania réznych obiektéw. Powstaly one
bardzo wczesnie, w latach 60. XX wieku, ale poczatkowo byty
utajnione, bo ich obszary zastosowan miaty zwigzek z wojskiem.
Algorytmy pattern recognition byty stosowane do przegladania
zdjec szpiegowskich (lotniczych, a potem satelitarnych, stad
pierwotna nazwa ,,rozpoznawanie obrazéw”), ale potem takze
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do rozpoznawania szumoéw wrogich okretéw podwodnych,
a takze glosow ludzi. Potem metody te przeszly do cywila i zna-
lazly mnéstwo zastosowan. Rozpoznawanymi obrazami staty
sie na przyklad odciski palcow lub wizerunki ludzkich twarzy,
rozpoznawanymi dzwiekami tony i szmery serca w diagnostyce
kardiologicznej, rozpoznawanymi sygnalami wibracje maszyn
w diagnostyce technicznej, rozpoznawanymi wzorcami dane
ekonomiczne firm ubiegajacych si¢ o kredyt - przykladow
mozna by bylo przytacza¢ mnostwo.

Zajmowalem si¢ tym problemem od poczatku lat 70., naj-
pierw tlumaczac rosyjskie ksigzki na ten temat (ktére nada-
zaly za osiagnigciami amerykanskimi, a byty w Polsce blisko
stukrotnie tansze od amerykanskich oryginaléw). Przyktad
takiego ttumaczenia mozna zobaczy¢ na rysunku 20.

M. Brawerman
Rozonoer

Rys. 20. Pierwsza

ksigzka o rozpo-
Rozpoznawanie znawaniu obrazéw
obrazow

Metoda funkciji potencjalnych

wydana w 1975 roku
w jezyku polskim

----- czve
SR INZ RYSZARD TADEUSIEWICZ

Potem w 1985 roku wydatem dwie wlasne ksigzki [1, 2] na
ten temat (rys. 21).

ARABEMIA EKOROMICERA W KAARDWIR

et Rys. 21. Ksigzki

prezentujace
ROZPOZNWWAN IMEALOW g rOZpoznawanie
ZARYS THORN Rozpomawsnic obrusoiw w zaslosowaniacly P
ehonomlesnyels obrazdéw od
) strony teorii
® : .
izastosowan

Jeszcze jedna ksigzka ukazata si¢ w 1987 r. [4], kolejna w 1991
roku [3] i jeszcze jedna w 1992 r. (o zawezonym zakresie zasto-
sowan rozpoznawania do samej robotyki [5]) oraz w kontekscie
potrzeb medycznych w 2011 [6].

Majac bardzo osobisty stosunek do metod rozpoznawania
obrazéw (stosowanych takze przy rozpoznawaniu mowy [7]),
tym tematem wypelnie tekst tego artykutu az do jego korca,
zapowiadajac, Ze w nastepnym numerze miesi¢cznika ,Napedy
i Sterowanie” pojawi sie kolejny odcinek ,, Archipelagu sztucznej
inteligencji’, bo w kolejce czeka jeszcze sporo interesujacych
wysp!

Ogdlny schemat procesu rozpoznawania (w tym wezszym
znaczeniu, sprowadzonego wylacznie do rozpoznawania obra-
z0w) przedstawiony zostal na rysunku 22.

Pierwsza czynnoscig jest pozyskanie obrazu w formie cyfro-
wej. Dzisiaj jest to trywialne, bo wszystkie aparaty fotograficzne
czy kamery TV dostarczajg obrazy wlasnie w tej postaci, ale na
poczatkowym etapie prac nad rozwojem automatycznego roz-
poznawania obrazéw trzeba byto samemu budowa¢ konwerter
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Program analizujacy
punkty w przestrzeni
~ cech i rozpoznajacy
obiekt na abrazie

Rozpoznanie:
To jest tabedz!

Uczenie

Zbiér przykiadéw

Rys. 22. Schemat systemu rozpoznawania obrazéw - dyskusja w tekscie

analogowo-cyfrowy i pamie¢ buforows, zeby wprowadzi¢ do
komputera obraz z kamery analogowej (bo tylko takie byty
dostepne) [8].

Obraz cyfrowy jako struktura danych o bardzo duzym roz-
miarze (od kilkuset kB do kilku MB) jest niewygodny do bez-
posredniego rozpoznawania, dlatego jego wprowadzeniu do
systemu rozpoznajgcego musi towarzyszy¢ proces okresla-
nia cech obrazu. Cechy moga by¢ ilosciowe albo jako$ciowe.
Odkladane na osiach uktadu wspélrzednych tworzg przestrzen
cech (rys. 23).

)
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Rys. 23. Przykladowa przestrzen cech przydatna przy rozpoznawaniu

twarzy

W tej przestrzeni cech kazdy konkretny obraz ma swoja
dokladnie okreslong lokalizacje. Okreslenie cech zamienia wigc
obraz na punkt w przestrzeni cech (rys. 24).

Przy dobrze dobranej przestrzeni cech punkty odpowiadajace
bardzo podobnym obrazom gromadzg si¢ blisko siebie, nato-
miast punkty reprezentujace obrazy niepodobne - lokuja si¢
daleko (rys. 25).

Poniewaz reguly rozpoznawania sg zwykle nieznane - pod-
stawg dzialtania algorytmu rozpoznajacego jest to, ze przed jego
uzyciem do rozpoznawania odbywa si¢ jego uczenie. Polega
ono na tym, ze wykorzystuje si¢ baze danych, w ktorej zawarty
jest zbidr przykladéw - na przyklad zbidér wizerunkéw twarzy
z informacjami, kto jest kim (rys. 26).
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Rys. 26. Fragment zbioru przyktadéw do rozpoznawania twarzy

Oczywiscie w rzeczywistosci taki zbidr uczacy musi by¢
bardzo liczny, bo twarz kazdego branego pod uwage czto-
wieka trzeba wiele razy pokaza¢ algorytmowi rozpoznaja-
cemu - w réznym os$wietleniu, w réznej pozycji (en face oraz
po niewielkim obrocie w lewo i w prawo albo w pochyleniu
lub podniesieniu glowy), w réznych uktadach mimicznych itd.

napedy i sterowanie

A ludzi do rozpoznawania moga by¢ setki lub nawet miliony
(w Chinach, gdzie kamery bezpieczenstwa sa w stanie rozpo-
znawaé wszystkich mieszkancéw miast). Dlatego uczenie w sys-
temach rozpoznawania obrazéw jest procesem dlugotrwatym
i trudnym.

Warto tu doda¢ jedng uwage. Przyktad rozpoznawania twarzy,
o ktérym byla wcze$niej mowa, bo mozna bylo go ilustrowaé
sugestywnymi rysunkami, jest w istocie przykladem nietypo-
wym, bo rézne obrazy twarzy tego samego czlowieka trzeba
przypisa¢ do jednego identyfikatora (nazwiska). W typowych
przykladach rozpoznawanie obrazéw polega na tym, ze obrazy
grupuje sie w pewne kategorie (na przykfad psy i ryby - patrz
rys. 27) i nowy obiekt trzeba zaliczy¢ do jednej z tych kategorii.

Niektore metody rozpoznawania obrazéw polegaja na zapa-
mietaniu calego zbioru uczacego (w postaci punktéw w prze-
strzeni cech) i na zaliczaniu nieznanego obrazu do tej kategorii,
do ktérej nalezy wiekszo$¢ punktéw, reprezentujacych zapa-
mietane obiekty zbioru uczacego, znajdujacych si¢ w poblizu
punktu, w ktérym znalazla sie reprezentacja rozpoznawanego
(nieznanego) obrazu. Na rysunku 27 pokazano zartobliwie
istote takiego rozpoznawania, nazywanego NN (od Nearest
Neighbor) albo kNN (k Nearest Neighbors), gdy bierze sie pod
uwage grupe k najblizszych sasiadéw, wérdd ktorych powinni
dominowaé przedstawiciele tej kategorii, ktéra powinna by¢
wskazana jako proponowane rozpoznanie.
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Cecha X

Rys. 27. Zartobliwe przedstawienie istoty rozpoznawania metoda najbliz-

CechaY

szego sasiada w przestrzeni cech

Metoda kNN jest skuteczna, ale klopotliwa, bo trzeba trzy-
maé w pamieci wszystkie obiekty zbioru uczacego, obliczaé
ich odleglosci od punktu reprezentujacego obiekt wymaga-
jacy rozpoznania i wyszukiwania k najmniejszych odlegto$ci.
Zeby usprawnié proces rozpoznawania, inne metody zakltadaja,
ze jest mozliwe stworzenie (w trakcie nauki) linii granicznej
pomiedzy obiektami nalezacymi do réznych kategorii i podej-
mowanie decyzji na podstawie polozenia nowego punktu po
jednej lub drugiej stronie owej linii granicznej (rys. 28).

Oczywiscie realizacja tego pomyslu wymaga dopracowa-
nia szeregu elementéw: matematycznego opisu linii granicz-
nej (ktéra w istocie jest hiperpowierzchnig w n-wymiarowej
przestrzeni, poniewaz zwykle bierzemy pod uwage wiele cech),
sposobu formowania tej granicy w procesie uczenia, sprawnego
okreslenia polozenia nowego punktu w stosunku do licznych
powierzchni granicznych przy rozpoznawaniu, ktére zaklada

Nr 1 ® Styczen 2021 r. 25



CechaY

Cecha X

Rys. 28. Rozpoznawanie na podstawie podziatu przestrzeni cech na

obszary przypisane do réznych kategorii

istnienie wielu kategorii itp. Ale w metodach rozpoznawania
obrazéw wszystkie te zagadnienia zostaly rozwiazane i odpo-
wiednie algorytmy sg mozliwe do wykorzystania.

Na koniec chce jeszcze raz z naciskiem podkresli¢, ze metody
pattern recognition moga klasyfikowaé i kategoryzowaé roz-
maite obiekty, czego przykladem moga by¢ moje dawne prace
[9,10,11112].

O kolejnych wyspach w archipelagu sztucznej inteligencji
napisze w nastepnym numerze miesiecznika ,,Napedy i Stero-
wanie”. Bedzie ciekawie!

Literatura

(1]

(2]

TADEUSIEWICZ R.: Rozpoznawanie obrazéw - zarys teorii. Skrypt
UJ nr 499, Krakéw 1985, https://www.academia.edu/42059662/
Rozpoznawanie_obrazéw_-_zarys_teorii.

TADEUSIEWICZ R.: Rozpoznawanie obrazéw w zastosowa-
niach ekonomicznych. Skrypt AE, Krakéw, 1985 https://
www.academia.edu/42124750/Rozpoznawanie_obrazéw_
w_zastosowaniach_ekonomicznych.

TADEUSIEWICZ R., FLASINSKI M.: Rozpoznawanie obrazéw. PWN,
Warszawa 1991, http://winntbg.bg.agh.edu.pl/skrypty/0005/;
http://otworzksiazke.pl/ksiazka/rozpoznawanie_obrazow/.
Tapeusiewicz R., KoroHopA P.: Komputerowa analiza i prze-
twarzanie obrazow. Wydawnictwo Fundacji Postgpu Telekomuni-
kacji, Krakéw 1997, http://winntbg.bg.agh.edu.pl/skrypty2/0098/.
TADEUSIEWICZ R.: Systemy wizyjne robotéw przemystowych.
WNT, Warszawa 1992.

TADEUSIEWICZ R., SMIETANSKI J.: Acquisition of Medical Images
and their Processing, Analysis, Automatic Recognition and Diagno-
stic Interpretation [In Polish: Pozyskiwanie obrazow medycznych

26 o Nr 1 ¢ Styczen 2021 r.

(7]

(8]

(9]

(10]

(11]

[12]

oraz ich przetwarzanie, analiza, automatyczne rozpoznawanie
i diagnostyczna interpretacja]. Wydawnictwo STN, Krakow 2011,
http://hps.biblos.pk.edu.pl/ST/2011/07/100000258879/1000002
58879_Tadeusiewicz_Pozyskiwanie.pdf.

TapEUSIEWICZ R.: Sygnat mowy (Monografia ksigzkowa wydana
w serii ,,Problemy elektroniki i telekomunikacji”). WKik, War-
szawa 1988, http://winntbg.bg.agh.edu.pl/skrypty/0004/; http://
otworzksiazke.pl/ksiazka/sygnal_mowy/.

TaDEUSIEWICZ R.: Cyfrowe przetwarzanie obrazéw telewizyj-
nych w celu ich analizy i rozpoznawania. W mat. IV Sympo-
zjum MPN WEAE AGH, 1978, str. 5-8, https://www.academia.
edu/30259841/Cyfrowe_przetwarzanie_obraz%C3%B3w_tele-
wizyjnych_w_celu_ich_analizy_i_rozpoznawania.
TADEUSIEWICZ R., MysoNa-Byrska E., KorraL E.: Ustalenie
rodzaju potrzebnej terapii w przypadku raka sutka metodg roz-
poznawania obrazow z zastosowaniem maszyny cyfrowej. W mat.
konferencji ,,Elektronika i automatyka w stuzbie medycyny”,
Katowice 1974, str. 84-86, https://www.academia.edu/37300005/
Ustalenie_rodzaju_potrzebnej_terapii_w_przypadku_raka_
sutka_metoda_rozpoznawania_obrazéw_z_zastosowaniem_
maszyny_cyfrowej.

GORECKI H., SKOWINIAK A., TADEUSIEWICZ R.: Analiza moz-
liwosci zastosowania uktadow uczgcych sig do rozpoznawania
obrazéw diwigkowych. Teoria sterowania — czgs¢ V. Wydawnic-
two Naukowo-Dydaktyczne AGH, Krakéw 1975, str. 143-156,
https://www.academia.edu/37425367/Analiza_mozliwosci_
zastosowania_uktadéw_uczacych_sie_do_rozpoznawania_obra-
z6w_dzwigkowych.

TADEUSIEWICZ R.: Préba zastosowania rozpoznawania obrazéw
w diagnostyce neuroinfekcji. W pracy zbiorowej: Systemy informa-
tyczne w diagnostyce i terapii. Akademia Medyczna, Krakéw 1977,
str. 68-76; https://www.academia.edu/34142340/Pr%C3%B3ba_
zastosowania_rozpoznawania_obraz%CS%BSw_w_diagnostyce_
neuroinfekeji.

KorbEek J., N1rL R., Nowikow P, RomaNowski J., SzuBa T,
TADEUSIEWICZ R.: Rozpoznawanie obrazow optycznych w prze-
rébce surowcow mineralnych. W mat. Sympozjum ,, Automaty-
zacja procesOw przerdbki wegla”, Katowice 1978, str. 148-154,
PDF https://www.academia.edu/34304023/Rozpoznawanie_
obraz%C3%B3w_optycznych_w_przer%C3%B3bce_surow-
c%C3%B3w_mineralnych.

IE' prof. dr hab. inz. Ryszard Tadeusiewicz

AGH - Akademia Gérniczo-Hutnicza w Krakowie

e-mail: rtad@agh.edu.pl, www.Tadeusiewicz.pl



