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SUMARIO

O problema de Reconhecimento de Padrfes ¢ dividide em classificacdo e
descricd3o dos padrdes, nos quais sfo utilizadas técnicas de Légica Nebulosa,
de modo a permitir maior flexibilidade no processo de reconhecimento, dando

capacidade de tolerfncia mals elevada para o sistema.

Dentre as varias técnicas mateméticas distintas usadas na solugfo do
problema do reconhecimento de padrdes, existe a chamada aproximacgio
linguistica, onde os padrfes s8¢ representades como uma cadeia, Aarvore ou
grafo de suas primitivas e relaces, e o processo de decis@o € geralmente um

procedimento de anédlise gramatical.

Com énfase na descricfio estrutural dos padries, a aproximacio sintéatica
tenta estabelecer uma analogia entre a andlise da estrutura das imagens e a
sintaxe de uma linguagem formal. Os padrdes sdo vistos como sentengas em uma
Teoria de Linguagens Formais para Visdo por intermédio de uma gramética

formal.

Uma das principais necessidades no projetc de um sistema estrutural de
reconhecimento de padrbes ¢ o desenvolvimento experimental de uma gramética,
capaz de representar a analise sintdtica necessédria para se efetuar a

classificagdo de forma automética.

Ainda que ndo exista um conjunte universal de primitivas para o
reconhecimento linguistico de padrdes, as expressbes PDL de Alan Shaw séo
utilizadas para diversas aplicacbes, dentre as quais © reconhecimento de

caracteres alfanuméricos.




ABSTRACT

The Pattern Recognition problem is divided into classification and
description of the patterns, in which are used Fuzzy Logic techniques, giving
flexibility in the recognition process and a tolerance capability to the

system.

From the various distincts mathematical fechniques used in the solution
of the pattern recognition problem, there is the so called linguistic
approach, where the patterns are represented as a siring, tree or graph of its
primitives and relations, and the decision process is in general a gramatical

analysis procedure.

With emphasis in the structural description of patterns, the syntactic
approach try to establish an analogy between the structural analysis of the
images and the syntax of a formal language. The patterns are seen as sentences

in a Formal Theory of Vision Language by a formal grammar.

One of the most important necessity in the project of a structural
pattern recognition system is the experimental development of a grammar,
capable of representing the needed syntactic analysis for doing the automatic

classification.

Even if & universal primitive set for the linguistic recognition of
patterns does not exist yet, the PDL expressions of Alan Shaw can be utilized
for varicous applications, from among the recognition of alphanumeric

characters.
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1.1. Historico

O objetivo da &rea de reconhecimento de padrdes & a extragfo automatica
de informacBes a partir de sinais sonoros, visuais, de frequéncia e outros.
Pavlidis [43] ressalta que a palavra padnde ¢ derivada da mesma raiz da
palavra grega patron e, no seu usc original, significava algo selecionado como

exemplar perfeito a ser imitado.

Dentre os véarios objetivos que se pode airibuir a um sistema de
reconhecimento e interpretacfio de imagens, estd o de, dado um processo simples
qualquer, automatizd~lo por tratamento computacional a fim de liberar a
mio~-de-obra especializada para atividades mais complexas, e que ainda dependem
do ser humano. Mas descobriu-se que no campo do processamentio automatice de
imagens, o esforgo computacional era bastante elevado, exigindo computadores
sofisticados, consequentemente, invidveis economicamente. Portanto, durante um
grande periodo da histéria esta area de pesquisa ficou de certo modo estagnada
esperando pelo desenvolvimento de algoritmos mais simples e de computadores

mais poderosos.

Entre o final da década de 1960 e o infcio da década de 1970 alguns
pesquisadores, entre eles Richard Duda e Gerald Agin, trabalhavam no Stanford
Research Institute. Dentre os varios projetos em andamento naquela época
estava o do processamento automdtico de imagens por melo de computadores.
Estes algoritmos foram t3c importantes para o desenvolvimento da area de visdo
artificial por computadores que até hoje sfo referenciados como os algeritmos

SRI (Usategui e Madrigal [26]).

Com isto, os pesquisadores acima trabalharam na sistematizacdo de
simplificacBes nos algoritmos e nas imagens a serem processadas para serem
tratadas a tempo real. Como exemplo pode-se citar as trés restriges mais
fortes do SRI: 1) a imagem sé pode ser tratada com dois niveis de cinza
(preto e branco); 2} a imagem ndo deve possuir 'o?.:ajetas superpostos, linhas
escondidas ou qualquer outra imposicio que ndo esteja explicitamente na imagem

que se esta tratando; 3) a imagem deve ser estdvel, ou seja, ndo é dinAmica e
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nem muda de posico,

Apesar de simples estas restrigbes diminuem consideravelmente o volume de
informagBes que os algoritmos devem processar para detectar os objetos de
interesge na imagem e, consequentemente, diminuem o tempo de resposta do

sistema de tal modo que ele possa ser aplicado em tempo real

Assim, depois do desenvolvimento destas condicles restriforas nas
imagens, do desenvolvimento de equipamentos dedicados a érea de tratamento de
imagens e do desenvolvimento de hardware e algoritmos em paralelo, a
utilizagdo do computador no processamento e interpretago de imagens passou-se

a ser cada vez mais vidvel tanto tecnolégica quanto econdmicamente,
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1.2. Motivacho

Segundo Gonzalez e Thomason [9), as técnicas  de reconhecimento de
padrdes {nfio apenas os visuais) estfio entre as malis importantes ferramentas no
campo da inteligéncia para méquinas, pois envolvem conceitos que sfo usados
pelos humanos diariamente em seu cotidiano. Ainda segundo os mesmos autores,
reconhecimento de padrfes pode ser definido como a categorizacfo dos dados de
entrada do sistema em classes ldentificdvels pela extrac8o de afributos ou
estruturas significativas dos dados, a partir de um conjunlto de detalhes

irrelevantes.

Bezdek [37] define que reconhecimento de padrdes é a procura de
estruturas nog dados., A imagem nada mais é do que uma sequéncia de bytes que
representam, para cada pixel, 0 nivel de cinza devido a luminosidade da cena.
Os algoritmos portanto fazem uma busca por estes bytes para detectar
sequéncias ordenadas e bem definidas dos mesmos, gque costuma-se chamar de
primitivas. Em termos de informacgfo, ainda segundo o autor, os dadog =a

POSSUCing, & procura a reconhece e a estrutura a representa.

Técnicas linguisticas na 4&rea de reconhecimento de padrBes tem por
finalidade a exploraclo das estruturas ou de relacionamentos existentes em um
padrédo bi~ ou tri~dimensional presente em uma imagem. Se uma dada estrutura
existe ou pode ser obtida a partir da imagem, entfo um padrdo complexo pode
ser reduzido em termos de sub-padrdes, os quais por sua vez podem ser
novamente reduzidos até que ocorram as primitivas que, como o préprio nome
diz, ndoc sdo divisiveis em novos sub-termos. Sendo assim, ¢ possivel realizar
a classificacdo por um estudo similar ac do reconhecimento de estruturas
gramaticais numa linguagem formal. Esta decomposi¢io dos padrdes em
sub~padrdes no reconhecimento estrutural é o fundamento da metodologia dos

sistemas de reconhecimento linguisticos.

A origem destes aigoriﬁfms linguisticos deveu-se ao fato de que os

convencionais fazem uso apenas das informagles residentes nos pixels, que sao

apenas uma fragdo das informacfes disponfveis na imagem consequentemente nio
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utilizando a informac&c contextual a nivel de objeto. Leonardo Bins [39]
caracteriza funcionalmente sistemas de visfio computacional como processadores
de informacio que aceitam como entrada representagfes bidimensionals de czenaé
e produzem como saida uma descrigio simbélica. A partir desta descricio &

possivel analisd~la para se extrair as informagles desejadas,

Pela Teoria das Linguagens Formals, para cada gramatica existe uma
linguagem associada que & o conjunto de todas as cadeias de simbolos terminals
que podem ser obtidas do simbolo inicial da gramatica, por um nGmero finito de

aplicacBes de suas regras de produgio.

0 estudo das estruturas geradas de uma imagem € feito por um processc que
recebe o nome de andlise sintdtica, a partir de uma gramética formal, que
aceita apenas as estruturas bem formadas segundo a gramética estabelecida e,
particularmente no caso das graméticas nebulosas, atribui um valor numérico
que corresponde & semethanga entre a estrutura gerada da imagem € a esirutiura
do padrdo que se quer reconhecer. Estas graméticas nebulosas fazem uso da
l6gica nebulosa (também chamada difusa ou incerta) proposta por Zadeh {31] na
década de 1960, com base em trabalhos originais de Post [89] e Lukaziewicz
[90]. Consequentemente, o problema de reconhecer um objeto consiste, segundo
Banerji [19), em aplicar um teste na imagem para determinar se ela pertence a
gramética e, se o resultado for positivo, de avaliar a pertinéncia nas vérias

classes pré-definidas.

Pelo que se expbs acima, os sistemas de reconhecimento linguisticos
evitam o uso de algoritmos exaustivos, como por exemplo os algoritmos de
reconhecimento estatisticos, sendo deste modo mais facil, répido e inteligente
a realizacdo da dita tarefa. Uma vez formalizada a descrigio estrutural de uma

imagem, esta é usada para o seu reconhecimento.

No presente trabalho, conforme Pavlidis, existe um exemplar considerado
perfeito adequadamente chamado de padrio, para cada classe de caracteres
alfanuméricos que exista no sistema. O sistema utiliza uma metodologia de
reconhecimento sintatica de padrdes que usa o conceito de expressdes PDL
desenvolvida por Alan C. Shaw nos laboratérios do acelerador linear da

Universidade de Stanford na década de 1960.
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0 fato dessa metodologia ter sido descrita neste laboratéric deve-se ao
excessivo nﬁmemdef otografias ger_‘_ade naquela época em cada experiéneia
reaiizada. naﬂ éamafa dé .bc:uihas .ho dif;o aceleradcf‘,” .f“ otograf ias .egs;as “que
tinham que ser analisadas pelos fisicos. Pensou-se portanto em uma téenica gue
pudesse ser utilizada nos computadores que automatizasse a parte inicial da
andélise destas fotografias. Assim, os fisicos, ao Invés de receberem a imagem
pura e bruta, recebiam também um estudo j& previamente feito pelo computador,
que desse modo ajudava o estudo dos fendmenos ocorridos durante o experimento,
pelo simples fato de que os fisicos ndc perdiam tempo em busca de informagfes
que podiam ser obtidas artificialmente, ¢ portanto diminufa o tempo de
resposta para cada experiéncia realizada. No apéndice B do livro de King Sun
Fu {14] estdo algumas fotografias dos experimentos, bem come todas as
expressbes PDL originais do trabalho de Shaw da época, usadas para reconhecer
as particulas sub-atdmicas. Um exemplo de reconhecimento de particulas pode

ser visto na figura 1.1 a seguir.
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Figura L1 - Experiéncia na cimara de bolhas

Numa primeira aproximaglo, o sistema proposto tem o aspecto légico de

implementag¢fo mostrado na figura 1.2.

Se a expressdo visdo computacional ou artificial f6r empregada para
indicar a aquisigdo e o uso das informacBes visuais para a tomada de decisdes
por uma maquina qualquer, para controlar certo processo por exemplo, ilustrado
na figura 1.3, e se for também envolvido as duas seguintes fases, a aquisicio
da imagem e a andlise de seus dados, pode-se dizer entSo que o presente
trabalho envolve-se basicamente com a segunda parte. Em outras palavras, para
a tomada de decisdo pelo reconhecedor linguistico dos caracteres alfanuméricos

existem rotinas que d&0 © necessdrio suporte para essa analise.
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Figura 1.2 - Resumo do¢ sistema

Segundo Rao e Jain [45], costuma-se dividir a tarefa de processamento de
informagfes visuais por um sistema de visfo em trés niveis basicos. O nivel
mais baixo tenta extrair caracteristicas primitivas das imagens, e a este

nivel costuma-se denominar de visio de baixoe nivel, ou processamento

antecipado. Este tipo de processamento normalmente envolve um volume muito
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grande de computagfo repetitiva a cada pixel da imagem. No nivel intermediaric
as caracteristicas como linhas, regifes, for_mas, _ _og‘i_entaqaa_ deK superficie,
etc, sHo extraidas. A este nivel do processamento simbédlico da visfio é dado o
nome de processamento intermedidrio, ou segmentacfo. O Gltimo e talvez o mais
importante para o presente trabalho & o processamento chamado visic de alto
nivel ou processamento final, que lida com objetos e utiliza-se de
conhecimentos do dominie especifico para construir descricdes detalhadas ou
gerais da imagem, realizando wuma interpretacfic consistente para uma
determinada finalidade. Esta «ltima fase portante envolve a aplicagio de
operacbes de entendimento da imagem, Iimplicando tipicamente numa grande
complexidade, tanto no que diz respeitc & quantidade de imagens diferentes que
podem ser analisadas, quantoe & quantidade de maneiras diferentes gue as

informacgdes podem ser armazenadas,

extragdo da imagem | - p roce ssamento — atuacdo no

e anadlise processo

processo industrial (I inha de montagem)

Figura 1.3 -~ Usoc de visfo artificial

em ambientes industriais

O que se quer dizer com enlendimento ? As propriedades previamente
exiraidas devem ser interpretadas com relagiio a decisBes em termos de
identidades, localizagBes, orientacgdes, ou  talvez sobre a  toleréncia
dimensional dos objetos presente na imagem. Para isso torna-se necessaria a
_aquisicdo de informagdes e/ou conhecimentos externos ac sistema de visfo. Uma
decisdo a ser tomada sobre uma colecio de vértices e linhas da representacio

de um objeto necessita do acesso a algum modelo armazenado daquele objeto,

para realizar entdo o estudo comparativo entre ambos denominado casamento.
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Assim, a funcBo da fase de mals alto nivel da visfo é a de tomar decises a

partir de atributos extraldos das fases mais baixas.

Concluindo, a motivagBo para a realizacBo do presente trabalho tem sua
origem nas seguintes consideragfes: 1) uso da metodologia de anéalise
gramatical para se efetuar o reconhecimento; 2} distanciamento da aproximacio
decisfo~tebrica, j4 estudada por Bernardo Sotomayor [24] e Evandro Ruiz [61];
3) aplicagBc de técnicas de inteligéneia artificial na metodologia e na

impi.ementaqﬁo' escolhidas,

O presente trabalho portantc visa a implementa¢fo em micro-computadores
das rotinas lingufsticas de reconhecimento {também chamadas de gramaticais,
estruturais, sintdticas ou descritivas) baseadas nas express@es PDL geradas a
partir da imagem dos caracteres alfanuméricos. O sistema recebe o nome de

RENECALF, por REconhecedor NEbulose de Caracteres ALFanuméricos.
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~ILL Introduglo & Légica Matemdatica

Segundo Zadeh [57], Légica € a ciéncla dos principios formais normativos
do raciocinio. Neste sentido, Légica Nebulosa ¢ a parte da légica matematica
que concerne aos principios formais do raciocinio incerto ou aproximado, com o
raciocinio preciso como um caso especial e limitante. A logica nebulosa pode
ser encarada, ainda segundo o autor, como uma extensfo da l6gica multivalores.
Muitos sistemas foram desenvolvidos baseados nesta nova metodologia de
raciocinio, principalmente aqueles que modelam as imprecisbes do pensamento,

que tem um papel importante na habilidade humana de tomar decisBes em ambiente

com incertezas.

Segundo Shimura ({11}, eventos que ocorrem no mundo real podem ser
descritos por. meio de trés classes ou categorias: deterministicos,
probabilisticos e nebulosos. Sob varios pontos de vista o reconhecimento de
padrdes pode ser considerado essencialmente nebuloso porque ndo existe nenhuma
fronteira precisa entre as diversas categorias de classificagfo. Um processo
de decis3o nebuloso é util na classificacio de padrdes desconhecidos e exige

funcbes de classificagio mais simples.

Sintaxes formais em certos sistemas parecem suficientes e bastante
estruturadas porque apenas as sentengas que estdo totalmente sem erros sfo
aceitas, mas existem certos sistemas em que uma andlise léxica mais flexivel
ou tolerante a falhas ¢ uma caracteristica desejavel, exemplificados pelos
sistemas de reconhecimento de padrBes sintaticos. Isto explica em parte porque
os sistemas de vis#io que utilizam andlise sintatica se beneficiam com o uso de

légica nebulosa.

A légica nebulosa é baseada no principioc de que o raciocinioc humano
raramente & preciso, e pelo seu usc os computadores também passam a
~ representar e manipular dados e raciocinios imprecisos e até ambiguos, como se

pode ver na figura 2.1
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A

Figura 2.1 ~ Diversas letras As

Recentemente houve um sensivel aumento na utilizagdo da teoria de
conjuntos e algoritmos nebulosos para aplicagBes em processamento de imagens,
o que foi motivado por um desejo de se modelar a ambiguidade e ruidos contidos

em imagens definidas digitaimente.

Para wum l6gico matematico (Giorno et alii [60]) um programa ¢ um
procedimento finitario para resolver um problema e lIdgica é sindnimo de
sistema formal, ou seja, de uma linguagem formal acompanhada de uma abstracio
adequada para os principios usados na decisdo de quande uma afirmacdo (na
linguagem do sistema) ¢ consequencia de outras. Programagio em Légica
significa portanto utilizar um sistema formal para resolver problemas,

enfatizando a sua estrutura logica e ndo a construgio de um procedimento para

resolvé-lo.

O processo de criar um programa em légica envolve essencialmente duas
fases. Na primeira fase escolhe-se uma linguagem simbdlica pa}'a exprimir os
conceitos do problema ou situagdio em questdo, eliminando ambiguidades e
imprecisdes inerentes ao uso de uma linguagem natural, Na sepunda descrevem-se
através de sentengas na linguagem escolhida, os fatos e propriedades

pertinentes ao problema ou situagio.
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Segundo Negoita [12], Raclocinio Plausivel € simplesmente a derivagdo de
concluses a partir de fatos que parecem estar cerfeibs; "Umai' Qaniég;em da
aproximagio por légica nebulosa & a possibilidade de se representar varidveis
numéricas e linguisticas de uma maneira uniforme, com um formalismo para
manipuld-las e trata-las. Ainda segundo o mesmo autor, Aproximag8o Linguistica
& uma funcio que mapeia os sub-conjuntos nebulosos para o conjunto de valores

linguisticos.

As duas formas abaixo de representar a nogdo de pertinéncia a um conjunto

sfo equivalentes:

1) x € A, onde € é o simbolo de pertence;

2) através da fungfo caracteristica u A(x}. onde:

pA(x) =4 0, se X & A (1)

1, se x € A.

As duas representagBes acima s3o utilizadas na Teoria Cldsgica de
Conjuntos, mas apenas a segunda forma, com ligeira modificagdo, € util para a

Teoria de Conjuntos Nebulosos.

Seja U um conjunto denominado conjunto de referéncia e seja X um elemento
de U. Define-se um subconjunto nebuloso & de U como um conjunto de pares

ordenados da seguinte forma:
{ {x | uA(x}) hvx el (2)

onde A(X) ¢ o grau ou nivel de pertinéncia de x em #. Portanto, se “A(X)
tomar seus valores num conjuntoe M, chamado conjunto de pertinéncia, pode-se
dizer que x toma seus valores em M através de uma funglo u A(x). Pode-se entéo
escrever

X ANS— M (3)

Kp

Esta funcfo ser4 chamada de funcdo de pertinéncia.
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- Como se pode notar pela expressdo {2} qualquer elemento do universo U faz
parte do subconjunto npebuloso A, s6 que alguns terSo valor de pertinéncia

nulo, e outros terfio valores nfo nulos.

u

Neste trabalho, U é o conjunto de todas as imagens que se gquer analisar,
e A, B, €, ete, sfo os subconjuntos das imagens da letra A, da letra B, e
assim sucessivamente, até a letra Z,

Aplicando-se estes conceitos para o caso de imagens com caracteres
alfanuméricos, se A for o conjunto nebuloso de imagens com a letra A, entdo

qualquer imagem faz parte deste conjunto, porém a maioria delas terd valores

de pertinéncia baixos.

Definem-se agora algumas operagdes bésicas sobre subconjuntos nebulosos.

Sejam A e B dois subconjuntos nebulosos.

A o x A— M
uA(x) (4)

B x A~— M
pB{x)

com M = [0,1}
Inclusdo
Diz-se que o subconjunto nebuloso A estd incluide no subconjunte nebuloso
B se:
Vxe il yA(x) = pB(x) (5]

¢ qual serd denotado por A c B.
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Diz~se que dois subconjuntos nebulosos A e B sdo iguais se e somente se :
Vxell: pA(x) = ;xn(x) (6)
0 que serd denotado por A = B.

Complemento

Diz-se que dois subconjuntos nebulosos A& € B s&o complementares se :
¥V x € U ,uA(x) =1 - uB(x) (7)

denotando-se por 8 = A

Interseccio

Define-se a interseccio de dois subconjuntos nebulosos A e B como segue :
¥V xell uAnB{x) = MIN { uA(x), MB(XB } ()
denotando-se por A n B.

Unido

Define-se a unifo de dois subconjuntos nebulosos & e B como segue :
Vxel pypx) = MAX {p, 00, pglx) b 9

denotando-se por A v B.




A titulo de exemplo, suponhamos uma aplicagio onde se deseja uma imagem

com uma letra A e nio R. A fungBo de pertinéncia f desta situagio serd :

f ndﬁ(szINIfw f= 1= MIN [fﬁ,iwf 1

Ra R R

Outro exemplo seria o de uma aplicagfio que necessite de uma imagem com um

Q ou um 0. Entdo temos :

f@wo (A) = MAX ff@, fﬂ ]

Soma disjuntiva

A soma disjuntiva de dois subconjuntos nebulosos A e B ¢ definida em

termos de uniBes e intersecgBes do seguinte modo :

AeB=(AnBYU(RAAB) (10)

Diferenca

A diferenca de dois subconjuntos nebulosos A e B é dada pela seguinte

equagdo :

A-B=AAnNnBE {11}

Produto Algébrico

Define-se o produte algébrico de dois subconjuntos nebulosos A e B como

segue :

VY x e U pAoB(X) = HA(X) . pB(x) (12)

e denota-se por A o B,
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Soma Algébrica e e

Define-se a soma algébrica de dois subconjuntos nebulosos A e @i como

sendo:

VY x € WU

uA+B{x) = uA(x) + uB(x) - pA(x)opB(x} (13)

e denota-se por A + B.

Distancia Euclideana ou distincia quadratica

Para U contendo N elementos X1 a distancia Euclideana sera definida como:

N 1
e(A,B) =/Z (uAiffx) - uB(Ix})z (14)
1=1

portanto O = e(A,B) =V N .

Distincia Euclideana relativa

A distancia Euclideana relativa é dada por:

N
e(lA.ﬁ} 1
elAB) = — — (uA(SCi} - yB(Ix)) (15)
N "

JN

portanto 0 = (A,B) = 1.




Norma Euclideana

A norma Euclideana é dada por:

e’ (AB) = | e(A,B) ] 2

E a norma Euclideana relativa é dada pela seguinte expressfio:

1

N N

N
1
?(AB) = — e%(A,B) = — Z(uAﬁfm - pB{:m)z (17)
=1

Propriedades de Subconjuntos Nebulosos

Dados os subconjuntos nebulosos A ¢ U, Bc U e © ¢ U, temos:

Propriedades Comutativas
AnB =BnA
AuvubB =Bua

Propriedades Associativas
(AnBlnC=8n{Bnl
(AuvBlul=4auv{BuL

Idempoténcia
A n A
A oA

noH
5=

Distributividade
An (B u L)
Av (B n C)

{1}

An
Av
An U
Au U

H

oo
£ 5 o
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onde ¢ € um conjunto ordinario em que:
¥ x e U; “¢ (xg)..?.. 0.0 s e

e onde U & um conjunto ordinaric em que:

lee‘u; puixl)ml

Involugio

b

&

&5

¥}
AUB=28n

Relagbes Nebulosas

Para se medir o quanto uma imagem ¢ semelhante a outra, tem-se que
compara-las, para extrair caracteristicas ou primitivas que existam em ambas,
Quanto mais semelthangas houver, maior a chance da imagem ser classificada na

respectiva classe de padrdes que se estd comparando.

Para tornar aplicavel todo este formalismo, utiliza-se a noclio de

relagio.

Uma relagdo nebulosa R pode ser definida a partir de dois conjuntos

nebulosos tZ:1 e Cz como em Kaufmann [15] :
X e CI; y € {32; {18)

Usamos a notacio x R y para designar a relacio.
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Lo, 1]

Figura 2.2 - Exemplo de uma relagfo nebulosa

Uma relagio nebulosa portanto pode ser descrita como uma comparacio entre
dois conjuntos nebulosos, por exemplo, representando respectivamente imagens e

classes de padrdes..

0 quanto uma imagem assemelha-se a outra € fornecida por meio do nivel de

pertinéncia.

Pode-se generalizar a nocglc de relagio nebulosa R para n conjuntos. Uma
relacdo nebulosa R em ‘ulx ‘uzx .. X U ¢é caracterizada por uma fungfo de
n
pertinéncia de n variaveis sobre a classe ‘ulx ‘uzx ... X U . Para o caso
n

particular de 2 conjuntos nebulosos U e V, tem-se a seguinte notagéo:
R = (ul,vj} / uv,w{u!,vj) s1=1, .., mi=1 .., n

onde u e vj representam elementos de U e ¥ respectivamente e (ui,vj) o par

ordenado elemento de U x V.
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.. Composi¢do Max-mim ..o ...

Sejam duas relages nebulosas R1 ¢ XxY e Rz < YxZ. Define-se entdo a

relacio de composiglio Max-Min de acordo com a seguinte expressdo :
B, opp(%02) = MAX [ MIN ( pp (5,3), pg (v,2) ) 1 (19)

e denota-se por R1 o Ra.

Primeira Projecio

Dados dois conjuntos nebulosos ¥ e ¥, o melhor casamento dentre todos os
elementos Y, de ¥ em relagBo 4 um UGnico elemento x de X é chamado de primeira
projecdo de R. Este melhor casamento € dado pelo maijor valor de pertinéncia da
relagio nebulosa R. Matematicamente, a fun¢lo de pertinéncia a seguir define a
primeira projegio de R :

p;i." (x) = M{}X Ha (x,y) (20}

Segunda projegdo

Analogamente, a fungfio de pertinéncia a seguir define a segunda projecéo

de R :

(2) _
He {y) = MQX Mo (x,y) (21)
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