
Na prawach r�kopisu 
 

 

Instytut Informatyki, Automatyki i Robotyki 

Politechniki Wroc�awskiej 
 

 

 

 

 

 

 

 

Metody analizy wybranych cech pisma r�cznego na 

potrzeby inteligentnego systemu obliczeniowego 
(rozprawa doktorska) 

Roman PTAK 

 

 

 

 

 

 Promotor: 

 dr hab. in�. Jan Magott, prof. PWr 

 

S�owa kluczowe: 
� pismo r�czne, 
� automatyczna identyfikacja wykonawcy, 
� automatyczna weryfikacja wykonawcy, 
� rzutowanie obrazu, 
� wspó�czynniki kszta�tu, 
� klasyfikacja. 

 

 

 

Wroc�aw, 2006 r. 

 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Prac� dedykuj� ukochanej �onie Bogusi. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 2



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Podzi�kowania 
 
Sk�adam gor�ce podzi�kowania prof. Janowi Magottowi 
za pomoc w realizacji pracy, bez którego opieki i wsparcia 
powstanie tej dysertacji by�oby niemo�liwe. 
 
Pragn� tak�e podzi�kowa� prof. Miros�awowi Owocowi  
za cenne uwagi, które by�y bardzo pomocne w przygotowaniu 
i redakcji pracy. 
 
Dalsze podzi�kowania kieruj� do pracowników  
Katedry Kryminalistyki Uniwersytetu Wroc�awskiego  
za cenne informacje i umo�liwienie dost�pu do laboratorium. 

 3



Spis tre�ci 
 
Wykaz wa�niejszych skrótów, symboli i oznacze�……………………………………...6 

1. Wprowadzenie ....................................................................................................... 10 

1.1. T�o pracy ......................................................................................................... 11 

1.2. Cel i teza pracy ............................................................................................... 14 

1.3. Struktura pracy................................................................................................ 15 

2. Przedmiot bada� .................................................................................................... 17 

2.1. Pismo .............................................................................................................. 17 

2.2. Analiza cech pisma r�cznego w inteligentnym systemie obliczeniowym...... 19 

2.3. Stosowane poj�cia, wyja�nienia terminologiczne .......................................... 21 

3. Cechy pisma r�cznego ........................................................................................... 28 

3.1. Zmienne .......................................................................................................... 28 

3.2. Zale�no�� zmiennych...................................................................................... 32 

4. Stosowane rozwi�zania i oprogramowanie............................................................ 34 

5. Materia� badawczy................................................................................................. 39 

5.1. Zestaw 1.......................................................................................................... 39 

5.2. Zestaw 2.......................................................................................................... 40 

5.3. Zestaw 3.......................................................................................................... 41 

6. Przetwarzanie obrazu pisma .................................................................................. 42 

6.1. Przetwarzanie wst�pne i zwi�zane z nim b��dy pomiarowe........................... 42 

6.2. Segmentacja .................................................................................................... 43 

7. Pomiar.................................................................................................................... 45 

7.1. Pomiar r�czny ................................................................................................. 45 

7.2. Pomiar automatyczny ..................................................................................... 47 

8. Wielko�� pisma...................................................................................................... 48 

8.1. Metoda pomiaru automatycznego................................................................... 49 

8.2. Analiza porównawcza wyników pomiaru, b��d pomiarowy .......................... 56 

8.3. Adaptacja innych metod do pomiaru wysoko�ci pisma.................................. 58 

8.3.1. Metoda Vinciarelli i Luettin ................................................................... 58 

8.3.2. Metoda Marti i Bunke............................................................................. 59 

8.4. Podsumowanie ................................................................................................ 61 

9. Pole pisma.............................................................................................................. 63 

9.1. Podstawowe parametry ................................................................................... 63 

 4



9.2. Wspó�czynniki kszta�tu................................................................................... 66 

9.3. Pow�oka wypuk�a i wspó�czynnik wypuk�o�ci ............................................... 70 

9.3.1. Przekszta�cenia morfologiczne ............................................................... 72 

9.3.2. Algorytm wyznaczania pow�oki wypuk�ej ............................................. 77 

9.3.3. Pomiar wspó�czynnika wypuk�o�ci ........................................................ 78 

9.4. Podsumowanie ................................................................................................ 86 

10. Parametry zwi�zane z liniatur� .............................................................................. 87 

10.1. Wyznaczanie obszarów w rzucie................................................................ 88 

10.2. Proponowane parametry ............................................................................. 89 

10.3. Podsumowanie ............................................................................................ 91 

11. Inne cechy .............................................................................................................. 92 

11.1. Szeroko�� linii pisma .................................................................................. 92 

11.2. Wspó�czynnik integracji ............................................................................. 95 

11.3. Entropia..................................................................................................... 105 

11.4. Podsumowanie .......................................................................................... 106 

12. Proces identyfikacji pismoznawczej .................................................................... 107 

12.1. Klasyfikacja .............................................................................................. 108 

12.2. Metoda k-NN ............................................................................................ 110 

12.3. Selekcja cech............................................................................................. 111 

12.4. Wyniki klasyfikacji................................................................................... 113 

12.5. Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych ........................................ 115 

12.6. Inne rozwi�zania ....................................................................................... 118 

12.7. Porównanie algorytmów rozpoznawania.................................................. 119 

13. Podsumowanie i wnioski ..................................................................................... 121 

Bibliografia ................................................................................................................... 125 

Skorowidz ..................................................................................................................... 131 

Spis ilustracji................................................................................................................. 133 

Spis tabel....................................................................................................................... 135 

Dodatki.......................................................................................................................... 136 

Katalog graficznych cech pisma r�cznego IES......................................................... 137 

Przyk�adowe próbki pisma z zestawu badawczego nr 1........................................... 147 

 5



Wykaz wa�niejszych skrótów, symboli i oznacze� 

ae — o� wielka elipsy 

� �miia 1�  — ci�g sko�czony (ang. finite ordered set of elements) 

b — d�ugo�� boku w wielok�cie 

be — o� ma�a elipsy 

B — obraz pisma 

B(x, y) — punkt obrazu o wspó�rz�dnych dyskretnych x, y 

c — cecha pisma 

ConvD — niedobór wypuk�o�ci 

d — liczba rozpatrywanych cech w procesie klasyfikacji 

D — liczba wszystkich cech, którymi opisujemy obiekt 

DP, DL — wspó�czynniki kolisto�ci 

DL — d�ugo�� linii pisma 

ei — i-ta etykieta obrazu 

E — entropia 

E — zbiór etykiet elementów obrazu B 

f1 — odleg�o�� OCOG od liniatury 

f2 — szeroko�� pasma �ródlinijnego 

f3 — „masa” na szeroko�ci n-pikseli 

Fmax — maksymalna �rednica Fereta 

Fmin — minimalna �rednica Fereta 

Fx — pionowa �rednica Fereta 

Fy — pozioma �rednica Fereta 

hG i — wielko�� i-tej grammy 

�rĥ  — �rednia wielko�� pisma mierzona r�cznie 

h'�r — �rednia wielko�� pisma mierzona automatycznie 

�i,
ˆ

Wh  — wielko�� i-tego wyrazu klasy 	 w próbce zmierzonego metod� r�czn� 

h´W i,	 — wielko�� i-tego wyrazu klasy 	 w próbce zmierzonego metod� 

automatyczn� 

hW i(m) — wielko�� i-tego wyrazu mierzonego metod� Marti i Bunke 

H — pow�oka wypuk�a 

IN — poziom integracji pisma 
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IM — impuls pisma 

k — liczba rozpatrywanych s�siadów w metodzie k-najbli�szych s�siadów 

K — miara Ko�mogorowa 

lki — i-ta liczba kszta�tu 

lx,i — d�ugo�� i-tego ci�gu 0-1 w x kolumnie obrazu 

ly,i — d�ugo�� i-tego ci�gu 0-1 w y wierszu obrazu 

L, L(B) — obwód obiektu B 

LOS — liczba obszarów spójnych 

m — numer klasy obiektu 

max — warto�� maksymalna 

max(p) — warto�� maksymalna w rzucie 

min — warto�� minimalna 

M — liczba klas obiektów 

MD — �rednica Martina 

MLP — Perceptron wielowarstwowy (ang. Multi Layer Perceptron) 

Mx — moment bezw�adno�ci obiektu wzgl�dem osi Ox 

Mxy — centralny moment bezw�adno�ci 

My — moment bezw�adno�ci obiektu wzgl�dem osi Oy 

nwG — liczba gramm niewi�zanych 

np — liczba po��cze� 

N — zbiór liczb naturalnych 

NG — liczba mierzonych gramm 

Nkol — liczba kolorów (odcieni szaro�ci) w obrazie 

NW 	 — liczba mierzonych wyrazów klasy 	 w danej próbce 

OCOG — �rodek ci��ko�ci 

OCR — optyczne rozpoznawanie znaków (ang. Optical Character Recognition) 

p(x) — rzut pionowy obrazu 

p(y) — rzut poziomy obrazu 

P, P(B) — pole powierzchni obiektu 

P(X) — prawdopodobie�stwo zdarzenia X 

P(X = x) — prawdopodobie�stwo zdarzenia, �e zmienna losowa X przyjmie warto�� x 

P(X|Y) — prawdopodobie�stwo warunkowe zaj�cia zdarzenia X skoro zasz�o 

zdarzenie Y 
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P(c|xi) — prawdopodobie�stwo warunkowe przynale�no�ci danego obiektu 

opisanego wektorem cech c do poszczególnych klas xi

P(xi) — prawdopodobie�stwo wyst�pienia danego poziomu intensywno�ci xi 

Pod(gi, g´i) — funkcja podobie�stwa obserwacji gi i g´i

rconv — wspó�czynnik wypuk�o�ci 

re — wspó�czynnik eliptyczny 

rhw — wspó�czynnik proporcji 

rr — wspó�czynnik promieni 

rB — wspó�czynnik Blaira-Blissa 

rD — wspó�czynnik Danielsona 

rDB — wspó�czynnik kolisto�ci Drainge-Basin 

rF — wspó�czynnik Fereta 

rH — wspó�czynnik Haralicka 

rHc — wspó�czynnik zwarto�ci Hortona 

rM — wspó�czynnik Malinowskiej 

rR — wspó�czynnik odleg�o�ci COG od obrze�a figury 

rS — wspó�czynnik kszta�tu 

rW — wspó�czynnik Wadella 

RCOG(�) — odleg�o�� OCOG obiektu B do jej brzegu w kierunku �. 

RCOG max — maksymalna odleg�o�� OCOG obiektu B od obrze�a konturu 

RCOG min — minimalna odleg�o�� OCOG obiektu B od obrze�a konturu 

Rin(B) — promie� najwi�kszego okr�gu wewn�trz obiektu B 

Rout(B) — promie� najmniejszego okr�gu zawieraj�cego w sobie obiekt B 

s — odchylenie standardowe 

s2 — wariancja 

S — element strukturalny w algorytmach morfologicznych 

SE — system ekspertowy 

SL — szeroko�� linii pisma 

t — czas 

u — liczba neuronów w warstwie wej�ciowej MLP 

v — liczba neuronów w warstwie ukrytej MLP 

v(i)
j — j-ty neuron w i-tej warstwie MLP 

w — liczba neuronów w warstwie wyj�ciowej MLP 

wG — liczba gramm wi�zanych 
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WI — wspó�czynnik integracji pisma 

x — wspó�rz�dna x punktu obrazu, 

� 	x  — zaokr�glanie w dó� (ang. floor function) 


 �x  — zaokr�glanie w gór� (ang. ceiling function) 

xCOG — �rodek ci��ko�ci wzgl�dem osi Ox 

xi — poziom intensywno�ci danego t-tego odcienia koloru 

y — wspó�rz�dna y punktu obrazu 

ybl — dolne ograniczenie pasma �ródlinijnego (w metodzie Marti i Bunke) 

ybu — górne ograniczenie pasma �ródlinijnego (w metodzie Marti i Bunke) 

yCOG — �rodek ci��ko�ci wzgl�dem osi Oy 

yl — dolne ograniczenie pasma podlinijnego 

yu — górne ograniczenie pasma nadlinijnego 

Z — zbiór liczb ca�kowitych 

� — warto�� progowa w rzucie 

� — k�ty wewn�trzne wieloboku 

� — warto�� progowa w algorytmie obliczaj�cym LOS 

�ij — odleg�o�� obserwacji i-tej i j-tej 


c — b��d klasyfikacji 


k — b��d kwantyzacji 


p — b��d próbkowania 


�r — �redni b��d pomiaru wielko�ci pisma dla ca�ej próbki 


�r 	 — �redni b��d pomiaru wielko�ci pisma wyrazów klasy 	 

	 — k�t najmniejszego momentu bezw�adno�ci 


 — numer klasy wyrazów 

� — wspó�czynnik zmienno�ci 

�Nkol — przedzia� kwantyzacji 

G, G(B) — zbiór gramm (ang. stroke set) w obrazie pisma B 

L — zbiór liter (ang. letter set) 

R — zbiór wierszy (ang. line of text set) 

U — zbiór ust�pów, wersetów (ang. paragraph set) 

W — zbiór wyrazów (ang. word set) 
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1. Wprowadzenie  
Od momentu wynalezienia pisma zaistnia�a mo�liwo�� komunikacji pomi�dzy lud
mi 

na odleg�o�� i w czasie oraz zapami�tywania informacji. Pismo r�czne 

(ang. handwriting) pozwala ponadto na identyfikacj� wykonawcy pisma, czyli 

wskazanie, kto wykona� dany r�kopis. Tak�e i obecnie pismo r�czne, cz��ciowo 

zast�pione przez pismo maszynowe, stanowi wa�ny przedmiot przy badaniu 

dokumentów (ang. document examination). 

Jedn� z wa�niejszych dyscyplin badaj�cych pismo jest ekspertyza 

kryminalistyczna (ang. forensic handwriting examination). Ma ona swój pocz�tek 

w historyczny sposób ujmowanej grafologii. Badaniami pisma, czy te� ogólnie 

badaniami autentyczno�ci dokumentów zajmuj� si� eksperci pisma zwani bieg�ymi. 

Badaniami pismoznawczymi poza kryminalistyk� zajmuj� si�: grafologia 

(ang. graphology), psychologia (ang. psychology), psychiatria (ang. psychiatry), 

pedagogika (ang. pedagogics) [58], neurobiologia (ang. neuroscience), kinezjologia 

(ang. kinesiology), paleografia (ang. paleography) [96] itd. Zainteresowanie 

naukowców pismem r�cznym i dorobek tych nauk podstawowych przyczyni� si� do 

wy�onienia nowych poddyscyplin takich jak: historia pisma, technika pisma, fizjologia 

pisma, psychologia pisma, patologia pisma itp. Powsta� nawet angielski termin: 

graphonomisc [35] oznaczaj�cy interdyscyplinarne badania nad wszystkimi aspektami 

zwi�zanymi z pismem r�cznym. 

Powstanie systemów komputerowych umo�liwi�o wykonywanie pewnych zada� 

zarezerwowanych do tej pory dla cz�owieka przez maszyny obliczeniowe. Pojawi�a si� 

mo�liwo��, aby informatyka (ang. computer science) i sztuczna inteligencja 

(ang. artificial intelligence) za przedmiot swych bada� bra�y pismo r�czne. Po��czenie 

dorobku technologii informacyjnych i wiedzy ekspertów pozwoli zbudowa� systemy 

ekspertowe do badania pisma. Technologie informacyjne zajmuj� si� najcz��ciej 

badaniem pisma r�cznego na potrzeby tzw. optycznego rozpoznawania znaków 1: OCR 

(ang. Optical Character Recognition), czy te� ICR (ang. Intelligent Character 

Recognition). W polu zainteresowa� tych nauk znalaz�y si� tak�e zagadnienia 

identyfikacji i weryfikacji wykonawcy pisma r�cznego. 

                                                 
1 Termin znaki graficzne (pisarskie) rozumiemy jako poj�cie ogólne obejmuj�ce: litery, cyfry, grammy, 
znaki interpunkcyjne [107]. 
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1.1. T�o pracy 

Pismo r�czne stanowi�ce przedmiot zainteresowa� wielu dyscyplin niesie w sobie 

bardzo du�o informacji, tak�e informacji poza tre�ci� zapiski. Badaniem pisma 

r�cznego zajmuje si� analiza pismoznawcza. Ma ona na celu dokonanie rozpoznania 

wykonawcy pisma — w terminologii pismoznawczej: identyfikacji czy te� weryfikacji 

wykonawcy pisma. Celem pracy nie by�o zbudowanie ca�o�ciowego systemu 

informatycznego do realizacji powy�szych zada� (co przekracza zakres pracy), lecz 

opracowanie metod pomiaru wybranych cech pisma r�cznego.  

U podstaw przeprowadzonych bada� le�y stwierdzenie, �e istniej� formalizmy, 

które pozwalaj� opisa� cechy pisma r�cznego. Systemy identyfikacji pisma r�cznego 

wymagaj� rzetelnego opracowania pomiaru cech identyfikuj�cych. Kwesti� do 

rozstrzygni�cia jest dobór tych cech, mo�liwo�� ich pomiaru oraz okre�lenie rzetelno�ci 

pomiaru. Okre�la si� przy tym b��dy pomiarowe. Weryfikacja wyników procesu 

pomiaru automatycznego, który nale�y do procesu wnioskowania, wymaga aby wyniki 

uzyskane automatycznie mo�na by�o odnie�� do pomiaru dokonywanego przez 

cz�owieka, tak zwanego r�cznego. Interesuj�cym zagadnieniem jest tak�e badanie 

w�a�ciwo�ci cech pisma r�cznego m. in. zale�no�� badanych cech. Mo�na wysun�� 

hipotez�, �e dobór cech oraz stopie� ich wzajemnej zale�no�ci maj� wp�yw na wynik 

rozpoznawania. 

Pomiar automatyczny daje nam dodatkowe mo�liwo�ci pomiaru cech, które s� 

poza mo�liwo�ciami tradycyjnego pomiaru przeprowadzanego przez cz�owieka. Z tych 

cech warto wskaza� te, które maj� znaczenie identyfikuj�ce. Automatyzacja pomiaru 

pozwoli na dokonanie znacznie wi�kszej liczby pomiarów w krótszym czasie ni� gdyby 

dokonywa� go cz�owiek. Pozwoli to na przebadanie znacznie szerszej populacji 

wykonawców pisma. B�dziemy mieli znacznie szerszy materia� porównawczy, co 

pozwala wnioskowa� na temat rozk�adów statystycznych cech pisma r�cznego. 

Wielce istotne jest zastosowanie wieloletniego dorobku pismoznawców 

w zakresie: uporz�dkowania poj�� pismoznawczych, formalizacji terminologii, rozwoju 

metod pomiarowych i przeprowadzania ekspertyzy pismoznawczej. Odno�nie polskiego 

wk�adu do rozwoju pismoznawstwa warto wymieni� tu dorobek dwunastu 2 

Wroc�awskich Sympozjów Bada� Pisma [42][43][40][41]. 

                                                 
2 Dwunaste sympozjum oby�o si� w dniach 7–9 czerwca 2006 we Wroc�awiu. Nie doczeka�o si� jednak 
jeszcze publikacji materia�ów konferencyjnych. 
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W technologiach informacyjnych w zakresie rozpoznawania istotnym jest tak�e 

rozpoznawanie obrazu pisma. Rozwi�zanie problemów pomiaru cech pisma r�cznego 

mo�e by� te� zastosowane na rzecz rozpoznania tre�ci zapiski. 

Istnieje bliski zwi�zek pomi�dzy zadaniem identyfikacji wykonawcy pisma 

a zadaniem rozpoznawania pisma. W dziedzinie rozpoznawania pisma mamy do chwili 

obecnej du�y post�p. Zagadnienie rozpoznawania pism maszynowych zosta�o ju� 

w du�ej mierze rozwi�zane. Trwaj� obecnie prace nad rozpoznawaniem pism r�cznych. 

W rozwi�zaniu tego zagadnienia dominuje zastosowanie Ukrytych (Niejawnych) Modeli 

Markowa (ang. Hidden Markov Model) [101]. Model matematyczny tej techniki mo�na 

okre�li� jako parametryczn� statystyczn� metod� klasyfikacji sekwencji zdarze�. 

Szukany jest najbardziej prawdopodobnie pasuj�cy �a�cuch zdarze� wzorcowych do 

ci�gu testowego. Dlatego czasem mówimy tak�e o tej metodzie, jako o ukrytych 

(niejawnych) �a�cuchach Markowa. Modele te s� równie� stosowane w celu 

identyfikacji wykonawcy pisma [101]. 

Mo�na stosowa� tak�e prostsze klasyfikatory, które dzia�aj� szybciej co mo�e 

mie� znaczenie dla szybko�ci dzia�ania systemu komputerowego. Przyk�adem mo�e by� 

np. metoda k-NN (ang. k-Nearest Neighbours), która zosta�a zastosowana w tej pracy. 

Zagadnienia rozpoznawania pisma [89] oraz identyfikacji i weryfikacji 

wykonawcy [88] s� badane od wielu lat. Wybrane prace traktuj�ce o tych kwestiach 

[5][8][101][102][104][119] osi�gaj� ca�kiem obiecuj�ce wyniki si�gaj�ce warto�ciami 

wspó�czynników poprawienie zaklasyfikowanych wykonawców pisma powy�ej 90%. 

Spotykane w literaturze przedmiotu metody bazuj� na pewnych grupach cech, 

nazywanych w ró�noraki sposób przez autorów.  

W pracy [8] oparto si� na rozk�adach prawdopodobie�stwa kierunków 

(kraw�dzi) linii pisma (ang. edge-based directional features) jako wielko�ciach 

charakteryzuj�cych pismo r�czne. Uwzgl�dniono zarówno same kierunki linii pisma jak 

i k�ty utworzone przez lini� pisma w punktach zmian jej kierunku. 

Autorzy publikacji [103][104] proponuj� zastosowanie konturów elementów 

spójnych, tak zwanych CO3s (COCOCOs, ang. connected-component contours) 

i analiz� funkcji g�sto�ci prawdopodobie�stwa odpowiadaj�cym im zmiennym 

losowym.  

Monografia [22] wyró�nia ca�� gam� interesuj�cych cech na ró�nych poziomach 

sk�adowych: dokumentu, akapitu, wyrazu i znaku. Dla przyk�adu na poziomie znaku 

wymienia si� takie cechy jak: GSC (ang. Gradient, Structural and Concavity features), 
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geometryczne (ang. geometric). Na mniejszych poziomach subtelno�ci wymieniane s� 

cechy zwi�zane z jasno�ci� pikseli obrazu, konturami obiektów, proporcjami ró�nych 

wielko�ci, wci�ciami akapitowymi itp. 

Innym podej�ciem jest analiza elementów sk�adowych pisma r�cznego 

nazywanych z ang. graphemes [4]. Poj�cie to zostanie bli�ej wyja�nione w dalszych 

cz��ciach pracy. 

Jednak�e rozwi�zania spotykane w literaturze nie maj� cz�sto na celu 

opracowania kompletnego katalogu uwzgl�dnianych cech na potrzeby klasyfikacyjne. 

Poza tym cz�sto badania by�y wykonywane na ró�nych zestawach próbek pisma, nie 

zawsze reprezentuj�ce stosowany w praktyce r�kopi�mienny materia� badawczy. 

Ró�norodno�� badanego materia�u nie zawsze pozwala na bezpo�rednie porównywanie 

proponowanych w literaturze metod. 

Do analizy uwzgl�dnianych cech pisma r�cznego proponuje si� w bogatej 

literaturze ró�norakie techniki, np.: analiz� g�ównych sk�adowych (ang. Principal 

Component Analysis, PCA) [119] lub mapy samoorganizuj�ce si� Kohonena 

(ang. Kohonen self organizing map, Kohonen SOM) [103][104]. Metody selekcji 

informacji bazuj�ce „na podstawie teorii decyzji statystycznych, teorii informacji, 

porównywanie rozk�adów prawdopodobie�stwa oraz metod� programowania 

matematycznego” omówiono w monografii [108]. 

Istnieje pe�na zale�no�� pomi�dzy rozpoznawaniem pisma a badaniami 

identyfikacyjnymi i weryfikacyjnymi wykonawcy pisma. Nie mo�na bowiem 

przeprowadzi� w pe�ni rzetelnej, przez co wiarygodnej, weryfikacji bez umiej�tno�ci 

odczytania zapisanej informacji. Dotyczy to zarówno ekspertów jak i systemów 

komputerowych. Mo�na postawi� tak�e tez�, �e nie mo�na rozpozna� ma�o czytelnego 

pisma r�cznego bez poznania zespo�u cech indywidualnych w takim pi�mie. 

Badania poczynione na rzecz tej pracy s� aktualne zarówno na potrzeby 

identyfikacji jak i wykonawcy pisma. Kluczowym jest dopiero sposób zastosowania 

opracowywanych metod pomiarowych w konkretnych rozwi�zaniach systemów do 

identyfikacji i weryfikacji. 

Architektura typowego systemu komputerowego do rozpoznawania sk�ada si� 

z nast�puj�cych modu�ów: 1) przetwarzania wst�pnego (ang. preprocessing), 

2) wydzielania cech (ang. feature extraction) i 3) klasyfikacji (ang. classification) czyli 

w�a�ciwego modu�u wnioskuj�cego, rozpoznaj�cego (ang. recognizer) [63]. W pracy 

opracowano wszystkie te modu�y. Skupiono si� jednak na etapie drugim, gdzie pomiar 
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cech stanowi jeden z wa�niejszych cz��ci modu�u wydzielania cech. W zakres pracy 

wchodzi okre�lenie trafno�ci i rzetelno�ci pomiaru wybranych cech pisma r�cznego na 

potrzeby klasyfikacji w systemie obliczeniowym. Dotyczy to mi�dzy innymi 

sprawdzenia czy dana metoda obliczeniowa mierzy to, co jest mierzone przez ekspertów 

pisma.  

Nie wyklucza to mo�liwo�ci pomiaru i zastosowania cech nie mierzonych przez 

ludzi do celów klasyfikacyjnych. Cechy mierzone automatycznie, a nie mierzone przez 

ekspertów mog� nawet dawa� lepsze wyniki klasyfikacji. 

Analiza metod klasyfikacji na potrzeby identyfikacji jest szerokim 

zagadnieniem. Rozwa�a� zamieszczonych w tej pracy nie nale�y traktowa� jako pe�ny 

przegl�d metod klasyfikacji. 

1.2. Cel i teza pracy 

Celem pracy jest wykonanie przyczynku ku opracowaniu systemu obliczeniowego do 

pomiaru cech pisma r�cznego na potrzeby identyfikacyjne w rozumieniu 

rozpoznawania. Ma to nast�pi� poprzez opracowanie metod pomiaru cech pisma 

r�cznego. Rozwi�zanie powy�szych zada� stanowi pierwszy etap w rozwi�zaniu 

zagadnie� identyfikacji pismoznawczej i rozpoznawania pisma r�cznego. 

Tez� pracy sformu�owano w nast�puj�cy sposób: 

1. Mo�na stworzy� katalog cech pisma r�cznego mierzonych komputerowo 

odnosz�cy si� do dorobku nauk pismoznawczych. 

2. Istniej� nowe obliczeniowe metody pomiaru cech pisma r�cznego. 

3. Warto�ci cech uzyskane dzi�ki owym metodom ró�nicuj� wykonawców, wi�c 

poprzez ich dobór i na ich podstawie mo�na dokona� klasyfikacji wykonawcy.  

Uzupe�nieniem powy�szej tezy jest stwierdzenie, �e istniej� ju� pewne 

algorytmy do pomiaru ró�nych cech pisma r�cznego. Mo�na jednak postawi� hipotez�, 

�e istniej� nowe obliczeniowe metody pomiaru cech pisma. W zakres tej pracy wchodzi 

wi�c opracowanie algorytmów pomiaru cech pisma r�cznego, które do tej pory nie 

doczeka�y si� publikacji oraz opracowanie nowych algorytmów rozwi�zuj�cych dane 

zadanie w lepszy sposób od istniej�cych. 

W celu wykonania postawionego zadania opracowano szereg algorytmów (patrz 

strony: 53, 77, 101,110) pomiaru cech, które proponuje si� doda� do tworzonego katalogu. 
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1.3. Struktura pracy 

Opracowanie sk�ada si� z trzynastu rozdzia�ów. Dwa kolejne rozdzia�y po wst�pie 

wprowadzaj� w tematyk� pracy przybli�aj�c przedmiot bada� i podstawow� 

terminologi�. Ze wzgl�du na to, �e terminologia pismoznawcza jest bardzo bogata, 

zdefiniowane zasta�y wa�niejsze i stosowane terminy. Za��czony do pracy wykaz 

literatury pozwala odszuka� w miar� potrzeb dalsz� terminologi�. Rozdzia� 3. omawia 

w�a�ciwo�ci charakterystyczne opisuj�ce badane obiekty, czyli cechy pisma r�cznego.  

Kolejny, 4. rozdzia� przybli�a jakie oprogramowanie jest obecnie spotykane 

i które mo�e by� zastosowane w praktyce pismoznawczej. Wymieniane jest zarówno 

powszechnie dost�pne oprogramowanie jak i specjalistyczne oprogramowanie 

wspieraj�ce prac� ekspertów. Wskazuje si� na te cechy systemów informatycznych, 

które s� istotne z punktu widzenia bada� pismoznawczych. Rozdzia� 5. omawia sposób 

zebrania i przygotowania r�kopi�miennego materia�u badawczego. W nast�pnym 

rozdziale omawiane jest przetwarzanie wst�pne obrazu wraz z informacj� jakie b��dy 

wnosi to przetwarzanie. 

Rozdzia� 7. stanowi wprowadzenie do zasadniczej cz��ci pracy, w którym 

omawiane jest zagadnienie pomiaru w kontek�cie bada� pismoznawczych.  

Nast�pne cztery rozdzia�y omawiaj� metody pomiaru cech pisma r�cznego 

z kilku grup cech pisma r�cznego. Rozdzia� 8. dotyczy proponowanej metody pomiaru 

wielko�ci pisma. Wyniki dzia�ania tej metody zosta�y odniesione do wyników 

uzyskiwanych metod� pomiaru przez cz�owieka jak i do dwóch metod obliczeniowego 

okre�lania cech stref pisma r�cznego. W rozdziale 9. zaproponowano zastosowanie 

ca�ego szeregu parametrów mog�cych opisywa� pole pisma. Szerzej omówiono pomiar 

i zastosowanie wspó�czynnika wypuk�o�ci. Nast�pny rozdzia� 10. prezentuje mo�liwo�� 

okre�lania po�o�enia pewnych elementów pisma w odniesieniu do liniatury. 

Rozdzia� 11. traktuje o innych proponowanych cechach, które trudno pomie�ci� 

w poprzednich trzech rozdzia�ach. 

Rozdzia� 12. omawia proces identyfikacji pismoznawczej w oparciu o okre�lone 

cechy pisma r�cznego. Zaproponowano zastosowanie dwóch metod klasyfikacji: 

metody najbli�szego s�siada i zastosowanie sztucznych sieci neuronowych.  

Podsumowanie opracowania oraz wnioski zamieszczono w rozdziale 13.  

Do pracy za��czono tak�e dodatki, które mog� by� pomocne w odbiorze 

prezentowanych tre�ci. Jako pierwszy za��cznik zdecydowano si� na do��czenie 
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publikowanego ju� w kilku miejscach Katalogu graficznych cech pisma r�cznego IES. 

Katalog ten stanowi wa�ny element odno�nikowy do tre�ci prezentowanych w pracy. 

Ponadto ci�gle wymaganym jest aby by� on propagowany w�ród pismoznawców wi�c 

prezentowany jest tu w ca�o�ci. Wybrane próbki r�kopisów sk�adaj�ce si� na materia� 

badawczy stanowi� drugi za��cznik. 
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2. Przedmiot bada� 
Przedmiotem przeprowadzonych bada� jest pismo r�czne. Twory graficzne zwi�zane 

z pismem r�cznym oraz niesiona przez nie informacja podlega badaniom 

pismoznawczym. Istnieje wiele dyscyplin naukowych zajmuj�cych si� t� materi�. 

W pracy zaj�to si� pismem r�cznym z punktu widzenia nauk informatycznych oraz 

kryminalistycznych. Badania dotycz� zasadniczo pisma wspó�czesnego. Pismo jest tu 

rozumiane w szerokim uj�ciu, czyli obejmuj�cym tak�e podpisy. 

2.1. Pismo 

W badaniach pismoznawczych bierze si� pod uwag� cztery aspekty nazywane 

warstwami pisma: 

� warstw� graficzn�, 

� warstw� j�zykow�, 

� warstw� tre�ciow�, 

� warstw� techniczn� [51, s. 14]. 

W niniejszych badaniach zaj�to si� warstw� graficzn� pisma, czyli grafizmem. 

Jest to jedyna warstwa pisma, która jest indywidualna. Historyczne ju� poj�cie „cecha 

indywidualna pisma” jest rozumiana jako „cecha indywidualna wykonawcy 

odwzorowana w pi�mie”. „Poniewa� trwa�e indywidualne cechy wykonawcy (a tylko 

takie nas interesuj�; mowa oczywi�cie o wzgl�dnej trwa�o�ci) odwzorowuj� si� w wielu 

egzemplarzach podpisów [pisma], sensownie mo�na jedynie mówi� o „grupowych 

cechach podpisów [pisma]” ” [77]. 

Grafizmowi, czyli obrazowi pisma mo�na przypisa� pewne istotne mierzalne 

w�a�ciwo�ci, czyli takie, które mo�na obserwowa� oraz mierzy�. W�a�ciwo�ci te 

najcz��ciej nazywane s� cechami (ang. features). 

Tak�e w pismoznawstwie podstawowym definiowanym terminem jest cecha 

pisma r�cznego (ang. handwriting feature) rozumiana jako ka�da w�a�ciwo�� warstwy 

graficznej, j�zykowej, tre�ciowej lub technicznej pisma. Uporz�dkowane warto�ci cech 

tworz� tak zwane wektory warto�ci cech (lub skrótowo: wektory cech). Maj�c do 

dyspozycji wi�ksz� liczb� rozpatrywanych cech mamy wi�ksze szanse prawid�owej 

ekspertyzy. W badaniach identyfikacyjnych istotniejsze s� zespo�y cech pisma ni� 

poszczególne cechy. Znaczenie ró�nych informacji o obiekcie bada� mo�e by� ró�ne 

i zale�y w znacznej mierze od celu, jakiemu s�u�y klasyfikacja [108]. Innym celem jest 
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klasyfikacja wykonawcy pisma r�cznego a innym w�a�ciwa klasyfikacja zapisanej 

informacji, czyli innymi s�owy rozpoznawanie pisma. 

T. Wid�a w swojej pracy przybli�y� wybrane systemy podzia�u cech pisma 

r�cznego. Najpopularniejsz� klasyfikacj� podzia�u cech pisma r�cznego by� system 

opracowany przez J. Crépieux-Jamina. Jego nast�pcy z tak zwanej szko�y 

grafologicznej 3 oraz inni pismoznawcy wzorowali si� na tej systematyce b�d
 

opracowali podobne [113, s. 22]. Wyczerpuj�ce zestawienia katalogowe: cech pisma 

oraz metod bada� pismoznawczych na potrzeby bada� identyfikacyjnych jak 

i porównawczych (weryfikacyjnych) znajdziemy w pracy [51]. 

Analiza rozwoju opracowywanych katalogów uwzgl�dnianych cech pisma 

ukazuje wyra
n� tendencj� do zwi�kszania szczegó�owo�ci ujmowania cech pisma. 

Pokazuje ponadto ich poszerzenie o cechy pozagraficzne: cechy nale��ce do warstwy 

j�zykowej, tre�ciowej oraz warstwy technicznej. „Tendencja ta jest niew�tpliwie 

korzystna dla praktyki opiniowania; szczegó�owa klasyfikacja [w rozumieniu 

taksonomicznym 4] cech pisma mo�e bowiem s�u�y� do budowy algorytmu badania 

pisma [51, s. 37]”. Stworzenie takiego algorytmu czy te� algorytmów przybli�a nas 

z kolei ku opracowaniu szeregu algorytmów komputerowych s�u��cych temu samemu 

celowi. 

Jedn� z najnowszych klasyfikacji cech pisma r�cznego jest Katalog Graficznych 

Cech Pisma R�cznego IES [51, s. 37–44][82][27, s. 789–971][38]. Odno�nie warstwy 

j�zykowej i warstwy tre�ciowej wymieni� tu nale�y Katalog Cech J�zykowo-

Tre�ciowych [38]. 

Bardzo ciekaw� klasyfikacj� cech pisma r�cznego zaproponowa� A. �uszczuk 

wprowadzaj�c „klasyfikacyjn� formu�� pisma r�cznego” wzorowan� na formule 

daktyloskopijnej [61]. 

Pobieranie próbek pisma mo�e si� odbywa� w tzw. trybie on-line lub off-line. 

Ze wzgl�du na sposób wprowadzania danych do systemu informatycznego, systemy 

informatyczne mo�na podzieli� na: 

                                                 
3 Grafologia rozumiana jest tutaj w uj�ciu historycznym, jako nauka która stoi u podstaw pismoznawstwa 
wspó�czesnego. Jest to definicja ogólna bliska rozumieniu grafologii jako wszelkich bada� pisma: 
porównawczych i identyfikacyjnych. Natomiast wed�ug definicji w�skiej, grafologia rozumiana jest jako 
umiej�tno�� okre�lania charakteru cz�owieka; cech psychicznych, zdolno�ci i upodoba� cz�owieka na 
podstawie grafizmu 51, s. 63–64]. 
4 Dopisek autora. Nale�y tu odró�ni� poj�cie klasyfikacji rozumiane jako budow� systematyki pisma 
czyli taksonomii od poj�cia oznaczaj�cego jeden z etapów rozpoznawania. 
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� on-line — dane wprowadzane s� w czasie rzeczywistym, dzi�ki czemu system 

posiada informacje o trajektorii ruchu narz�dzia pisarskiego w trakcie pisania. 

Najcz��ciej s� to funkcje okre�laj�ce pozycje pióra w czasie (x(t), y(t)). Ponadto 

uzyskujemy informacje o naciskowo�ci, 

� off-line — dane wej�ciowe zawieraj� statyczne obrazy znaków w postaci 

macierzy punktów. 

W niniejszych badaniach (podobnie jak w szerokiej praktyce pismoznawczej) 

próbki pisma nie by�y pobierane w trakcie ich wytwarzania, dlatego mamy do czynienia 

z problemem off-line. Niemo�liwym przez to by�o uzyskanie takich cech pisma jak: 

szybko�� pisania i nacisk. 

W tej pracy przedstawiono wyniki bada� nad mo�liwo�ci� okre�lania wybranych 

cech pisma r�cznego. Zbadano czy taki pomiar jest mo�liwy, jakimi metodami mo�na 

bada� te cechy i sprawdzono skuteczno�� tych metod. Skoncentrowano si� na pomiarze 

cech pisma r�cznego zapisanego w j�zyku polskim. Polski alfabet sk�ada si� w praktyce 

z nast�puj�cych 35 5 ma�ych liter (minuskulnych): a, �, b, c, �, d, e, �, f, g, h, i, j, k, l, �, 

m, n, �, o, ó, p, q, r, s, �, t, u, v, w, x, y, z, 
, �, oraz 35 du�ych liter (maiuskulnych): A, 

�, B, C, 
, D, E, �, F, G, H, I, J, K, L, �, M, N, �, O, Ó, P, Q, R, S, �, T, U, V, W, X, 

Y, Z, �, �. Oparty on zosta� na alfabecie �aci�skim z dodatkowymi dziewi�cioma 

literami ze znakami diakrytycznymi [62, s. 14]. 

2.2. Analiza cech pisma r�cznego w inteligentnym systemie obliczeniowym 

Istnieje potrzeba obiektywizacji bada� w odniesieniu do pismoznawstwa. Potrzeb� tak� 

dostrzega wielu pismoznawców [54]. Sformalizowanie opisu pisma pozwala poprawi� 

efektywno�� ekspertyz pismoznawczych dzi�ki temu, �e wszyscy eksperci b�d� 

porozumiewa� si� t� sam� terminologi�. W jego wyniku mo�na uwiarygodni� tezy 

i s�dy, które b�d� zrozumia�e dla wszystkich ekspertów. Taki formalizm daje 

mo�liwo�� �atwiejszej prezentacji wyników bada� oraz wymian� do�wiadcze� 

pomi�dzy naukowcami ró�nych dyscyplin. 

Formalizacja j�zyka pismoznawców oraz opis procesu ich post�powania daje 

mo�liwo�� zastosowania komputerów w badaniach pismoznawczych. Opis poj�� 

i prze�ledzenie procesu wnioskowania pozwala opisa� sposób przeprowadzania 

ekspertyzy, sposób wnioskowania itp., co pomo�e zbudowa� system ekspertowy (SE) 

                                                 
5 Cz�sto podaje si� 32, gdy� litery q, v, x nie s� uznawane za polskie. 

                                                                                                                                               19



wspomagaj�cy prac� pismoznawców. Powstanie „Systemu Ekspertowego 

Pismoznawstwa” postulowane jest w pracy [81]. Zastosowanie dorobku sztucznej 

inteligencji daje mo�liwo�� zbudowania systemu ekspertowego. Pozwoli on 

przyspieszy� prac� eksperta pisma, wykonywa� efektywniej kwerendy itp. 

Komputerowy system ekspertowy mo�e dokonywa� pomiaru cech pisma r�cznego 

a nast�pnie procesu wnioskowania w maszynie wnioskuj�cej (ang. inference engine) 

w oparciu o wiedz� zgromadzon� w bazie wiedzy (ang. knowledge base) [71].  

Taki system mo�e wzorowa� si� w swoim dzia�aniu na pracy ekspertów pisma. 

Posiada�by on wszystkie cechy SE, np. mo�liwo�� prze�ledzenia procesu 

wnioskowania. Wtedy w ka�dej chwili mo�na przygl�dn�� si� wynikom etapów 

po�rednich wnioskowania.  

Aby zadania stawiane przed pismoznawcami mog�y by� realizowane przez 

system informatyczny nale�y opracowa� modele matematyczne wszystkich badanych 

obiektów [84]. Wprowadzenie formalnego opisu cech obrazu pisma r�cznego pozwala 

na zastosowanie obliczeniowych metod pomiarowych do okre�lania tych cech. 

W konkretnym przypadku zastosowanie formalizmu zwi�zanego z Katalogiem 

Graficznych Cech Pisma R�cznego IES u�atwia zbudowanie systemu komputerowego 

do rozwi�zywania zadania pomiaru cech pisma r�cznego i dalej identyfikacji. 

W�ród ró�nych systemów automatycznej analizy pisma mo�na wprowadzi� 

podzia� ze wzgl�du na to, czy na�ladowana jest praca ekspertów pismoznawców, czy 

te� stosuje si� inne techniki, w�a�ciwe rozpoznawaniu obrazów. Technik� bazuj�c� na 

metodach analizy obrazu jest np. traktowanie obrazu tekstu jako tekstury [99]. Innym 

podej�ciem jest zastosowanie pomiaru cech uzyskiwanych dzi�ki teorii fraktali [9][10]. 

W procesie identyfikacji mo�na tak�e wzorowa� si� na pracy cz�owieka w pewnych 

etapach jego pracy. W takich systemach automatyzowany jest pomiar cech pisma, które 

s� brane pod uwag� przez ekspertów, pismoznawców. Zmierzone cechy stanowi� dane 

wej�ciowe do systemu ekspertowego.  

Mo�liwo�� automatycznego pomiaru cech pisma r�cznego jest wymogiem dla 

zbudowania w pe�ni automatycznego systemu ekspertowego, który b�dzie wspiera� 

prac� eksperta pisma. Pierwszym etapem jest wi�c opracowanie pe�nej metodologii 

automatycznego pomiaru cech pisma. Szczególnie wa�ne jest czy istnieje oraz jaka jest 

zale�no�� pomi�dzy cechami pisma z ró�nych grup cech np. pomi�dzy cechami 

mierzalnymi a syntetycznymi. Mo�na by wtedy okre�la� stopie� zale�no�ci pomi�dzy 

nimi. 
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Zadanie wspomagania pracy pismoznawcy b�dzie móg� wykona� system 

obliczeniowy jednak dopiero wtedy, gdy materia� badawczy b�dzie dost�pny w postaci 

elektronicznej w postaci zeskanowanych r�kopisów. 

Istnieje mo�liwo�� wspierania bada� pismoznawców na ró�nych etapach ich 

pracy: gromadzenia, przechowywania danych oraz pomiaru cech próbek pisma. System 

komputerowy, wspieraj�cy prac� eksperta, nadaje si� doskonale do wykonywania 

kwerend oraz przetwarzania wst�pnego. Ponadto zastosowanie komputerów w procesie 

oblicze� statystycznych oraz wnioskowania mo�e przynie�� przyspieszenie bada�.  

Baza wiedzy w systemie ekspertowym winna by� stosowna do stawianego 

problemu przez jedn� z nauk zajmuj�cych si� badaniem pisma. Trzeba uwzgl�dni� 

ró�nice w pracy np. kryminalistyka pismoznawcy, a historyka zajmuj�cego si� 

paleografi�. W pracy [106] zwrócono uwag�, �e „stopie� indywidualno�ci pisma 

r�cznego” w ró�nych okresach historycznych by� ró�ny. Szczególnie newralgiczne s� na 

przyk�ad okresy przechodzenia ze stylu pisma roma�skiego na pismo gotyckie lub 

z pisma gotyckiego do humanistycznego. Nale�y mie� wi�c do dyspozycji informacje 

na temat zmian cech pisma w przeci�gu ca�ych okresów historycznych. 

W zale�no�ci od zastosowania b�dziemy wykorzystywa� baz� wiedzy 

zawieraj�c� wiedz� eksperta z dziedziny ekspertyzy kryminalistycznej, paleografii, czy 

te� innej nauki. 

2.3. Stosowane poj�cia, wyja�nienia terminologiczne 

W opisie cech graficznych pisma r�cznego stosowanych jest wiele poj��. W tym 

rozdziale zosta�y przedstawione podstawowe poj�cia i definicje wykorzystywane 

w niniejszych badaniach. 

Obraz pisma w trybie off-line jest zapisywany w postaci rastrowej, st�d do opisu 

obrazu mo�na u�y� macierzy. W reprezentacji obrazu u�ywa si� uk�adu wspó�rz�dnych 

pikselowych. Jest to kartezja�ski uk�ad wspó�rz�dnych prostok�tnych i z przyczyn 

technicznych najcz��ciej stosowany w technice komputerowej do opisu grafiki 

rastrowej. Oczywi�cie nie musi to by� jedynym [56, s. 11–12] i najlepszym 

rozwi�zaniem, poniewa� w pracy [79] wskazano uk�ad wspó�rz�dnych biegunowych 

jako bardziej dopasowany do w�a�ciwo�ci zmys�u wzroku. 

Zbiór punktów (pikseli) obrazu oznaczmy jako B, wtedy B(x, y) oznacza punkt 

obrazu o wspó�rz�dnych dyskretnych x, y. B(x, y) �{0, 1, …, Nkol-1}, gdzie: Nkol 

oznacza liczb� kolorów lub odcieni szaro�ci. Dla obrazu binarnego B(x, y) �{0, 1}, 
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gdzie: 0 oznacza kolor pod�o�a pisarskiego (t�a), 1 oznacza kolor narz�dzia pisarskiego 

(o�ówka, pióra, d�ugopisu itp.). Reprezentacj� graficzn� obrazu w prawoskr�tnym, 

kartezja�skim uk�adzie wspó�rz�dnych pokazano na Rys. 1. 

 

Rys. 1. Uk�ad wspó�rz�dnych stosowany do opisu obrazu 

Do okre�lenia wielko�ci pisma i innych jego cech istotne jest poj�cie grammy 6. 

Gramma (ang. stroke lub grapheme) jest elementem graficznym, sk�adowym litery 

b�d�cym pojedynczym �ukiem lub odcinkiem. S�ownik Terminów Pismoznawczych IES 

definiuje gramm� jako: „konstrukcyjnie wyodr�bniona cz��� znaku graficznego”. 

W innym miejscu znajdujemy definicj�: „gramma to odr�bnie kre�lona linia w budowie 

litery b�d
 jakiej� jej cz��ci” [33, s. 409 7]. Definicja odwo�uj�ca si� do ruchu 

pisarskiego a nie do �ladu narz�dzia pisarskiego jest nast�puj�ca: „gramma to element 

graficzny odzwierciedlaj�cy trajektori� pojedynczego ruchu pisarskiego” [67].  

W kr�gu nauki anglosaskiej jest znane poj�cie grapheme rozumiane jako 

najmniejsza mo�liwa do rozró�nienia, niepodzielna cz��� pisma; abstrakcyjne poj�cie 

odnosz�ce si� do litery alfabetu (ang. „The smallest identifiable unit of writing; not 

divisible; the abstract concept of a letter of the alphabet” [11]). Definicja ta opiera si� na 

                                                 
6 Etym. - gr. grámma „litera; pismo, napis; ksi�ga” od gráphein „skroba�; rytowa�; rysowa�; pisa�” [47].
 
7 Cytowane za [67]. 
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innym kryterium wydzielania tych elementów. Podstaw� wydzielania jest tutaj wynik 

technicznego procesu segmentacji i grupowania 8. 

Bardziej praktyczn� definicj� grammy znajdujemy przy opisie parafy 

znajduj�cym si� w [50]: „fragment linii pisma le��cy mi�dzy wyró�nionymi punktami”. 

Do rozwi�zania pozostaje okre�lenie tych punktów. Do tych wyró�nionych punktów 

zalicza si� tam: punkty inicjacji, konstrukcyjne punkty zatrzymania, punkty ekstremalne 

i punkty zako�czenia zakre�lenia. Sposób wyznaczania pewnych typów tych punktów 

w oparciu o zastosowanie sztucznych sieci neuronowych z polami recepcyjnymi 

pokazano w pracy [20]. 

Liczb� gramm w literze mo�na ustali� dowolnie. Istotne jest jednak to, aby 

w obliczeniach zachowa� te same kryteria dla ca�o�ci analizowanego materia�u 

[16][50][67]. W niniejszych badaniach przyj�to za Felusiem [16] nast�puj�cy podzia� 

liter na grammy (Tabela 1). Podzia� liter na grammy zale�y od sposobu pisania liter. 

Tabela 1. Przyk�adowy podzia� liter ze wzgl�du na liczb� sk�adow� gramm 
Rodzaj liter 

 
Liczba gramm 

Ma�e litery Du�e litery 

Jednogrammowe c, e, l, o, r, s, v, z C, I, J, L, O, S, V, Z 
Dwugrammowe a, b, �, d, �, f, g, h, i, j, k, �, n, ó, 

p, q, �, t, u, w, x, y, 
, � 
A, 
, D, G, K. �, M, N, Ó, P, Q, 
�, T, U, W, X, Y, �, � 

Trzygrammowe �, m, � �, B, F, H, �, R 
Wi�cejgrammowe — E, �,  

Grammy mo�emy rozumie� jako sk�adowe konstrukcyjne liter. W konstrukcji 

liter pojawiaj� si� elementy, które s� okre�lane specyficznym j�zykiem: trzon, korpus, 

owal, �uk, znak diakrytyczny, ��cznik, drzewiec, nó�ka [107]. 

W opisie pisma r�cznego mówimy tak�e o grammach wst�pnych 

i wybiegowych. S� to dodatkowe cz��ci liter, które czasami pojawiaj� si� na pocz�tku 

kre�lonego wyrazu i/lub na jego ko�cu. Wynikaj� one z natury ruchu pisarskiego i nie 

nios� zasadniczo informacji o kszta�cie liter. 

                                                 
8 Mowa tu o algorytmach segmentacji: (ang.) connected component segmentation — segmentacja 
sk�adników spójnych (t�umaczenie autora) i grupowania: (ang.) sequential clustering technique — 
technika grupowania sekwencyjnego (t�umaczenie autora) [4]. 
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Rys. 2. Przyk�ad podzia�u liter na grammy 

Praktyczny przyk�ad podzia�u liter na grammy zosta� zaprezentowany na Rys. 2. 

Litera „z” w pierwszym wyrazie sk�ada si� z jednej grammy: z1, natomiast litera „z” 

w drugim wyrazie sk�ada si� z trzech gramm: z2a, z2b i z2c. Du�a litera „L” w drugim 

wyrazie posiada p�tlic� i sk�ada si� z dwóch gramm: L2a, L2b w porównaniu z liter� „L” 

z jedn� gramm�: L1 w pierwszym wyrazie. 

Ogólnie mo�na powiedzie�, �e gramma jest krzyw� lub zbiorem krzywych 

mog�cych by� opisywanymi krzywymi matematycznymi ró�nych stopni. Nale�y 

okre�li�: do jakiego typu krzywych dana krzywa (lub fragment krzywej) nale�y, rodzin� 

krzywych oraz parametry równania krzywej [48]. 

Definicje dalszych u�ywanych poj�� zosta�y przedstawione poni�ej. 

Linia (trajektoria) pisma (ang. trajectory, trace of writing line) — widoczna lub 

domniemana droga, jak� przeby�o narz�dzie pisarskie kierowane ludzk� r�k�. 

W aspekcie widocznej cz��ci linii pisma mówimy o �ladzie narz�dzia pisarskiego jaki 

zosta� na pod�o�u. W wyniku pokrycia pod�o�a pisarskiego materia�em kryj�cym 

(atramentem, tuszem, past� d�ugopisow�, grafitem, pastel�, w�glem drzewnym, kred� 

itd.) powstaje graficzny obraz pisma.  

Okre�lamy d�ugo�� linii pisma (DL) i szeroko�� linii pisma (SL) nazywan� 

czasem grubo�ci� linii (ang. stroke width). Sposób okre�lania tych wielko�ci pokazano 

na Rys. 3. W praktyce pismoznawczej, w niektórych wypadkach okre�la si� jeszcze 

g��boko�� linii pisma (GL) jako element opisu struktury linii pisma nazywanej 

w S�owniku Terminów Pismoznawczych IES kresk� [107]. 

W tym miejscu nale�y sprecyzowa� jeszcze termin szeroko�� pisma w celu 

unikni�cia pomy�ki z szeroko�ci� linii pisma. Szeroko�� pisma jest cech� opisuj�c� 

ogólny wygl�d pisma. Oceniamy j� na podstawie szeroko�ci znaków. Mierzy si� j� na 

podstawie wymiarów poprzecznych liter �ródlinijnych: „a”, „c”, „e”, „n”, „o”, „u” lub 

na podstawie odpowiednich wymiarów gramm �ródlinijnych w literach dwustrefowych, 

np.: „d”, „g”, „h”, „p”. W praktyce wynik takiego pomiaru odnosi si� do wysoko�ci 

danej grammy. Dokonujemy okre�lenia przez obliczenie stosunku bezwzgl�dnej 
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szeroko�ci znaku w tej strefie do bezwzgl�dnej wysoko�ci znaku. Zale�nie od warto�ci 

tego stosunku wyró�nia si� znaki smuk�e, znaki proporcjonalne i znaki szerokie. 

Mówimy wtedy np. o pi�mie smuk�ym, szerokim itp. 

Wysoko�� pisma jest rozumiana jako synonim wielko�ci pisma. Definicja 

wielko�ci pisma i sposób jej pomiaru zosta� omówiony w rozdziale ósmym. 

 

Rys. 3. Sposób okre�lania d�ugo�ci i szeroko�ci linii pisma 

Linia podstawowa pisma (ang. base line) — rozumiemy j� tu jako poj�cie 

ogólne obejmuj�ce: lini� podstawow� wyrazu i lini� podstawow� wiersza. Linia 

podstawowa wyrazu to linia prosta ��cz�ca najni�sze punkty pierwszej oraz ostatniej 

grammy �ródlinijnej w wyrazie. Jest to abstrakcyjna linia, na której opieraj� si� 

(teoretycznie) poszczególne litery w wyrazie. Analogicznie definiuje si� lini� 

podstawow� ca�ego wiersza tekstu. 


rednia linia podstawowa pisma (ang. x-height guideline) — linia górnego 

ograniczenia obszaru �rodkowego pisma (gramm �ródlinijnych) pokrywaj�ca si� 

z górn� kraw�dzi� minusku� (czyli ma�ych liter), bez wyd�u�e� górnych, np.: „a”, „c”, 

„e”. Nazwa angielskoj�zyczna pochodzi od wysoko�ci ma�ej litery „x”. 

Dolna linia ograniczaj�ca pisma (ang. descender line) — linia pokrywaj�ca si� 

z doln� kraw�dzi� minusku� z wyd�u�eniami dolnymi, np. „g”, „j”, „p”. 
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Górna linia ograniczaj�ca pisma (ang. ascender line) — linia pokrywaj�ca si� 

z górnymi kraw�dziami minusku� oraz minusku� z wyd�u�eniami górnymi, np. „A”, 

„B”, „C”, „b”, „d”, „f”. 

Powy�sze linie wydzielaj� nast�puj�ce obszary pisma: �ródlinie (strefa 

�rodkowa, ang. core zone) pomi�dzy lini� podstawow� a �redni� lini� pisma, obszar 

nadlinijny (strefa górna, ang. ascender zone) ponad �redni� lini� pisma, obszar 

podlinijny (strefa dolna, ang. descender zone) poni�ej linii podstawowej pisma 

(patrz Rys. 4). 

Strefa (obszar) pisma — jedno z trzech wyró�nianych poziomych pasm, czasem 

okre�la si� j� te� mianem wst�gi (ang. band of writing). Jest to obszar ograniczony 

dwoma liniami prostymi lub �amanymi, czy te� �ukami, w którym mieszcz� si� 

wszystkie grammy �ródlinijne, podlinijne lub nadlinijne. 

 

Rys. 4. Linie w pi�mie wyznaczaj�ce obszary: �ródlinijny, nadlinijny i podlinijny 

Jak ju� wspomniano wy�ej, obszar pisma mo�na podzieli� na obszar �ródlinijny, 

nadlinijny i podlinijny. Cz��� liter posiada grammy, które przynale�� nie tylko do 

jednej strefy. Mamy do czynienia wtedy z grammami nadlinijno-�ródlinijmymi 

i podlinijno-�ródlinijnymi. W skrócie mówi si� o grammach nadlinijnych i podlinijnych, 

co nie prowadzi zasadniczo do niejednoznaczno�ci. Litery nale��ce do strefy 

�ródlinijno-nadlinijnego to: b, d, h, k, l, �, t. Litery nale��ce do strefy �ródlinijnego 

i podlinijnego to: j, p, q, y. Litera „f” nale�y do wszystkich trzech stref pisma. Pozosta�e 

litery nale�� do strefy �ródlinijnej. Prawie po�owa z nich posiada tak�e grammy 

elementów diakrytycznych. Elementy diakrytyczne z regu�y wykraczaj� poza 

wspomniane obszary. Na przyk�ad zasadnicza gramma litery „�” jest �ródlinijna. 

Element diakrytyczny, który wykracza poni�ej tego pasma nie zmienia klasyfikowania 

tej litery jako �ródlinijna. 

Grammy �ródlinijne posiadaj� nast�puj�ce litery: a, �, b, c, �, d, e, �, g, h, i, k, m, 

n, �, o, ó, p, q, r, s, �, u, v, w, x, y, z, 
, �. Przez grammy �ródlinijne rozumiemy tylko te 

 26



które nale�� do jednej strefy. Dlatego do liter tej grupy nie zaliczamy litery „f”, której 

zasadnicza gramma co prawda nale�y do pasma �rodkowego ale rozci�ga si� te� na 

pozosta�e dwa obszary. Trzon litery „f” jest gramm� nadlinijno-�ródlinijno-podlinij�. 

Du�e litery przynale�� w zasadniczej cz��ci do stref nadlinijnej i �ródlinijnej. 

Pochylenie linii podstawowej pisma (ang. slope, skew) — k�t, jaki jest zawarty 

pomi�dzy lini� podstawow� pisma a podstaw� kartki. 

Pochylenie pisma (ang. slant) — k�t, jaki jest zawarty pomi�dzy lini� 

podstawow� pisma a elementami pionowymi w literach. 

Podpis — nazwisko i imi� napisane w�asnor�cznie stanowi�ce potwierdzenie 

pisma, nadanie mu wa�no�ci. Wyró�nia si� podpis pe�nobrzmi�cy i skrócony. 

Parafa — najbardziej zautomatyzowana i kra�cowo skrócona posta� podpisu 

nieczytelnego, lu
no lub wcale nie nawi�zuj�ca do literalnego brzmienia nazwiska lub 

imienia [51, s. 20][49]. 

Wa�nym przyczynkiem zmierzaj�cym do uporz�dkowania terminologii 

w dziedzinie bada� pisma r�cznego jest opracowywanie S�ownika Terminów 

Pismoznawczych przez Instytut Ekspertyz S�dowych (IES). S�ownik ten zosta� 

niedawno opublikowany w Internecie [107]. Jest on ci�gle w trakcie opracowywania. 
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3. Cechy pisma r�cznego 
Pismo r�czne jako obiekt bada� jest opisywane za pomoc� interesuj�cych z danego 

badawczego punktu widzenia informacji, charakteryzuj�cych obiekt. Mo�na te� 

powiedzie�, �e obiekt niesie pewne informacje charakteryzuj�ce. Ka�d� tak� informacj� 

charakteryzuj�c� nazywamy cech�. Synonimami cechy s� poj�cia: dana, w�asno��, 

w�a�ciwo��. 

Ponadto cz�sto pojawia si� poj�cie parametru 9, które nale�y rozumie� jako 

synonim warto�ci cechy. Jest to charakterystyczna wielko��, cz�sto liczbowa 

odzwierciedlaj�ca warto�� danej cechy. 

3.1. Zmienne 

Je�li o danej cesze mo�emy powiedzie�, �e przyjmuje co najmniej dwie ró�ne warto�ci, 

to jest to zmienna (ang. variable). Wyró�niamy zmienne dwuwarto�ciowe 

i wielowarto�ciowe, ci�g�e i dyskretne. 

Zmienna b�d�ca przedmiotem danego badania, której zwi�zki z innymi 

zmiennymi chcemy okre�li� nosi nazw� zmiennej zale�nej (ang. dependent variable). 

Natomiast zmienne od których ona zale�y, poniewa� te zmienne na ni� oddzia�ywaj�, 

nosz� nazw� zmiennych niezale�nych (ang. independent variable). 

Liczba cech pisma r�cznego jest du�a (o czym �wiadczy chocia�by ich liczba 

w Katalogu Graficznych Cech Pisma R�cznego IES), wi�ksza od liczby cech pisma 

maszynowego. Liczb� informacji identyfikuj�cych znajduj�cych si� w r�kopisie jest 

�ci�le zwi�zana z liczb� cech pisma. Liczb� t� mo�na okre�la� zgodnie z teori� 

informacji [80]. 

Cechy pisma r�cznego mo�na wyró�nia� na ró�nych poziomach subtelno�ci: 

makrostrukturalnym, podstawowym i mikrostrukturalnym. Na poziomie 

makrostrukturalnym cechy pisma dotycz� dokumentu, wersetu oraz wyrazu. Na 

poziomie tym operujemy wielko�ciami powy�ej kilku milimetrów. Poziom podstawowy 

obejmuje litery i ich sk�adowe. W ramach tego poziomu operuje si� wielko�ciami rz�du 

kilku milimetrów (zwykle 1,5–6 mm). Cechy na poziomie mikrostruktury dotycz� linii 

pisma jako elementu struktury na poziomie podstawowym. Szeroko�� i g��boko�� 

                                                 
9 Spotyka si� tak�e definicje, �e parametr to zmienna, któr� przyjmuje si� za sta�� w danym zagadnieniu, 
sta�� dla danego zbioru obiektów. 
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(wysoko��) linii pisma mo�na rozpatrywa� w zakresie mikrostruktury. Zwykle 

szeroko�� linii pisma wynosi 0,2–0,5 mm a g��boko�� rz�du u�amków milimetra [52]. 

W miar� gruntowna klasyfikacja cech graficznych zosta�a uj�ta w Katalogu 

Graficznych Cech Pisma R�cznego IES, opracowanym w ramach Jesiennej Szko�y 

Empirycznych Bada� Pisma R�cznego, dzia�aj�cej przy krakowskim Instytucie 

Ekspertyz S�dowych [51][34]. Ciekawym uzupe�nieniem tego katalogu s� propozycje 

zmian zaproponowane w pracy [51] i tam�e nowa propozycja Katalogu Graficznych 

Cech Paraf. Cechy pisma r�cznego dzieli si� na nast�puj�ce grupy:  

1. cechy syntetyczne, 

2. cechy topograficzne, 

3. cechy motoryczne, 

4. cechy mierzalne, 

5. cechy konstrukcyjne.  

Jednak�e podgrupa „budowa znaków” z grupy „cech konstrukcyjnych” jest 

dopiero w trakcie opracowania. Przyczynkiem jest opracowanie „Szczegó�owego 

katalogu graficznych cech majusku�y B” [82][76]. Poza cechami graficznymi w analizie 

pismoznawczej pod uwag� bierze si� te� warstw� j�zykowo-tre�ciow�. 

Opracowano zestawienie tabelaryczne cech pisma r�cznego, które mo�na 

mierzy� metodami komputerowymi. W tabeli poni�ej (Tabela 2) pokazano systematyk� 

mierzonych cech z podaniem, na jakim poziomie subtelno�ci dan� cech� mo�na 

mierzy�. Numery cech odnosz� si� do numeracji stosowanej w Katalogu Graficznych 

Cech Pisma R�cznego IES aby u�atwi� orientacj�. Grupa ostatnia oznaczona jako „Inne 

cechy” zawiera cechy z poza wspomnianego katalogu. Ponadto podano informacj� 

(ostatnie dwie kolumny), czy dan� cech� mierzymy w systemach on-line czy off-line. 

Tabel� t� nale�y traktowa� jako syntez� prac autora oraz informacji zaczerpni�tych 

z literatury. Niniejsza tabela stanowi pierwszy krok do opracowania pe�nego Katalogu 

Cech Rozpoznawanych Komputerowo. Informacje w niej zawarte nale�y traktowa� jako 

propozycj� i nale�y j� uzupe�nia� wraz z opracowywaniem kolejnych cech mierzonych 

komputerowo. Stanowi wi�c ona raczej szkic pe�nego Katalogu Cech Rozpoznawanych 

Komputerowo. 
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Tabela 2. Katalog cech pisma r�cznego mierzonych komputerowo: systematyka cech 
T — oznacza, �e dan� cech� mo�na mierzy� w danym uk�adzie, N — oznacza, �e cechy nie mo�na 
mierzy�, – (kreska) — zjawisko nie wyst�puje (nie dotyczy), � (kropka) — brak informacji lub brak 
informacji wiarygodnych. 
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1 Cechy syntetyczne 
1.1 Typ pisma � � � � � � � � 
1.2 Stopie� naturalno�ci � � � � � � � � 
1.3 Etap rozwoju pisma � � � � � � � � 
1.4 Klasa pisma � � � � � � � � 
1.5 Ogólny obraz pisma � � � � � � � � 
1.6 Stopie� staranno�ci � � � � � � � � 
1.7 Czytelno�� � � � � � � � � 
1.8 Uzupe�nienia � � � � � � � � 
1.9 Sposób wykonania � � � � � � � � 
1.10 Inne cechy syntetyczne � � � � � � � � 
2 Cechy topograficzne 
2.1 Margines lewy: Kszta�t T T – – – – T T 
  -�-: Tendencja T T – – – – T T 
  -�-: Wielko�� T T – – – – T T 
  -�-: Proporcje T T – – – – T T 
2.2 Margines prawy: jw. -�- 
2.3 Margines górny: Kszta�t T T – – – – T T 
  -�-: Tendencja T T – – – – T T 
  -�-:  Wielko�� T T – – – – T T 
  -�-:  Proporcje T T – – – – T T 
2.4 Margines dolny: jw. -�- 
2.5 Wci�cia akapitowe: G��boko�� – T T – – – T T 
  -�-: Cz�sto�� T – – – – – T T 
2.6 Uk�ad wierszy wzgl�dem siebie T T – – – T T T 
2.7 Uk�ad znaków wzgl�dem siebie T T T T T T T T 
2.8 Uk�ad znaków, wyrazów i wierszy wzgl�dem 

liniatury – – T T T T T T 

2.9 Linia wyrazów i wierszy: Kszta�t – – T T – – T T 
 -�-: Kierunek (tendencja linii podstawowej) – – T T – – T T 
2.10 Odst�py mi�dzy wierszami T T – – – – T T 
2.11 Odst�py mi�dzy wyrazami T T T – – – T T 
2.12 Odst�py mi�dzy znakami – – T T – – T T 
2.13 Rozmieszczenie adresów: Pionowe T T – – – – T T 
  -�-: Poziome T T – – – – T T 
2.14 Rozmieszczenie dat: Pionowe T T – – – – T T 
  -�-: Poziome T T – – – – T T 
2.15 Rozmieszczenie nag�ówków T T – – – – T T 
2.16 Rozmieszczenie podpisów T – – – – – T T 
3 Cechy motoryczne 
3.1 Tempo pisania (szybko��): 
 Tempo okre�lane bezwzgl�dnie T T T T T T T N 
 Tempo okre�lane w ramach próbki pisma T T T T T T T N 
 Tempo okre�lane wzgl�dem normy osobniczej T T T T T T T N 
3.2 Impuls T T T T T – T T 

– Wspó�czynnik integracji pisma T T T T T – T T 
3.3 Nast�pstwo elementów graficznych:  – – – – T – T T 
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w pojedynczych literach lub cyfrach 
  -�-: w zespo�ach graficznych T T T T – – T T 
3.4 Nacisk: kierunek (zwrot) T T T T T T T N 
  -�-: si�a nacisku T T T T T T T N 
  -�-: równomierno�� nacisku T T T T T T T N 
  -�-: miejsce wzmo�enia nacisku T T T T T T T N 
 Cieniowanie: kierunek (zwrot) T T T T T T T T 
  -�-: nat��enie T T T T T T T T 
  -�-: równomierno�� cieniowania T T T T T T T T 
  -�-: miejsce wzmo�enia cieniowania T T T T T T T T 
4 Cechy mierzalne 
4.1 Pole pisma T – T T T T T T 
4.2 Wielko�� pisma T – T T T – T T 
4.3 Szeroko�� znaków – – – – T – T T 
4.4 Proporcje wysoko�ci elementów nadlinijnych 

do wysoko�ci znaków �ródlinijnych – – – T – – T T 

4.5 Proporcje wysoko�ci elementów podlinijnych 
do wysoko�ci znaków �ródlinijnych – – – T – – T T 

4.6 Nachylenie pisma – – – – T  T T 
5 Cechy konstrukcyjne  
5.1 Budowa znaków – – – – T – T T 
5.2 Odmiany znaków T – – – – – T T 
5.3 Budowa wi�za� – – – T T – T T 
5.4 Formy powtarzalne – – – T T – T T 
 Formy znaków interpunkcyjnych T – – – – – T T 
6 Inne cechy 
 Entropia odcieni szaro�ci T – – – – – T T 
 Warto�� progowa binaryzacji T – – – – – T T 
 Liczba czarnych pikseli T T T T T T T T 
 Liczba wewn�trznych i zewn�trznych konturów T T T T T T T T 
 Liczba pochylonych elementów kierunkowych 

w 4 kierunkach T T T T – – T T 

 Wspó�czynnik kszta�tu (ang. aspect ratio) T T – T T – T T 
 Wspó�czynnik po�o�enia �rodka ci��ko�ci w 

pionie i poziomie (ang. centroid height and 
width ratio) 

T T T T T T T T 

 Spatial features [22, s. 55–57] – – – – T – T T 
 GSC [22, s. 50–55] – – – – T – T T 
 

Cz��ci informacji w tabeli wymaga komentarza. Dla ca�o�ci cech syntetycznych 

mo�liwo�� pomiaru oznaczono � (kropk�), gdy� pomiar cech syntetycznych polega 

w du�ej mierze na procesie interpretacji obrazu przez cz�owieka, co wymaga du�ego 

nak�adu intelektualnego. S�dzi si�, �e mo�na opracowa� algorytmy komputerowe, które 

b�d� mierzy� pewne cechy syntetyczne, jednak�e co do trafno�ci danego pomiaru 

trudno wyci�gn�� jakie� dok�adniejsze wnioski. 
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3.2. Zale�no�� zmiennych 

Jak ju� wspomniano wy�ej oprócz okre�lania cech istotnym jest tak�e okre�lanie 

zale�no�ci pomi�dzy cechami. Zale�no�� cech b�d�cymi zmiennymi mo�na opisywa� 

aparatem matematycznym. Cechy pisma mo�na podzieli� na podstawowe (elementarne) 

i kompleksowe. 

S�ownik Terminów Pismoznawczych IES definiuje cechy elementarne jako 

„cechy, których nie mo�na roz�o�y� na cechy prostsze” [107]. W praktycznych 

przypadkach takie okre�lenie nie jest jednoznaczne, poniewa� nie zawsze mo�na 

stwierdzi� osi�gni�cia granicy rozk�adu. Proponuje si� rozumienie troch� szersze tego 

poj�cia. Cechy podstawowe (np. wysoko�� pojedynczej grammy) s� zale�ne od 

niewielkiej liczby innych cech (parametrów). 

Cechy kompleksowe sk�adaj� si� z wielu cech podstawowych (np. cecha 

„stopie� staranno�ci” jest zale�na od budowy poszczególnych znaków, nachyle�, 

odst�pów, kszta�tu linii wiersza itd.) [51, s. 31]. Charakteryzuj� si� one wy�szym 

poziomem intersubiektywno�ci, co obni�a weryfikowalno�� wyników bada�. Cechy 

kompleksowe s� poza tym trudniejsze do pomiaru, gdy� s� zale�ne od wielu cech 

prostych, które trzeba zmierzy�. Pewne grupy cech z Katalogu Graficznych Cech Pisma 

R�cznego IES mo�na uzna� za bardziej podstawowe a inne za kompleksowe. 

W przybli�ony sposób mo�na to zilustrowa� umiejscawiaj�c dan� cech� na osi: 

cechy podstawowe — cechy kompleksowe. Mo�na uzyska� uk�ad jak na Rys. 5. 

 

Rys. 5. Pogl�dowe zestawienie cech pisma r�cznego w odniesieniu do cech 
podstawowych i kompleksowych

Zwi�zek pomi�dzy warto�ciami cech (c) mo�na okre�la� za pomoc� 

wspó�czynnika korelacji liniowej Pearsona. Je�li warto�ci cech potraktujemy jako 

zmienne losowe, to niech C1 i C2 b�d� zmiennymi losowymi o ci�g�ych rozk�adach. 

Ponadto niech c1i i c2i oznaczaj� warto�ci prób losowych tych zmiennych 

(i = 1, 2, …, n), natomiast 1c , 2c  oznaczaj� �rednie z tych prób, tj.: 
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Im wi�ksza warto�� tego wspó�czynnika, tym wi�ksza jest zale�no�� liniowa 

mi�dzy zmiennymi. Je�li wspó�czynnik rc1c2 = 0–0,2 oznacza to brak korelacji, dla 

warto�ci z zakresu 0,2–0,4 korelacj� okre�lamy jako s�ab�, dla 0,4–0,7 jako �redni�, 

0,7–0,9 jako siln�, a dla warto�ci z przedzia�u 0,9–1 jako bardzo siln� [32]. Natomiast 

rc1c2 < 0 oznacza korelacj� ujemn�, tzn. je�eli warto�� zmiennej c1 ro�nie, to c2 maleje 

i na odwrót. 

Istnieje mo�liwo�� obliczeniowego okre�lania cech syntetycznych np.: typu 

pisma lub stopnia staranno�ci. Cechy syntetyczne mog� si� przejawia� w innych 

grupach cech. Przyk�ad podano w pracy [92]. Dla przyk�adu w pi�mie niestarannym 

marginesy tekstu b�d� oczywi�cie mia�y inn� posta� ni� w pi�mie starannym. Istnieje 

wi�c potrzeba znalezienia zale�no�ci pomi�dzy cechami syntetycznymi, a mierzalnymi 

i topograficznymi [96]. 

Kolejn� rzecz�, na któr� nale�y zwróci� uwag� jest zastosowanie bada� 

pismoznawczych. W procesie identyfikacyjnych bada� pisma istotnym jest 

wyodr�bnienie w�a�ciwego zestawu cech. Do celów identyfikacji pisarza interesuj� nas 

bardziej cechy zale�ne od wykonawcy tekstu. Cechy niezale�ne od wykonawcy tekstu, 

czyli cechy elementarzowe s� wspólne dla wi�kszo�ci próbek pisma, w zwi�zku z tym 

maj� one bardzo ma�� warto�� identyfikacyjn� [78]. Eliminuje si� tutaj to, co jest istotne 

z punktu widzenia rozpoznawania pisma. 
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4. Stosowane rozwi�zania i oprogramowanie 
Zastosowanie komputerów w pismoznawstwie przynios�o zmiany w zakresie rejestracji 

i przetwarzania obrazu pisma, w sposobie pomiaru cech pisma oraz opracowywaniu 

i prezentacji wyników ekspertyz [55]. Komputer wraz z odpowiednim sprz�tem 

i oprogramowaniem nadaje si� np. do zast�pienia aparatu fotograficznego w procesie 

rejestracji obrazu pisma i linijki w procesie pomiaru. Stosowane s� tutaj programy 

graficzne ogólnego przeznaczenia (Adobe Photoshop [90], MegaCad [82], Corel Draw) 

czy te� dedykowane, specjalistyczne programy (niemiecki system FISH [24][87] 

i holenderskie systemy: SCRIPT, WANDA [15][18][19]). 

W przypadku praktycznej ekspertyzy pismoznawczej, kiedy nie mamy dost�pu 

do specjalistycznego oprogramowania, przydatnym mo�e by� wykorzystanie 

powszechnie dost�pnego oprogramowania graficznego, biurowego i in�ynierskiego 

(np. program Matlab firmy MathWorks).  

Matlab jest programem komputerowym b�d�cym interaktywnym �rodowiskiem 

do wykonywania oblicze� naukowych i in�ynierskich. Funkcjonalno�� Matlaba 

poszerzaj� specjalne biblioteki zwane toolbox’ami. W dziedzinie przetwarzania 

obrazów i analizie pismoznawczej najbardziej przydatne s� nast�puj�ce toolbox’y: 

Image Processing Toolbox, Neural Network Toolbox, Fuzzy Logic Toolbox, Spline 

Toolbox [70][66]. 

Oprogramowanie biurowe mo�e s�u�y� do wszelakich oblicze�, pomóc 

w analizie i wnioskowaniu oraz sporz�dzi� raport z ekspertyzy pismoznawczej. 

Przydatne mog� by�: edytory tekstu, arkusze kalkulacyjny. Mo�na tu wymieni� np. 

programy: Word, Excel z pakietu Microsoft Office lub Write, Calc z pakietu 

OpenOffice. 

Oprogramowanie graficzne wraz z potrzebnym sprz�tem pozwala nam na 

przeniesienie obrazu z papieru czy te� innego no�nika do pami�ci komputera. Ponadto 

pozwala dokona� obróbki obrazu pisma oraz dokona� pomiaru cech pisma. 

Program Photoshop firmy Adobe jest programem do przetwarzania grafiki 

rastrowej, kiedy obraz jest dwuwymiarowym zbiorem elementów jednostkowych 

zwanych pikselami. Nadaje si� on �wietnie do operacji na pojedynczych pikselach 

obrazu, mamy w nim szczególne bogactwo ró�nych filtrów. W programie Adobe 

Photoshop do pomiarów jest przeznaczone narz�dzie: Miarka (ang. Measure Tool) 
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(patrz Rys. 6). Pozwala na pomiar wymiarów liniowych (szeroko��, wysoko��) 

i k�towych. 

 

Rys. 6. Przyk�ad u�ycia narz�dzia Miarka w programie Adobe Photoshop CE 7.0 

Corel DRAW jako program grafiki wektorowej nadaje si� w mniejszym stopniu 

do przetwarzania obrazów rastrowych, jakimi s� fotografie cyfrowe, czy te� skany 

obrazu. Jednak�e mamy w nim bardzo przydatne narz�dzie: Wymiary (ang. Dimension 

Tool). Pozwala ono na pomiar wielko�ci linowych pod ró�nymi k�tami i na pomiar 

wielko�ci k�towych (patrz Rys. 7.). Corel DRAW nie jest programem fotograficznym, 

wi�c zasadniczo nie pozwala na modyfikacj� poszczególnych pikseli obrazu. Obrazy 

rastrowe nale�y w nim umieszcza� na zasadzie importu pliku graficznego. Corel 

DRAW nadaje si� lepiej do nanoszenia wszelakich adnotacji przy sporz�dzaniu 

sprawozdania z ekspertyzy pismoznawczej. 
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Rys. 7. Zastosowanie narz�dzia Wymiary w programie Corel DRAW 11 

Kolejnym komputerowym programem do analizy obrazu jest system LUCIA 

(Laboratory Universal Computer Image Analysis) [60]. System ten wykorzystywany 

jest we wszelkiego rodzaju badaniach i pracach, w których podstaw� jest obraz 

analizowanego obiektu. Oprogramowanie LUCIA pozwala na dokonywanie oceny 

badanych próbek na podstawie pomiarów. Wykonuje si� np.: zliczanie obiektów, 

pomiary planimetryczne (d�ugo��, pole powierzchni, �rednica, obwód, wspó�czynniki 

kszta�tu i inne) i densytometryczne (jasno��, g�sto�� optyczna, odcie�, nasycenie, 

poziomy sk�adowych RGB). LUCIA umo�liwia równie� edycj� i zaawansowan� 

obróbk� (rastrow� i wektorow�) obrazu oraz posiada rozbudowane narz�dzia do jego 

archiwizacji [109]. 

W�ród kilku wersji tego systemu przydatnym do bada� pismoznawczych jest 

oprogramowanie LUCIA Image (Rys. 8) do pobierania i archiwizacji obrazu z prostymi 

pomiarami na p�aszczy
nie jak i LUCIA Measurement, który oprócz powy�szych 

funkcji posiada zaawansowane funkcje pomiarowe 2D. Do specjalistycznych bada� 

w zakresie kryminalistycznego badania pisma r�cznego nadaje si� ten�e system 

w wersji: LUCIA Forensic [109][59]. 
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Rys. 8. Interfejs programu LUCIA Image z przyk�adem u�ycia narz�dzia do pomiarów 
liniowych 

Przyk�adem specjalistycznego programu jest komputerowy system 

poszukiwawczo-klasyfikacyjny o nazwie Forensisches Identifierungssystem 

Handschriften (FISH), opracowany przez Niemiecki Federalny Urz�d Kryminalny. 

Program pozwala na znalezienie w stosunkowo krótkim czasie w zgromadzonych 

zbiorach wzorów zakodowanych cech pisma wzorów najbardziej zbli�onych do 

rozpatrywanego pisma r�cznego. Tryb jego pracy jest pó�automatyczny. Pomiar 

mierzalnych cech grafizmu nast�puje w du�ym stopniu w sposób zautomatyzowany. 

Praca systemu jest wspomagana obs�uguj�c� go osob�, której zadaniem jest wskazanie 

komputerowi znaków charakterystycznych pisma. Wskazanie to nast�puje za pomoc� 

pióra elektronicznego i tabletu [87][24]. 

W interaktywnym systemie FISH mierzy si� m. in. nast�puj�ce cechy: 

� Rozmiary pisma okre�la si� poprzez obliczenie gabarytowych rozmiarów 

okre�lonych liter obszaru �ródlinijnego („u”, „n”, „m”) poprzez zaznaczenie 

pierwszej kreski za pomoc� pióra �wietlnego. Odst�p horyzontalny pomi�dzy 

pierwsz� a drug� kresk� jest okre�lany przez komputer automatycznie. 

� Wysoko�� pisma mierzona jest na literach „e”, „i”, „n”, „u”, poprzez naniesienie 

przez operatora systemu dwóch linii pomocniczych. 

� Nachylenie pisma zostaje okre�lane poprzez naniesienie przez cz�owieka osi 

poprzez trzony liter „t”, „f” lub „d”. 
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� Proporcje obszarów pisma mierzone s� poprzez pomiar ��cznej wysoko�ci liter 

„b”, „h”, „k”, „l”, „g”, „j” oraz „y”. Odj�cie �rodkowej wysoko�ci pisma 

nast�puje automatycznie. 

� Odst�py mi�dzy wierszami okre�la si� poprzez postawienie dwóch linii 

pomocniczych wyznaczonych za pomoc� pióra �wietlnego [25][42, s. 564–565]. 

Pewn� wad� systemu FISH cechuj�c� tak�e inne wspó�czesne systemy 

obliczeniowe jest to, �e uwzgl�dnia on tylko tzw. „ogólne cechy pisma” pomijaj�c tzw. 

„szczególne cechy pisma” 1. „Szczególne cechy pisma” s� dystynktywne, czyli maj� 

du�e znaczenie przy procesie identyfikacji (rozpoznawania) pisma r�cznego 

[24, s. 200]. 

System FISH jest ci�gle rozwijany i kryminalistycy wi��� du�e nadzieje 

z mo�liwo�ci� pe�nej automatyzacji klasyfikacji pisma [27, s. 1008–1009]. 

Nale�y tak�e wspomnie� program, który zosta� opracowany ostatnio w Polsce 

przez Instytut Ekspertyz S�dowym w Krakowie. Program GRAPHOLOG s�u�y do 

wspomagania pracy eksperta pisma. Prace tutaj ju� s� bardzo zawansowane jak 

informuj� twórcy tego systemu. Jest to system, który s�u�y do przetwarzania obrazu 

pisma i pomiaru interaktywnego oraz wst�pnej statystycznej obróbki danych [13]. 

                                                 
1 Oba poj�cia „ogólne” i „szczególne cechy pisma” maj� obecnie ju� znaczenie historyczne [107].  
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5. Materia� badawczy 
Dowód tez pracy zosta�y oparty na wynikach bada� nad próbkami pisma r�cznego. 

Zebrano i opracowano szeroki materia� badawczy. Do ka�dego eksperymentu 

przygotowano kilka zestawów próbek pisma. 

5.1. Zestaw 1. 

Materia� badawczy stanowi�y pobrane r�kopisy od grupy studentów w wieku 

dwudziestu kilku lat (22, 23 lata). Próbki pisma zosta�y z�o�one na nieliniowanym, 

bia�ym papierze formatu A4. Od ka�dego probanta (probantki) pobrano r�kopis o tej 

samej tre�ci; fragmenty „Ma�ego Ksi�cia”, Antoine de Saint-Exupery, w t�um. Jana 

Szwykowskiego: 

„Gdy mia�em sze�� lat, zobaczy�em pewnego razu wspania�y obrazek w ksi��ce 

opisuj�cej puszcz� dziewicz�. Ksi��ka nazywa�a si� "Historie prawdziwe". Obrazek 

przedstawia� w��a boa, po�ykaj�cego drapie�ne zwierz�. 

Doro�li poradzili mi, abym porzuci� rysowanie w��y zamkni�tych oraz otwartych 

i abym si� raczej zaj�� geografi�, histori�, arytmetyk� i gramatyk�. W ten sposób maj�c 

lat sze��, porzuci�em wspania�� karier� malarsk�. Zrazi�em si� niepowodzeniem 

rysunku numer 1 i numer 2. Doro�li nigdy nie potrafi� sami zrozumie�. A dzieci bardzo 

m�czy konieczno�� sta�ego obja�niania. Musia�em wybra� sobie inny zawód: zosta�em 

pilotem. Lata�em po ca�ym �wiecie i musz� przyzna�, �e znajomo�� geografii bardzo mi 

si� przyda�a. Potrafi�em jednym rzutem oka odró�ni� Chiny od Arizony. Ta wiedza 

oddaje du�e us�ugi, szczególnie wówczas, gdy si� b��dzi noc�.  

Zawód pilota da� mi okazj� do licznych spotka� z wieloma powa�nymi lud�mi. 

Wiele czasu sp�dzi�em z doros�ymi. Obserwowa�em ich z bliska. Lecz to nie zmieni�o 

mej opinii o nich. Gdy spotyka�em doros�� osob�, która wydawa�a mi si� troch� 

m�drzejsza, robi�em na niej do�wiadczenie z moim rysunkiem numer 1, który stale 

nosi�em przy sobie. Chcia�em wiedzie�, czy mam do czynienia z osob� rzeczywi�cie 

poj�tn�. Lecz za ka�dym razem odpowiadano mi: — To jest kapelusz. — Wobec tego nie 

rozmawia�em ani o w��ach boa, ani o lasach dziewiczych, ani o gwiazdach. Stara�em 

si� by� na poziomie mego rozmówcy. Rozmawia�em o bryd�u, golfie, polityce 

i krawatach. A doros�y by� zadowolony, �e pozna� tak rozs�dnego cz�owieka” [100]. 

Tekst ten zawiera 227 wyrazów. Z uwagi na to, �e w dalszych badaniach 

pomini�to wyrazy jednoliterowe oraz uwzgl�dniono to, �e u niektórych pisz�cych 
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zdarza�y si� pomini�cia pewnych wyrazów do dalszych bada� pozosta�o do dyspozycji 

ok. 200 wyrazów z ka�dego r�kopisu. 

Z zebranego materia�u wybrano pi�� r�kopisów. Obraz pisma zosta� 

zeskanowany z rozdzielczo�ci� 600 dpi. Nast�pnie ka�d� próbk� poddano binaryzacji, 

aby piksele obrazu pisma by�y reprezentowane przez dwie warto�� 0 (obraz t�a) lub 1 

(obraz materia�u kryj�cego: pasta d�ugopisowa). Obraz poddano przetwarzaniu 

wst�pnemu maj�cemu na celu odszumienie obrazu z pojedynczych pikseli 

i nieregularno�ci w obrazie pisma. Dokonano wcze�niejszej segmentacji obrazu pisma 

na wiersze i wyrazy. Z ka�dej próbki wydzielono poszczególne wyrazy. Zdecydowano 

si� na segmentacj� r�czn� z tego wzgl�du aby zminimalizowa� b��d wynik�y 

z niew�a�ciwego posegmentowania wyrazów czy te� liter. Segmentacja r�czna te� nie 

jest �atwym problemem szczególnie w pi�mie wi�zanym o du�ym wspó�czynniku 

integralno�ci pisma. Cz�sto trudno jest jednoznacznie wskaza� granice pomi�dzy 

grammami. Z tego zadania ci�gle lepiej wywi�zuje si� cz�owiek. 

Tak przygotowane obrazy wyrazów poddano dalszemu przetwarzaniu w celu 

pomiaru wielko�ci pisma za pomoc� metody r�cznej i metody automatycznej. 

5.2. Zestaw 2. 

Do pomiaru parametrów kszta�tu wykorzystano ten sam zestaw sze�ciu r�kopisów co 

w przypadku 1. Tak�e ten materia� badawczy zosta� zeskanowany z rozdzielczo�ci� 600 

dpi. Obraz zosta� wst�pnie przetworzony a nast�pnie zbinaryzowany. 

Poniewa� automatyczna segmentacja na litery nie jest rozwi�zanym dostatecznie 

problemem, zdecydowano si� na segmentacj� r�czn�. Potrzebna jest bowiem metoda 

pewna, nie wnosz�ca dodatkowych b��dów. Do bada� parametrów kszta�tu 

posegmentowano r�cznie litery z poszczególnych próbek. Najtrudniejszym 

zagadnieniem jest w�a�ciwe wydzielenie poszczególnych liter i gramm w literach. 

W przypadku wyizolowanych gramm jest to problem trywialny. Natomiast, kiedy 

poszczególne grammy si� ��cz� jest to zagadnienie niejednokrotnie nierozwi�zywalne. 

Przygotowano zbiory liter �aci�skich rezygnuj�c z liter ze znakami diakrytycznymi. 

Ponadto ze wzgl�du na to, �e zbiory niektórych liter („f”, „g”, „h”, „j”, „l”) okaza�y si� 

za ma�o liczne, nie wykorzystano ich w dalszych badaniach. Pozosta�o 18 zbiorów liter 

od „a” do „z” (patrz Tabela 3). Ten materia� badawczy zosta� wykorzystany do 

eksperymentów zwi�zanych z pomiarem wspó�czynnika wypuk�o�ci. 
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Tabela 3. Liczebno�� wybranych liter w poszczególnych próbkach pisma z 2. zestawu 
badawczego 

Liczebno�� próbki 
Próbka 1 2 3 4 5 6 

Litera       
a 38 60 114 108 77 114 
b 9 9 24 22 15 23 
c 10 18 42 41 25 26 
d 10 16 47 45 31 44 
e 22 40 102 92 64 56 
i 29 59 119 105 63 90 
k 10 13 18 23 15 22 
m 21 23 60 59 42 59 
n 21 25 55 49 32 51 
o 30 39 99 96 64 96 
p 16 16 32 32 25 32 
r 32 37 60 60 46 55 
s 25 25 52 52 40 53 
t 17 18 34 35 25 36 
u 11 13 22 16 18 19 
w 16 21 40 38 28 41 
y 20 24 37 47 30 46 
z 30 40 81 76 57 76 

5.3. Zestaw 3. 

Do badania pisma w uk�adzie z liniatur� zebrano próbki pisma z�o�one na liniowanym 

papierze. Probantom podyktowano tekst sk�adaj�cych si� z samodzielnych wyrazów 

nale��cych do nast�puj�cych klas: 1) wyrazy tylko z elementami �ródlinijnymi, 

2) wyrazy z elementami w�ródlinijnymi z elementami diakrytycznymi, 3) wyrazy 

z elementami nadlinijnymi i �ródlinijnymi 4) wyrazy z elementami podlinijnymi 

i �ródlinijnymi oraz 5) wyrazy z elementami nadlinijnym, podlinijnymi i �ródlinijnymi. 

Teksty te zeskanowane zosta�y z rozdzielczo�ci� 600 dpi. Dokonano segmentacji 

zebranych r�kopisów na wyrazy. Obraz zosta� zbinaryzowany. 

 

Cz��� materia�u badawczego przetworzono do postaci cyfrowej za pomoc� 

mikroskopu stereoskopowego (Nikon SMZ-10A) po��czonego z kamer�. Obrazy 

uzyskiwane w ten sposób s�u�y�y do analizy próbek pisma przy du�ych 

powi�kszeniach. 
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6. Przetwarzanie obrazu pisma 
6.1. Przetwarzanie wst�pne i zwi�zane z nim b��dy pomiarowe 

Przy akwizycji obrazu i pomiarze cech pisma wykonywanych jest ca�y szereg 

przekszta�ce� i zwi�zanych z nimi b��dów pomiarowych. 

W procesie pobierania obrazu za pomoc� skanera lub aparatu fotograficznego 

mamy do czynienia ze zamian� analogowej postaci obrazu na cyfrow�. Aby przenie�� 

obraz pisma z papieru do postaci elektronicznej nale�y dokona� przekszta�cenia 

zwanym digitalizacj� (dyskretyzacj�). Polega ono na przekszta�ceniu ci�g�ego obrazu 

(sygna�u analogowego) w obraz cyfrowy. Na ów proces sk�ada si� próbkowanie 

i kwantyzacja (kwantowanie). Urz�dzeniami dokonuj�cymi przekszta�cenia obrazów 

analogowych do postaci cyfrowej s� skaner i kamera cyfrowa wyposa�one 

w przetwornik optyczno-elektryczny. Warto�� sygna�u uzyskana z przetwornika 

optyczno-elektronicznego mo�e by� próbkowana w ró�nych odst�pach. Im te odst�py s� 

mniejsze, tym wierniejsza b�dzie reprezentacja obrazu. Rozdzielczo�� (skanera, 

kamery) definiuje si� zwykle w jednostkach dpi (ang. dot per inch; dot/"), czyli liczbie 

punktów (ang. dot lub pixel) obrazu na jednostk� d�ugo�ci jednego cala ("). B��d 

próbkowania 
p okre�lony jest wzorem (5): 

� � � � � �
� � � �dpi�o�rozdzielcz

mmdotmmp �
�

�
''1

4,251
 . (5)

Dla przyk�adu obraz zeskanowany z rozdzielczo�ci� 600 dpi daje b��d 

próbkowania 
p=0,04 mm (jest to wielko�� równa jednemu pikselowi obrazu). 

Kwantyzacja polega na zamianie ci�g�ego zbioru warto�ci pewnej wielko�ci na 

dyskretny podzbiór tych warto�ci. Rzeczywista, spróbkowana warto�� sygna�u jest 

zast�powana najbli�sz� liczb� ze zbioru warto�ci z dyskretnego podzbioru warto�ci 

wielko�ci mierzonej. W przypadku kwantyzacji obrazu pisma mamy do czynienia ze 

zamian� pe�nej gamy odcieni szaro�ci (lub sk�adowych kolorowych) obrazu na 

dyskretne warto�ci. Kwantyzacja wnosi pewn� niedok�adno�� odwzorowania zwan� 

b��dem kwantyzacji. Z regu�y zbiór ci�g�y dzieli si� na pewn� liczb� (Nkol) równych 

przedzia�ów (�Nkol) warto�ci funkcji. B��d kwantyzacji 
k wynosi wtedy: 

2
kol

k
N�

��
 . (6)
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Najcz��ciej mamy do czynienia z szesnastobitow� reprezentacj� odcieni szaro�ci 

daj�c� liczb� przedzia�ów Nkol=65.536 lub dwudziestoczterobitow� Nkol=16.777.216 

(ponad 16 milionów odcieni szaro�ci czy te� kolorów). 

Uzyskane dzi�ki tym przekszta�ceniom warto�ci reprezentowane s� w postaci 

cyfrowej. 

Cz�sto obraz jest zamieniany z postaci kolorowej lub odcieni szaro�ci na obraz 

czarno-bia�y w procesie binaryzacji. Binaryzacja obrazu polega na zamianie warto�ci 

dyskretnych sygna�ów na dwie grupy o warto�ciach 0 dla koloru pod�o�a (t�a) i 1 dla 

koloru materia�u kryj�cego. Mo�emy tu pope�ni� b��d pierwszego rodzaju, polegaj�cy 

na zakwalifikowaniu obszaru liter jako punkty t�a i b��d drugiego rodzaju, polegaj�cy na 

zakwalifikowaniu punktu t�a jako obrazu liter. Warto�� tego b��du zale�y od jako�ci 

obrazu linii pisma. 

Istnieje wiele algorytmów binaryzacji np. algorytm Otsu [75][23], Kavallieratou 

i inne [39]. Ka�dy z nich wnosi dodatkow� niepewno�� do pomiaru. Nale�a�oby 

przeanalizowa� dzia�anie ka�dego algorytmu, aby móc okre�la� wynikaj�cy z tego b��d 

pomiarowy. 

Poza wcze�niejszymi przekszta�ceniami tak zwane przetwarzanie wst�pne sk�ada 

si� z innych etapów np. z odszumienia obrazu. Mamy wtedy do czynienia z dalszymi 

b��dami wynikaj�cymi z ujmowania lub dodawania do obrazu pisma pojedynczych 

pikseli [95]. 

6.2. Segmentacja 

Segmentacja obrazu (ang. image segmentation) oznacza podzia� obrazu na jednorodne 

(homogeniczne) obszary pod wzgl�dem pewnej w�asno�ci. Binaryzacja jest dla 

przyk�adu segmentacj� obrazu pod wzgl�dem jasno�ci punktów obrazu. Segmentacja na 

wyrazy, litery i grammy odnosi si� nie tylko do w�asno�ci obrazu takich jak kolor czy 

jasno�� obrazu, ale tak�e do w�a�ciwo�ci tre�ciowych czyli semantycznych. Nie mo�na 

bowiem poprawnie dokona� segmentacji wyrazów nie znaj�c tre�ci tekstu pisma. 

W systemie percepcyjnym cz�owieka segmentacja obrazu cz�sto przebiega ��cznie 

ze zrozumieniem tre�ci niesionej przez dany obraz. Czyli segmentacja jest zwi�zana 

z rozumieniem tre�ci wra�enia wzrokowego (ang. image understanding) [65, s. 98]. 

Obrazy pisma zosta�y posegmentowane na wyrazy i litery r�cznie przez 

cz�owieka. Podzia� zespo�ów znaków na poszczególne znaki zwi�zany jest z systemem 

wi�za�. W przypadku, kiedy poszczególne wyrazy, litery ani grammy nie s� powi�zane 
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segmentacja jest problemem stosunkowo �atwym. W przypadku wi�za� pomi�dzy tymi 

elementami cz�sto aby przeprowadzi� w�a�ciw� segmentacj� trzeba w praktyce �ledzi� 

przebieg linii pisma. Takie informacje w systemach on-linie s� dost�pne. W przypadku 

systemów off-line, z jakimi mamy do czynienia w niniejszych badaniach, niestety takie 

informacje s� niedost�pne. Mo�na oczywi�cie rekonstruowa� z danych off-line przebieg 

linii pisma. Te zagadnienia wykraczaj� poza ramy pracy. 
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7. Pomiar 
Pomiarem jest umieszczenie warto�ci cechy badanego obiektu w okre�lonym punkcie 

skali. W wyniku pomiaru uzyskujemy informacje o w�asno�ciach obiektu. 

Wyró�nia si� cztery skale pomiaru: 

� skal� nominaln� (mianowan�, ang. nominal scale), 

� skal� porz�dkow� (rangow�, ang. ordinal scale), 

� skal� interwa�ow� (równomiern�, ang. interval scale), 

� skal� ilorazow� (stosunkow�, ang. quotient scale). 

Poszczególne cechy pisma s� poddawane procesowi pomiaru. Wielko�� pisma, 

wielko�ci poszczególnych jego obszarów oraz wzajemne proporcje tych wielko�ci s� 

jednymi z podstawowych cech poddawanych pomiarowi w procesie identyfikacji. 

7.1. Pomiar r�czny 

Pomiarem r�cznym nazywamy tradycyjny sposób pomiaru cech pisma r�cznego 

dokonywanym przez cz�owieka bezpo�rednio na badanym materiale lub jego 

fotografiach za pomoc� przymiarów liniowych i k�towych. Jako przymiar liniowy 

stosuje si�: linijk�, suwmiark�, lup� z naniesion� podzia�k�. Stosowanym przymiarem 

k�towym jest zwyk�y k�tomierz. 

Precyzja metod r�cznego pomiaru zale�y od dok�adno�ci przyrz�dów 

pomiarowych oraz mo�liwo�ci cz�owieka. Dok�adno�� suwmiarki jest rz�du 0,1 mm 

(rzadziej 0,01 mm, a nawet 0,001 mm), mikrometru ok. 0,01 mm, k�tomierza 5�. 

Historyczna metoda grafometryczna Locarda (grafometria), która by�a jednym 

z etapów rozwoju do obowi�zuj�cej dzi� najpowszechniej metody graficzno-

porówanczej k�ad�a nacisk na �cis�y pomiar cech pisma r�cznego. Zaleca�a ona bardzo 

du�� liczb� pomiarów i obliczanie na ich podstawie warto�ci �rednich dla unikni�cia 

wp�ywu rozrzutu warto�ci mierzonych. Pomiar w tej metodzie przeprowadzano na 

kilkukrotnych fotograficznych powi�kszeniach obrazów pisma. W metodzie tej 

mówimy o dok�adno�ci rz�du 0,1 mm przy podawaniu warto�ci �rednich pomiarów. 

Natomiast dla pomiarów jednostkowych autor tej metody zaleca pos�ugiwanie si� 

linijk� z podzia�k� co 0,5 mm [51, s. 53]. 

S� to metody bardzo pracoch�onne i czasoch�onne. Pomiar r�czny, mimo 

wykorzystania ca�ej inteligencji i wiedzy cz�owieka nastr�cza pewne trudno�ci. 

Podstawowy problem wynika z niejednorodno�ci linii pisma jako struktury, co jest  
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zwi�zane z w�a�ciwo�ciami kryj�cymi materia�ów pisarskich. Materia� kryj�cy 

pokrywa pod�o�e w sposób nierównomierny. Granica linii pisma jest niejednorodna i 

nie zawsze wyra
na, przez co niedok�adnie wyznaczalna (Rys. 9).  

 a) b) 

   

 c) d) 

   

Rys. 9. Przyk�ady obrazu linii pisma: a) obraz oryginalny; b) obraz ze zbalansowanym 
punktem bieli; c) obraz z usuni�tym obrazem pod�o�a; d) obraz zbinaryzowany 

(próg=255) 

Przy porównaniach metod r�cznych i automatycznych problem ten mo�na 

pomin��, je�li w obu rodzajach pomiarów uwzgl�dnia si� obrazy czarno-bia�e, czyli ju� 

zbinaryzowane obrazy pisma, pami�taj�c jednak o tym, �e proces binaryzacji wnosi 

pewien b��d. 

Nale�y uwzgl�dni� ponadto b��dy pomiarowe (zarówno w metodach r�cznych 

jak i automatycznych) wynikaj�ce z procesu pobierania obrazu pisma, czyli 

próbkowania i kwantyzacji (przy skanowaniu) oraz wp�ywu etapu przetwarzania 

wst�pnego. Innymi przeszkodami przy pomiarze jest mo�liwo�� wyst�powania braków 

pewnych gramm w pi�mie. Takim samym utrudnieniem jest brak jednoznacznej granicy 

pomi�dzy grammami np. w literach ze znakami diakrytycznymi. Cz�sto zdarza si� 

bowiem, �e grammy przechodz� p�ynnie w grammy elementów diakrytycznych. Trudno 
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wskaza� wtedy wyra
n� granic� mi�dzy nimi. Jej wyznaczenie jest konieczne, bo 

znaków diakrytycznych nie uwzgl�dnia si� przy okre�laniu wielko�ci pisma. 

7.2. Pomiar automatyczny 

W kolejnych czterech rozdzia�ach przybli�ono opracowane metody pomiaru 

automatycznego. Pomiar automatyczny (ang. automatic) czy te� inaczej obliczeniowy 

(ang. computational) ka�dej z cech mierzonych r�cznie wymaga� opracowania szeregu 

algorytmów komputerowych. 
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8. Wielko�� pisma 
W pismoznawstwie spotykane s� ró�ne definicje wielko�ci pisma (wysoko�ci pisma). 

S�ownik Terminów Pismoznawczych IES definiuje j� jako cech� „wyra�aj�c[�] si� 

wysoko�ci� strefy �ródlinijnej” i dalej stref� �ródlinijn� okre�la jako jedn� „z trzech 

poziomych pasm wyznaczonych elementarzowo czterolini�” [107]. Jest to definicja 

teoretyczna i przez to ma�o pomocna przy praktycznym okre�laniu wielko�ci pisma. 

Mo�na j� rozumie� jako odnosz�c� si� zarówno do wielko�ci liter �ródlinijnych (czy te� 

�redniej wielko�ci tych�e liter), wielko�ci pasma �ródlinijnego wyrazów, jaki 

i wielko�ci pasma �ródlinijnego ca�ego wiersza.  

Horyszowski proponuje aby w celu obliczenia wysoko�ci litery zmierzy� 

odleg�o�ci podstawy litery i jej wierzcho�ka (najwy�szy punkt litery). Punkty podstaw 

i wierzcho�ków wyznaczane s� jako styczne do liter i równoleg�e do linii podstawowej. 

Wysoko�� wyrazu okre�lana jest jako odleg�o�� linii podstawowej wyrazu, a równoleg�� 

do niej styczn� przechodz�c� przez wierzcho�ek najwy�ej si�gaj�cej grammy 

�ródlinijnej w s�owie. Analogicznie mo�na post�pi� w przypadku wiersza, gdzie trzeba 

wyznaczy� lini� podstawow� ca�ego wiersza [28].  

Za wielko�� pisma mo�na tak�e przyj�� np. �rednie odleg�o�ci pomi�dzy 

odcinkami: pierwszym wyznaczonym poprzez punkty podstaw pierwszej i ostatniej 

litery oraz drugim wyznaczonym przez wierzcho�ki tych�e liter. Inn� miar� mog� by� 

odleg�o�ci gabarytowych linii ograniczaj�cych wszystkie grammy �ródlinijne (pionowa 

�rednica Fereta). 

W omawianych badaniach przyjmuje si� za wielko�� pisma �redni� wysoko�� 

( ) liter, czy te� gramm �ródlinijnych (tylko takich, które nie maj� ani cz��ci górnych, 

ani cz��ci dolnych) w wyrazie (patrz wzór 

�rĥ

(7)). W literach o dwóch lub wi�cej 

grammach uwzgl�dnia si� oddzielnie ka�d� gramm�. Sposób pomiaru wysoko�ci 

poszczególnych gramm pokazano na Rys. 10. 

G

G

N

h
h

N

i
i

�r

�
�� 1ˆ , (7)

gdzie: hi — wysoko�� i-tej grammy, 
NG  — liczba mierzonych gramm. 
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Rys. 10. Sposób pomiaru wysoko�ci gramm �ródlinijnych do okre�lania wysoko�ci 
wyrazu 

Oblicza si� w ten sposób �redni� wielko�� pisma w wyrazie. Analogicznie mo�na 

wyznacza� �rednie wielko�ci pisma w wierszu lub ca�ej próbce. 

8.1. Metoda pomiaru automatycznego 

Z informatycznego punktu widzenia pomiar wysoko�ci pisma wydawa�by si� 

problemem �atwym do rozwi�zania. W literaturze przedmiotu analizowano mo�liwo�ci 

pomiaru wielko�ci pisma r�cznego oraz okre�lania obszarów pisma metodami 

automatycznymi. Spotykamy ró�ne podej�cia w opracowaniu metod okre�lania tych 

wielko�ci, poczynaj�c od wcze�niejszych prac Arazi’ego [2][3] a� po publikacje 

wspó�czesne [26]. Metoda Azari’ego oparta zosta�a na analizie histogramów rozk�adów 

cz�sto�ci wyst�powania w rzutach poziomych i pionowych ci�gów punktów w kolorach 

pod�o�a pisarskiego i materia�u kryj�cego o poszczególnych d�ugo�ciach. Pomiar 

wielko�ci pisma opiera si� na hipotezie, �e wielko�� liter jest zale�na od pustych 

przestrzeni wewn�trz konturów liter. W metodzie tej stosuje si� globalny pomiar ca�ego 

obrazu pisma. 

Metoda okre�lania obszarów pisma zaproponowana przez Henniga i Sherkata 

[26] opiera si� na aproksymacji krzywymi sklejanymi. Pozwala ona bardziej subtelnie 

przybli�y� kszta�t stref pisma (tzw. wst�g pisma). Gruntownie zastosowanie krzywych 

w modelowaniu obiektów graficznych omówiono w monografiach: [17][45]. 

W pracach traktuj�cych o rozpoznawaniu pisma nie zawsze skupia si� nale�yt� 

uwag� nad problemem pomiaru wielko�ci pisma. Cz�sto ten problem jest traktowany 

jako jeden z etapów procesu przetwarzania wst�pnego. W spotykanych publikacjach 

cz�sto powy�sze zagadnienie omawiane jest jedynie przy okazji rozwa�ania problemu 

normalizacji obrazu pisma, który ma by� nast�pnie poddany procesowi rozpoznawania. 

Proces normalizacji jest omawiany jako jeden z etapów ca�o�ciowego procesu 

rozpoznawania pisma. Dla przyk�adu, w pracy [14] przetwarzanie wst�pne sk�ada si� 

z czterech etapów: normalizacji pochylenia linii podstawowej pisma, normalizacji 
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po�o�enia �redniej podstawowej linii pisma, korekcji pochylenia pisma i wyg�adzania. 

Etap pierwszy i drugi zwi�zany jest z wyznaczaniem obszaru �ródlinijnego, czyli 

wyznaczaniem wysoko�ci pisma. 

Takie uj�cie powoduje, �e cz�sto kwestia pomiaru wielko�ci pisma nie jest 

dog��bnie analizowana, zw�aszcza w odniesieniu do rezultatów pomiarów 

dokonywanych tradycyjnymi metodami przez cz�owieka 

W procesie normalizacji stosowane s� dwa podej�cia. Jedno z nich oparte jest na 

regu�ach heurystycznych, w których mamy do czynienia z r�cznym doborem 

parametrów [6][105]. Drugie podej�cie to zastosowanie technik bez regu� 

heurystycznych [116]. 

W tej pracy automatycznemu pomiarowi wielko�ci pisma poddano poszczególne 

wyrazy z ka�dego r�kopisu. Metoda pomiaru oparta zosta�a na analizie wykresów 

rozk�adu warto�ci g�sto�ci punktów w kolorze materia�u kryj�cego uzyskanych 

z rzutów poziomych obrazów r�kopisów. Takie przekszta�cenie nazywamy 

rzutowaniem (na Rys. 14 podano przyk�ad wykresu rzutu). 

Rzut obrazu (w dziedzinie przetwarzania obrazów [56, s. 133]), czy te� 

u�ywaj�c innej nazwy: rzutowanie (ang. projection) oznacza odwzorowanie obrazu 

w formie wykresu, którego warto�ci s� sumami warto�ci poziomów jasno�ci 

(intensywno�ci) punktów obrazu wzd�u� poszczególnych kierunków [86, s. 80]. Rzut 

poziomy okre�lamy wed�ug formu�y (8), a pionowy wed�ug formu�y (9). 
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gdzie: B(x,y) — punkt obrazu o wspó�rz�dnych dyskretnych x i y. 

Wykrywanie obszaru �ródlinia opiera si� na hipotezie, �e w rzucie poziomym 

g�sto�� linii obrazu pisma le��cych w obszarze �ródlinia jest wy�sza w porównaniu 

z pozosta�ymi obszarami. Objawia si� to wi�kszymi warto�ciami na wykresie rzutu 

w tym obszarze. 

W celu oddzielenia obszaru �rodkowego (warto�ci du�ej g�sto�ci) od 

pozosta�ych obszarów (warto�ci ma�ej g�sto�ci) wyznacza si� warto�� progow� �. 

Dzieli ona zbiór warto�ci rzutu na dwie cz��ci: poni�ej progu i powy�ej. Obszary 

(podzbiory odci�tych) z warto�ciami (rz�dne) powy�ej progu mog� stanowi� obszar 

�ródlinia. Takich znalezionych obszarów mo�e by� wi�cej. Jest to zale�ne od  
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pojawiania si� zak�ócaj�cych elementów np. elementów poziomych czy te� sko�nych 

liter „t”, „�” lub gramm wst�pnych albo wybiegowych. Dobór progu mo�e nast�powa� 

wed�ug ró�nych algorytmów, które omówione zasta�y w dalszej cz��ci pracy. Za obszar 

�ródlinia przyjmuje si� zwykle obszary warto�ci wi�kszych od warto�ci progowych, 

otaczaj�ce najwy�szy szczyt g�sto�ci. Jednak�e ta technika jest wra�liwa na obecno�� 

w wyrazie d�ugich poziomych linii, które dodaj� do rzutów du�e piki, niekoniecznie 

le��cych w obszarze �ródlinia. Te piki mog� zosta� pomylone z rzeczywistym obszarem 

�ródlinia, co mo�e doprowadzi� do istotnych b��dów w okre�laniu obszarów w wyrazie. 

Obszarem �ródlinia mo�na tak�e uwa�a� ten ze znalezionych obszarów, który 

posiada najwi�ksz� szeroko�� w rzucie lub obszar z najwi�ksz� sum� warto�ci powy�ej 

progu w tym�e rzucie. W niniejszych badaniach wybrano kryterium najwi�kszej 

szeroko�ci obszaru w rzucie ze wzgl�du na fakt, �e obszar �ródlinia jest szerszy od 

grubo�ci pojedynczej grammy linii pisma. 

Rzuty poziome w porównaniu z podej�ciami spotykanymi w literaturze 

(Bozinovic i Srihari [6], Senior i Robinson [105]) dokonywane s� przy skorygowanych 

obrazach pisma. Korekcji dokonuje si� ze wzgl�du na pochylenie linii podstawowej 

pisma i brak wspó�liniowo�ci punktów podstaw liter. Obraz pisma jest najpierw 

korygowany a nast�pnie obliczany jest rzut poziomy. Aby dokona� korekcji obrazu 

wyznacza si� podstawy gramm �ródlinijnych B(xk, yk). W praktycznych przypadkach 

nie s� one po�o�one wspó�linijnie (patrz Rys. 11).  

 

Rys. 11. Wyznaczanie punktów podstaw gramm 

Aby pomiar wielko�ci pisma nie by� obarczony b��dem wynikaj�cym z tego braku 

wspó�liniowo�ci podstaw gramm dokonywana jest wspomniana korekcja. Punkty 
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podstaw ka�dej grammy �ródlinijnej s� punktem odniesienia do nast�pnego etapu 

algorytmu. Nast�pnie dokonuje si� lokalnego przesuni�cia punktów obrazu z ka�dej 

kolumny aby uzyska� wspó�liniowo�� podstaw liter. Przyk�ad pokazano na Rys. 12. 

 

Rys. 12. Sposób korekcji obrazu pisma 

Na Rys. 13(a) pokazano przyk�ad oryginalnego obrazu a na Rys. 13(b) po 

korekcji po�o�enia podstaw gramm. 

 a) b) 

  

Rys. 13. Przyk�ad dokonanej korekcji po�o�enia podstaw gramm w wyrazie: a) obraz 
pocz�tkowy; b) obraz skorygowany 

Warto�� progu (� ) jest dobierana jako u�amek warto�ci maksymalnej (max) 

w rzucie. 

Jak ju� wspomniano, za obszar �ródlinia przyjmuje si� ten spo�ród znalezionych 

obszarów, który posiada najwi�ksz� szeroko��. Granice tego obszaru stanowi� 

ograniczenie strefy �rodkowej pisma i wyznaczaj� wysoko�� �ródlinia. Za wielko�� 

pisma w danym wyrazie przyjmuje si� szeroko�� tego obszaru wyra�on� w pikselach. 
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y

liczba czarnych pikseli

max�

 

Rys. 14. Przyk�ad rzutu poziomego obrazu 

Formalizuj�c kroki post�powania uzyskujemy nast�puj�cy algorytm: 

Algorytm wyznaczania wielko�ci pisma 

1. Okre�lenie punktów podstaw gramm �ródlinijnych. 

2. Korekcja po�o�enia podstaw gramm. 

3. Obliczenie rzutu poziomego. 

4. Odci�cie obszaru �ródlinia za pomoc� warto�ci progowej. 

5. Pomiar szeroko�ci uzyskanego obszaru. 

Ze wzgl�du na ró�ne obrazy rzutów poziomych wyrazy podzielono na cztery 

klasy (	) pod wzgl�dem posiadania poszczególnych obszarów pisma. W zbiorze 

wyrazów (W) wydzielono klasy: tylko z obszarem �ródlinijnym (klasa A), z obszarem 

�ródlinijnym i nadlinijnym (klasa B), z obszarem �ródlinijnym i podlinijnym (klasa C) 

oraz wyrazy ze wszystkimi obszarami (klasa D). Podobnego podzia�u mo�na dokona� 

w zbiorze liter (L). 

W pierwszym etapie pomiaru automatycznego zmierzono wielko�ci pisma dla 

dobranego progu �=25% warto�ci maksymalnej. Nast�pnie dokonano tych�e pomiarów 

w przypadku doboru optymalnych warto�ci progowych indywidualnie dla ka�dej z klas 

wyrazów. W badaniach wyznaczono eksperymentalnie optymalne warto�ci progów 

(Tabela 4). 
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Tabela 4. Optymalne warto�ci progów wed�ug klas wyrazów odniesione do warto�ci 
maksymalnych 

Wielko�� � 
Skala [%] 

Klasa wyrazów 
 
 

Próbka 

A  
(�ródlinijne) 

B  
(nadlinijne) 

C 
(podlinijne) 

D 
(nad- 

i podlinijne) 

1 27 32 30 35
2 25 34 30 38
3 30 41 36 37
4 30 36 34 39
5 20 30 25 31

Bezwzgl�dne warto�ci progów mog� si� ró�ni� w przypadku innych próbek 

pisma. Mo�na jednak zaobserwowa�, �e wzajemna relacja mi�dzy wielko�ciami 

warto�ci progowych w ró�nych klasach pisma jest zachowana. Wyj�tkiem jest próbka 3 

z warto�ci� 37% dla klasy D. 

Warto�ci progów dla wyrazów jedynie z elementami �ródlinijnymi s� 

najmniejsze, gdy� w obrazach rzutów poziomych w tym przypadku zasadniczo nie ma 

elementów, które znajduj� si� poza obszarem �ródlinia. W obrazie rzutu w tym 

przypadku mamy jedynie do czynienia z pewn� liczb� ma�ych warto�ci. Poza 

zasadniczym obszarem �ródlinia w tych wyrazach, w przypadku idealnym (kiedy 

grammy sk�adowe s� tej samej wielko�ci i po�o�one wspó�liniowo), mo�emy mie� 

jedynie do czynienia z elementami diakrytycznymi, które le�� poza obszarem �ródlinia. 

Wnosz� one ma�e warto�ci do obrazu rzutu, w zwi�zku z czym „odcinaj�ca” warto�� 

progowa mo�e by� stosunkowa ma�a. Warto�� progów dla wyrazów z elementami 

nadlinijnymi (klasa B) oraz wyrazów z wszystkimi obszarami (klasa D) jest wi�ksza ze 

wzgl�du na zak�ócaj�cy charakter elementów nadlinijnych lub podlinijnych. Jest to 

spowodowane tym, �e trudno uchwyci� wyra
n� granic� pomi�dzy obszarami. Granica 

ta nie jest tak wyra
na, w zwi�zku z czym warto�� progowa musi by� wi�ksza. Warto�� 

ta dla wyrazów z elementami podlinijnymi (klasa C) jest mniejsza od warto�ci dla obu 

wcze�niejszych przypadków, ze wzgl�du na bardziej regularny przebieg skorygowanej 

w etapie wcze�niejszym linii podstawowej. 

Uzyskane �rednie warto�ci wielko�ci pisma w ka�dej z próbek pokazano 

w tabeli poni�ej (Tabela 5). Zamieszczono tam wyniki pomiaru r�cznego i pomiarów 

automatycznych. Warto�ci w tabeli podano w pikselach, milimetrach i w skali 

porz�dkowej. Niemal we wszystkich przypadkach pomiarów zaobserwowano, �e 
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wielko�ci pisma mierzone automatycznie t� metod� s� zawy�one w porównaniu 

z pomiarem r�cznym. W przypadku pomiaru ze sta�ym progiem ta nadwy�ka jest 

wi�ksza ni� w przypadku, kiedy stosujemy ró�ne progi dla poszczególnych klas 

wyrazów. Mo�na jednak�e zaobserwowa� korelacj� (rz�du 0,95–0,99) warto�ci 

wielko�ci pisma pomi�dzy ró�nymi rodzajami pomiarów we wszystkich tych 

przypadkach. Przy przechodzeniu ze skali ilorazowej na porz�dkow� nie 

zaobserwowano odmiennego zaklasyfikowania wielko�ci pisma do innej warto�ci 

wielko�ci w przypadku pomiaru r�cznego w porównaniu z pomiarem automatycznym. 

Tabela 5. Wielko�� pisma w poszczególnych próbkach pisma 

Wielko�� �rĥ  h'�r h'�r

Skala [pxl] [mm] 
[skala 

porz�d-
kowa] 

[pxl] [mm]
[skala 

porz�d-
kowa] 

[pxl] [mm] 
[skala 

porz�d-
kowa] 

Rodzaj
pomiaru

 
Próbka 

Pomiar r�czny Pomiar automatyczny 
(próg 25%) 

Pomiar automatyczny 
(ró�ne progi dla ka�dej 

z klas wyrazów) 

1 48,88 2,07 ma�e 56,56 2,39 ma�e 51,47 2,18 ma�e
2 59,62 2,52 �rednie 63,67 2,70 �rednie 60,98 2,58 �rednie
3 37,48 1,59 ma�e 44,29 1,87 ma�e 35,68 1,51 ma�e
4 51,05 2,16 ma�e 56,44 2,39 ma�e 51,72 2,19 ma�e
5 44,55 1,89 ma�e 46,38 1,96 ma�e 45,85 1,94 ma�e
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8.2. Analiza porównawcza wyników pomiaru, b��d pomiarowy 

Uzyskane w sposób automatyczny warto�ci wielko�ci pisma porównano z wynikami 

pomiarów uzyskanych odno�n� metod� pomiaru r�cznego. Przeprowadzono analiz� 

statystyczn� warto�ci b��dów pomiarowych w celu sprawdzenia dok�adno�ci metody 

automatycznej. �redni bezwzgl�dny b��d pomiaru wielko�ci pisma dla próbki okre�lono 

w nast�puj�cy sposób (10), natomiast �redni bezwzgl�dny b��d tego� pomiaru 

w przypadku wyrazów nale��cych do danej klasy okre�lono wed�ug wzoru (11): 
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gdzie:  
�r — �redni b��d bezwzgl�dny pomiaru wielko�ci pisma dla ca�ej próbki, 

�r 	 — �redni b��d bezwzgl�dny pomiaru wielko�ci pisma wyrazów klasy 	, 

 — wysoko�� i-tego wyrazu zmierzonego metod� automatyczn�, 

 — wysoko�� i-tego wyrazu zmierzonego metod� r�czn�, 
N

�,ih�

�,îh
W 	  — liczba mierzonych wyrazów klasy 	 w danej próbce, 

	 — numer klasy wyrazu. 

�redni wzgl�dny b��d pomiaru wielko�ci pisma dla próbki okre�lono wed�ug 

wzoru (12). Natomiast �redni wzgl�dny b��d pomiaru wielko�ci pisma dla wyrazów 

nale��cych do danej klasy okre�lono wed�ug wzoru (13). 
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Dla dobranej sta�ej warto�ci progu �=25% warto�ci maksymalnej dla wszystkich 

klas wyrazów uzyskano nast�puj�ce warto�ci �rednich b��dów pomiarowych (Tabela 6). 

 56



Tabela 6. Warto�ci �redniego b��du bezwzgl�dnego i wzgl�dnego pomiaru wielko�ci 
pisma dla mojej metody (sta�e i ustalone progi �=25% warto�ci maksymalnej) 

Wielko�� 
�r 
�r 	

Skala [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] 
Klasa 

wyrazów 
 

Próbka 

A+B+C+D 
(razem) 

A 
(�ródlinijne) 

B 
(nadlinijne) 

C 
(podlinijne) 

D  
(nad- 

i podlinijne) 

1 8,03 16,83 6,82 12,72 10,05 21,59 4,85 10,30 8,03 17,19
2 4,74 8,13 3,52 5,91 5,31 8,96 1,88 3,21 5,57 9,70
3 7,16 26,24 5,22 14,47 7,37 19,90 4,65 12,90 8,89 24,38
4 6,57 14,68 4,49 8,76 6,86 13,37 6,42 13,35 7,60 15,83
5 4,68 10,39 6,75 13,39 3,94 8,88 2,95 6,99 4,74 11,19
�rednia 6,24 15,25 5,36 10,85 6,71 14,54 4,15 9,35 6,96 15,66

�redni wzgl�dny b��d pomiarowy dla wszystkich próbek z ca�ego materia�u 

badawczego wyniós� 15,25%. Najgorszy wynik zaobserwowano dla próbki 3, gdzie 

w przypadku wyrazów z wszystkimi obszarami osi�gn�� warto�� 26,24%. 

Nast�pnie obliczono warto�ci b��dów pomiarowych dla przypadku ró�nych 

progów dla ka�dej klasy wyrazów. Wyniki pokazano w tabeli poni�ej (Tabela 7). 

Tabela 7. Warto�ci �redniego b��du bezwzgl�dnego i wzgl�dnego pomiaru wielko�ci 
pisma dla mojej metody (dla optymalnych ró�nych progów) 

Wielko�� 
�r 
�r 	

Skala [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] 
Klasa

wyrazów

Próbka 

A+B+C+D 
(razem) 

A 
(�ródlinijne) 

B 
(nadlinijne) 

C 
(podlinijne) 

D  
(nad- 

i podlinijne) 

1 5,28 10,82 5,32 9,74 5,37 11,53 3,41 6,78 4,95 10,78
2 4,15 6,93 3,52 5,91 3,54 5,89 1,47 2,51 2,94 4,99
3 3,93 10,38 4,85 12,47 3,03 8,11 3,56 9,58 3,83 10,52
4 5,20 13,25 4,05 7,83 5,06 9,44 5,02 10,39 4,38 9,29
5 4,25 9,21 3,31 7,40 2,92 6,60 2,95 6,99 2,81 6,64

�rednia 4,56 10,12 4,21 8,67 3,98 8,31 3,28 7,25 3,78 8,44

W wyniku doboru warto�ci progowej indywidualnej dla ka�dej klasy wyrazów 

nast�puje poprawa wyników pomiarów. Dla przyk�adu: �redni wzgl�dny b��d dla 

wszystkich klas wyrazów zmala� z 15,25% do 10,12%, czyli prawie o 1/3. Natomiast 

w przypadku wyrazów z klas B i D �rednia warto�� b��dów wzgl�dnych zmala�a niemal 

o po�ow� [93][91]. 
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8.3. Adaptacja innych metod do pomiaru wysoko�ci pisma 

W dalszej cz��ci pracy zbadano mo�liwo�� zastosowania ró�nych metod do pomiaru 

wielko�ci pisma. Przedstawiono metody: Vinciarelli i Luettin [116] oraz Marti i Bunke 

[63]. Porównano owe rozpatrywane metody z metod� opracowywan� w niniejszych 

badaniach.  

8.3.1. Metoda Vinciarelli i Luettin 
Vinciarelli i Luettin zaproponowali w swojej pracy [116] zastosowanie 

nieheurystycznego algorytmu wyznaczania warto�ci progowej w rzutach. W tym celu 

zaadoptowali algorytm Otsu [75][23], oparty na minimalizacji warto�ci sumy wa�onej 

wariancji dwóch dobieranych zbiorów: grupa elementów o g�sto�ci punktów (obrazu 

w kolorze materia�u kryj�cego w ka�dej linii rzutu) mniejszej lub równej progowi 

i grupy elementów o g�sto�ciach wi�kszych od progu. Warto�� progowa dzieli zbiór 

warto�ci na dwa podzbiory tak aby uzyska� najmniejsz� warto�� sumy. Wagi s� 

prawdopodobie�stwami poszczególnych grup, obliczonych jako procent elementów 

nale��cych do ka�dej grupy. 

Algorytm nieheurystyczny zosta� w metodzie Vinciarelli i Luettin 

zaproponowany, gdy� unika si� w nich �mudnego doboru parametrów. 

W niniejszych badaniach zastosowano metod� Vincarelli i Luettin do pomiaru 

wielko�ci pisma w badanym materiale. Pomiaru wysoko�ci wyrazów dokonano, jak 

w poprzednich przypadkach, dla wszystkich wyrazów w ca�ej próbce i dla tych�e 

próbek z podzia�em na cztery klasy wyrazów: A, B, C, D. 

Warto�ci �rednich b��dów pomiarowych obliczono wed�ug wzorów: (10), (11), 

(12) i (13). Wyniki pokazano w tabeli poni�ej (Tabela 8). 
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Tabela 8. Warto�ci �redniego b��du bezwzgl�dnego i wzgl�dnego pomiaru wielko�ci 
pisma dla metody Vinciarelli i Luettin 

Wielko�� 
�r 
�r 	

Skala [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] 
Klasa 

wyrazów 
 
 

Próbka 

A+B+C+D 
(razem) 

A 
(�ródlinijne) 

B 
(nadlinijne) 

C 
(podlinijne) 

D 
(nad- 

i podlinijne) 

1 25,44 53,61 11,89 21,25 19,38 41,29 33,08 69,24 35,64 77,07
2 14,69 25,11 7,65 29,85 10,57 22,43 16,49 26,00 20,94 24,29
3 16,72 48,99 7,44 40,94 15,24 53,20 14,63 28,62 24,74 62,12
4 16,11 33,43 13,36 34,98 9,13 42,32 15,73 47,83 26,01 34,20
5 11,92 27,23 8,69 26,13 9,51 28,41 12,35 27,81 16,26 26,83

�rednia 16,98 37,67 9,81 30,63 12,76 37,53 18,46 39,90 24,72 44,90

�redni wzgl�dny b��d pomiarowy osi�gn�� warto�� ponad 37,00% z najgorszym 

wynikiem 44,90% dla wyrazów z klasy D. Porównanie pomi�dzy metod� Vinciarelli i Luettin 

(Tabela 8) i opracowywan� metod� (Tabela 6, Tabela 7) pokazuje ponad trzykrotne 

zmniejszenie b��dów pomiarowych. Dla wyrazów z poszczególnych klas wyrazów uzyskano 

nast�puj�ce ilorazy: ponad 3 dla klasy A, 4 dla klasy B i 5 dla klasy C i D. 

Zastosowanie algorytmów nieheurystycznych mimo zalet wymienionych 

wcze�niej, pozbawia nas pewnej, jak si� okazuje, wiedzy na temat cech pisma 

dost�pnych dla cz�owieka. W tym przypadku zrezygnowanie z tej wiedzy o innych 

cechach pisma i danej próbce przynosi pogorszenie rezultatów pomiaru. W metodzie 

Vinciarelli i Luettin nast�puje podzia� obszarów pisma bez uwzgl�dniania po�o�enia 

granic poszczególnych gramm. 

8.3.2. Metoda Marti i Bunke 
Odmiennym podej�ciem, bazuj�cym tak�e na rzutach, jest metoda autorstwa Marti 

i Bunke. Do opisu obszarów pisma wyznaczyli oni nast�puj�ce linie graniczne: dolne 

ograniczenie (ang. lower bound — yl), doln� lini� podstawow� (ang. lower baseline — 

ybl), górne ograniczenie �ródlinia (ang. upper baseline; x-height guideline — ybu) oraz 

górne ograniczenie (ang. upper bound — yu). Ponadto uszczegó�owili kszta�t idealnego 

wykresu wprowadzaj�c po dwie linie dolnego ograniczenia �ródlinia (ybl1, ybl2) i dwie 

linie górnego ograniczenia �ródlinia (ybu1, ybu2). Gdzie ybu1 i ybl2 wyznaczaj� podnó�a 

zbocza a ybu2 i ybl1 wyznaczaj� ich zwie�czenie (Rys. 15). Uczyniono to ze wzgl�du na 

to, �e w wykresach rzutów pisma r�cznego, w porównaniu z pismem maszynowym, 

zbocza te nie s� nachylone pod k�tem prostym (co jest jedn� z cech 
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charakterystycznych pisma r�cznego). Dolne i górne ograniczenie pasma �ródlinijnego 

zosta�o obliczane jako �rednia arytmetyczna obu warto�ci: 

2
21 bubu

bu
yyy �

� , 
2

21 blbl
bl

yyy �
� . (14), (15)

Dla wyznaczenia granic powy�szych obszarów zastosowali oni rzuty poziome 

obrazów. Uzyskany rzeczywisty wykres (Rys. 14) zostaje porównywany z wykresem 

modelowym (Rys. 15). Zmieniaj�c po�o�enia linii wyznaczaj�cych granice obszarów 

pisma wybiera si� te, które daj� najmniejsz� ró�nic� pomi�dzy wykresami 

rzeczywistym, a idealnym. 

 

Rys. 15. Model idealnego wykresu wed�ug Marti i Bunke 

Autorzy stosuj� powy�szy algorytm do okre�lania obszaru �ródlinia dla ca�ych 

wierszy pisma. W niniejszych badaniach zaadaptowano ten�e algorytm do pomiaru 

wielko�ci pisma pojedynczych wyrazów. Przeanalizowano mo�liwo�� przyj�cia 

odleg�o�ci pomi�dzy lini� podstawow� ybl, a górnym ograniczeniem strefy �rodkowej 

ybu za wielko�� pisma w wyrazie hi
(m), patrz wzór (16): 

� �
iblibu

m
i yyh ��W  (16)

gdzie: hW i(m) — wielko�� i-tego wyrazu mierzonego metod� Marti i Bunke, 
ybu i — górne ograniczenie �ródlinia i-tego wyrazu, 
ybl i — dolne ograniczenie �ródlinia i-tego wyrazu. 

W tabeli (Tabela 9) pokazano uzyskane warto�ci �rednich b��dów pomiaru 

wielko�ci pisma dla poszczególnych próbek pisma. W ostatnim wierszu pokazano 

�rednie warto�ci uzyskiwanych b��dów w obr�bie wszystkich próbek. 
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Tabela 9. Warto�ci �rednich b��dów pomiaru dla poszczególnych próbek pisma dla 
metody Marti i Bunke 

Wielko�� 
�r 
�r 	

Skala [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] [pxl] [%] 
Klasa  

wyrazów 
 
 
Próbka 

A+B+C+D 
(razem) 

A 
(�ródlinijne) 

B 
(nadlinijne) 

C 
(podlinijne) 

D 
(nad-

i podlinijne) 

1 34,84 76,05 18,90 37,15 27,97 61,31 29,98 68,88 51,56 113,47
2 14,15 23,59 16,57 26,82 9,67 15,83 14,82 24,45 16,77 28,70
3 14,13 41,59 10,17 28,78 12,51 35,01 11,13 33,57 19,47 59,65
4 15,66 32,20 15,17 27,98 13,60 26,53 14,41 29,97 18,83 42,32
5 15,96 36,32 11,26 24,93 11,05 24,05 20,11 47,17 22,50 52,29
�rednia 18,95 41,95 14,41 29,13 14,96 32,55 18,09 40,81 25,83 59,29

B��d pomiarowy uzyskany za pomoc� opracowanej metody jest kilkukrotnie 

mniejszy ni� w metodzie Marti i Bunke. 

8.4. Podsumowanie 

Zaprezentowana w pracy metoda pomiaru wielko�ci pisma zosta�a porównana z metod� 

r�czn�. Porównuj�c wyniki pomiarów w obu metodach uzyskujemy �redni b��d pomiaru 

15,25% (przypadek sta�ych warto�ci progowych) i 10,12% (przypadek optymalnych 

warto�ci progowych).  

W tym rozdziale porównano opracowywan� metod� z innymi metodami 

pomiaru wielko�ci pisma. Wszystkie metody u�ywa�y rzutowania poziomego. 

Opracowywana metoda da�a dwukrotnie lepszy wynik pomiaru w porównaniu z obiema 

porównywanymi metodami: Vinciarelli i Luettin oraz Marti i Bunke. 

W porównaniu z metod� Vinciarelli i Luettin stosuj�c� nieheurystyczny 

algorytm wyznaczania warto�ci progowych, opracowywana metoda stosuje 

heurystyczny algorytm: warto�ci progowe zosta�y wybrane jako u�amek warto�ci 

maksymalnej w histogramie rzutu poziomego. 

Metoda Marti i Bunke stosuj�ca porównanie rzeczywistego i modelowego 

histogramu rzutu poziomego dawa�a �redni b��d pomiaru rz�du 40,00%, co jest 

warto�ci� stosunkowo du��, poniewa� w proponowanej metodzie ten b��d pomiaru jest 

rz�du 10,00%. Metoda Marti i Bunke daje raczej dobre przybli�enie obszaru �ródlinia 

do dalszego przetwarzania zamiast dok�adnego pomiaru wielko�ci pisma. 

Wielko�ci b��du pomiarowego we wszystkich omawianych metodach (ponad 

kilka procent b��du przy pomiarze wzgl�dnym) powoduje, �e nie mo�na ich stosowa� 
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na razie w praktycznych badaniach pismoznawczych. Niezb�dna jest dalsza ich 

optymalizacja w celu zmniejszenia b��du pomiarowego przy pomiarze na wszystkich 

skalach pomiarowych. Planowane s� dalsze badania nad pomiarem tej cechy pisma. 
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9. Pole pisma 
W�ród mierzonych cech pisma r�cznego znajduje si� pole pisma. Jest to liczba 

charakteryzuj�ca wielko�� powierzchni poszczególnych elementów obrazu pisma. 

Poza okre�laniem pola powierzchni mo�na tak�e okre�la� kszta�t obszarów 

zajmowanych przez poszczególne elementy pisma. Elementy te s� opisywane takimi 

samymi sposobami jak figury geometryczne. Pole mo�e odnosi� si� do ca�o�ci tekstu, 

wiersza, wyrazu, znaku. Taki opis jest szczególnie cenny w przypadku bada� bardzo 

krótkich tekstów tj. skróconych podpisów czy te� paraf. Przy badaniu podpisów stosuje 

si� metod� geometryczno-strukturaln�. W metodzie tej ��czy si� wierzcho�ki liter 

i tworzym figury, których w�asno�ci s� nast�pnie badane [110]. 

Cech� pole pisma mo�na okre�la� za pomoc� nast�puj�cych wielko�ci: 

� pole powierzchni ograniczonej tzw. liniami gabarytowymi 1, 

� pole powierzchni ograniczone innymi liniami prostymi, 

� pole powierzchni zaj�te przez lini� pisma (d�ugo�� tej linii pomno�ona przez 

szeroko�� linii pisma), 

� suma pola powierzchni zaj�tej przez lini� pisma i tzw. pole „trawienia” [1], 

� �rodek ci��ko�ci, momenty bezw�adno�ci, itp. 

� wspó�czynniki kszta�tu. 

W tym rozdziale przedstawiono proste cechy opisuj�ce kszta�ty geometryczne. 

Nast�pnie przybli�ono wspó�czynniki kszta�tu, które s� pewnymi parametrami 

liczbowymi opisuj�cymi kszta�t obiektu. Pozwala to na u�ycie ich do automatycznego 

rozpoznawania obiektów. Informacje z dwu nast�puj�cych podrozdzia�ów podano na 

podstawie literatury [46][111][83]. Kolejnym krokiem, w podrozdziale trzecim, by�o 

szersze omówienie zasadno�ci zastosowania wspó�czynnika wypuk�o�ci do opisu pola 

pisma. 

9.1. Podstawowe parametry 

�rodek ci��ko�ci (ang. Center of Gravity) OCOG. Wspó�rz�dne �rodka ci��ko�ci 

wyznaczane s� zgodnie z formu�ami: 

                                                 
1 W pracy [110] podano praktyczny sposób okre�lania linii wyznaczajacych gabaryty elementow pisma. 
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� �
� ���
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�
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i j
COG jiB

jijB
y

,

,
. (17), (18)

W�ród ekspertów pisma ta wielko�� jest uznawana jako wielko�� zdatna do opisu pola 

pisma [53]. 

Momenty bezw�adno�ci (ang. moments) figury wzgl�dem osi �rodkowych, czyli 

takich, które przechodz� przez �rodek ci��ko�ci figury i b�d�cych równoleg�ymi do osi 

Ox i Oy, oznaczamy przez: Mx, My. Wyznaczanie momentów odbywa si� poprzez 

sumowanie po wszystkich pikselach obrazu [111, s. 263]: 

� � � �� �����
��

i j COG
i j

x xjiiB
jiB

M 2,
,

1 , (19)

 

� � � �� �����
��

i j COG
i j

y yjijB
jiB

M 2,
,

1 . (20)

Momenty bezw�adno�ci wzgl�dem osi nazywamy tak�e osiowymi momentami 

bezw�adno�ci. S� one miar� rozproszenia punktów obiektu wzgl�dem danej osi. Im 

osiowy moment bezw�adno�ci jest wi�kszy, tym rozproszenie punktów obrazu jest 

wi�ksze. 

Biegunowy moment bezw�adno�ci wzgl�dem �rodka ci��ko�ci OCOG okre�lamy 

w sposób nast�puj�cy: 

� � � �� � � �� �����
�����

i j cogcog
i j

xy yjiBjxjiBi
jiB

M ,,
,

1 . (21)

 

K�t najmniejszego momentu bezw�adno�ci 	 [46]: 

� � � �
��
�

�

�

��
�

�

� ����
�

xy

xyyxyx

M
MMMMM

arctg
2

4 22

� . (22)

Kolejnymi parametrami s� odleg�o�ci „�rodka ci��ko�ci” od brzegu konturu: 

RCOG(� ) — odleg�o�� od „�rodka ci��ko�ci” OCOG figury B do jej brzegu w kierunku �. 

RCOG max — maksymalna odleg�o�� „�rodka ci��ko�ci” figury B od obrze�a konturu 

RCOG min — minimalna odleg�o�� „�rodka ci��ko�ci” figury B od obrze�a konturu 

Rin(B), Rout(B) s� promieniami najwi�kszego okr�gu wewn�trz figury B 

i najmniejszego okr�gu zawieraj�cego w sobie figur� B. 

Widzi si� zastosowanie tych promieni do okre�lania zbli�enia danego kszta�tu do 

ko�a. W przypadku równo�ci obu promieni mamy do czyniena z kszta�tem idealnego 

ko�a.  
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DP(B), DL(B) — wspó�czynniki kolisto�ci (cyrkularno�ci) oznaczaj� 

odpowiednio �rednice kó� o polu równym polu danego obiektu P(B), i obwodzie 

równym obwodowi analizowanego obiektu L(B): 

� � � �
�
BPBDP 2� , � � � �

�
BLBDL � . (23), (24)

�rednice Fereta (ang. Feret’s diameter): Fmax, Fmin, Fx, Fy. Okre�lane s� 

maksymalna i minimalna �rednica Fereta: 

� � � � � � � � !ByxyxyyxxF jjiijiji ����� ,,,:sup 22
max ; (25)

Fmin jest to �rednica prostopad�a do Fmax. Fx i Fy dotycz� odpowiednich wielko�ci dla 

kierunków ortogonalnych i s� równoznaczne z rzutami ortogonalnymi. 

MD(B) �rednica Martina (ang. Martin's diameter) — odleg�o�� przeciwleg�ych 

boków figury B mierzona w poprzek tej figury dla wybranego kierunku. Linia dzieli 

figur� na dwie równe powierzchniowo cz��ci. Wyró�nia si� �rednice Martina poziom� 

i pionow�: MDx, MDy. 

Poniewa� pewne elementy konstrukcyjne pisma kre�lone s� na kszta�t owali: 

okr�gów, elips itp. to do opisu tych kszta�tów dobrze nadaje si� równanie elipsy. Nie 

zawsze zachodzi potrzeba rozwi�zywania równania elipsy. Mo�na si�gn�� po 

podstawowe parametry opisuj�ce t� figur�. Wyznacza si� o� wielk� i ma�� elipsy. 

ae, be — o� wielka i o� ma�a elipsy o polu P i obwodzie L. Przyk�ad elipsy 

przybli�aj�cej wybrany obiekt pokazano na Rys. 16. Wielko�ci osi elipsy s� obliczane 

zgodnie z formu�ami: (26), (27). 

 

Rys. 16. Elipsa przybli�aj�ca kszta�t elementu obrazu 
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9.2. Wspó�czynniki kszta�tu 

W pismoznawstwie cz�sto ujmuje si� warto�ci danych cech w odniesieniu do warto�ci 

innych cech. Czasami bardziej interesuj�ce ni� bezwzgl�dne warto�ci s� stosunki 

wielko�ciowe, czyli warto�ci wzgl�dne. Bada si� cz�sto proporcje pomi�dzy 

wielko�ciami. Dla przyk�adu Katalog Graficznych Cech Pisma R�cznego IES 

szeroko�ci znaków podaje jako: proporcjonalne, smuk�e, szerokie. Czyli mo�emy tu 

mówi� o stosunku bezwzgl�dnej wysoko�ci znaku do bezwzgl�dnej szeroko�ci znaku. 

Ogólnie o takich proporcjach mo�na mówi� na ró�nych poziomach subtelno�ci 

pisma. Zdefiniujmy ogólnie rozumiany wspó�czynnik kszta�tu dowolnego obiektu. 

Wspó�czynnik proporcji (rhw) kszta�tu obrazu obiektu (ang. height-width ratio, aspect 

ratio) okre�lony jest zgodnie z formu�� (28). 

w
hrhw �  (28)

gdzie: h oznacza wysoko�� a w szeroko�� obrazu wyrazu, litery itd. 

Wspó�czynnik ten charakteryzuje wyd�u�enie obiektu. W odniesieniu do znaków, 

zale�nie od warto�ci tego stosunku, wyró�nia si� pismo: smuk�e, proporcjonalne 

i szerokie [107]. Jest to wielko�� to�sama z wspó�czynnikiem Fereta dla ortogonalnych 

�rednic Fereta. 

Szczególnie istotna, ze wzgl�du na przedmiot bada�, czyli pismo, jest jeszcze 

jedna grupa parametrów, w których istotne s� proporcje. Wyró�nia si� proporcje 

wysoko�ci elementów nadlinijnych do wysoko�ci elementów �ródlinijnych (ang. upper 

zone ratio) oraz proporcje wysoko�ci elementów podlinijnych do wysoko�ci elementów 

�ródlinijnych (ang. lower zone ratio). Katalog Graficznych Cech Pisma R�cznego IES 

okre�la te cechy na skali porz�dkowej — proporcje mog� by�: zmniejszone (poni�ej 

1,5), �rednie (1,5–2,5>, powi�kszone (2,5–3> oraz przesadne (ponad 3) [51]. 

Wyró�nia si� wiele wspó�czynników opisuj�cych kszta�t obiektów, 

okre�laj�cych: p�asko�� (ang. flatness), wyd�u�enie (ang. elongation), okr�g�o�� 

(ang. roundness). Zestawiono je poni�ej.  

Na podstawie wcze�niej wymienionych parametrów RCOG max i RCOG min mo�na 

obliczy� tzw. liczb� kszta�tu lk1: 

minmax

min
1

2

COGCOG

COG

RR
R

lk
�

�
�  (29)

oraz oblicza� ich proporcje: 
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max

min

COG

COG
R R

R
r � . (30)

Podobnie mo�na wyznaczy� proporcje dla Rin(B), Rout(B). Wielko�� t� nazywa si� 

wspó�czynnikiem promieni (ang. radii ratio):  

out

in
r R

Rr �  (31)

Wspó�czynnik eliptyczny (ang. ellipse ratio): 

e

e
e b

ar �  (32)

Wspó�czynnik kszta�tu (ang. form factor, area-perimeter ratio): 

2
4

L
PrS
�

�
�  (33)

lub w postaci odwróconej: 

P
LrS �

�
�4

2
' . (34)

Czasami wspó�czynnik ten jest u�ywany w formie: 

2
'' 41

L
PrS
�

��
�  (35)

gdzie: P, P(B) — pole powierzchni obiektu B, 
L, L(B) — obwód obiektu B. 

Wspó�czynnik Fereta (ang. Feret’s ratio, aspect ratio) charakteryzuje 

wyd�u�enie obiektu: 

� �
� �BF
BFrF

max

min� . (36)

Odmiana dla ortogonalnych �rednic Fereta: 

� �
� �BF
BFr

y

x
F �' . (37)

Stopie� kolisto�ci (ang. degree of circularity) stanowi pierwiastek kwadratowy 

z wspó�czynnika kszta�tu: 

L
PrC
�

�
�2 . (38)

Jest on stosunkiem dwóch wspó�czynników kolisto�ci: DP(B), DL(B). 

Odwrotno�� stopnia kolisto�ci stanowi wspó�czynnik zwarto�ci Hortona (ang. Horton’s 

compactness factor): 

P
LrHc �

�
�2

. (39)
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1
2

�
�

�
P

LrM �
. (40)

Wspó�czynnik Malinowskiej mierzy stopie� „okr�g�o�ci” obiektu. W�asno�ci: nie 

zale�y od wielko�ci obiektu. Jest to wspó�czynnik nienormowany. 

Wspó�czynnik Blaira-Blissa: 

��
�

i
i

B
r

Pr
22�

 
(41)

gdzie:  P — pole powierzchni obiektu, 
r — odleg�o�� piksela obiektu od �rodka ci��ko�ci obiektu (Oi COG), 
i — numer piksela obiektu. 

Mierzy stopie� „wydr��enia” obiektu. W�asno�ci: nie zale�y od wielko�ci obiektu, 

unormowany. 

 

Rys. 17. Warto�ci wspó�czynnika Blaira-Blissa dla wybranych kszta�tów 

Wspó�czynnik Danielsona: 

2

3

�
�

�
�
�

�
�

�
i

i

D

l

Pr  
(42)

gdzie: P — pole powierzchni obiektu, 
li — minimalna odleg�o�� piksela obiektu od konturu obiektu, 
i — numer piksela obiektu. 

 
Wspó�czynnik Haralicka: 

�

�
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�
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�

�

�
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i
i

H dn

d
r

12

2

(43)

 
gdzie: d — odleg�o�� pikseli konturu obiektu od jego �rodka ci��ko�ci (Oi COG), 

n — liczba pikseli konturu, 
i — numer piksela obiektu. 
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Wadell's ratioWspó�czynnik kolisto�ci kszta�tu Wadella (ang. ): 

� �
� �BF
BDr P

W
max

�  (44)

jest równy 1 dla ko�a, w przeciwnym wypadku jest mniejszy od 1. 

 

Wspó�czynnik kolisto�ci kszta�tu Drainage-Basin (ang. Drainage-basin 

circularity shape ratio): 

� �
� �BD
BPr

L
DB �  (45)

jest równy 1 dla ko�a, w przeciwnym wypadku jest mniejszy od 1. 

 

 
Innymi parametrami s� zaproponowane przez Owoca [83] wspó�czynniki pod 

nazw� liczby kszta�tu. Te proste parametry mo�na by uzna� za wystarczaj�ce, gdyby 

porównywane kszta�ty by�y podobnego rodzaju, np., gdyby by�y elipsami lub 

wielobokami foremnymi wypuk�ym. Co najcz��ciej si� nie zdarza w praktyce. Dlatego 

koniecznym jest wprowadzenie kolejnych parametrów [83, s. 110]: 

lk  — liczba wierzcho�ków wypuk�ych, 2

lk  — liczba wierzcho�ków wkl�s�ych. 3

Mo�emy je wyznaczy� je�li przyjmiemy, �e dany kszta�t jest estymowany wielobokiem 

(patrz Rys. 1). Kolejne liczby kszta�tu okre�lone s� formu�ami: 

max

min
4 b

b
lk �

�rb
b

lk min
5 �

mod

min
6 b

b
lk � (46), (47), (48)

   
gdzie: bi — d�ugo�� i-tego boku, 

bmin — d�ugo�� najkrótszego boku, 
bmax — d�ugo�� najd�u�szego boku, 
b�r — �rednia d�ugo�� boków, 
b — najcz��ciej wyst�puj�ca d�ugo�� boków. mod 

 

 

Rys. 18. Parametry spotykane przy opisie kszta�tu za pomoc� wieloboku 
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max

min
7 "

"
�lk

�r
lk

"
"min

8 �
mod

min
9 "

"
�lk (49), (50), (51)

   
gdzie: �i — miara i-tego k�t wewn�trznego, 

�min — najmniejszy k�t wewn�trzny, 
�max — najwi�kszy k�t wewn�trzny, 
��r — �rednia wielko�� k�tów wewn�trznych, 
� — najcz��ciej wyst�puj�ca wielko�� k�ta wewn�trznego. mod 

Zestawienie warto�ci poszczególnych parametrów przedstawiono w tabeli 

poni�ej (Tabela 10). Podano tam warto�ci dla ko�a oraz dla elips o ró�nych polach 

powierzchni. 

Tabela 10. Warto�ci poszczególnych wspó�czynników opisuj�cych kszta�t obiektów 

   

Parametr

rS 1 <1 0+

r' 1 >1 ��S
r'' 0 >0 �1S
rF 1 <1 0+

rC 1 <1 0+

r 1 >1 ��Hc
r 0 >0 ��M
rW 1 <1 0+

rDB 1 <1 0+

rr 1 <1 0+

r 1 >1 ��e
lk1 1 <1 0+

rR 1 <1 0+

Kolejnym parametrem jest wspó�czynnik wypuk�o�ci. Do jego obliczenia 

niezb�dne jest wyja�nienie poj�cia pow�oki wypuk�ej. 

9.3. Pow�oka wypuk�a i wspó�czynnik wypuk�o�ci 

Pow�ok� wypuk�� (ang. convex hull) H zbioru punktów obrazu B jest najmniejszy 

wypuk�y zbiór punktów zawieraj�cy w sobie B. Wypuk�� pow�ok� (otoczk�) zbioru B 

oznaczamy przez H=ConvH(B). Pow�oka wypuk�a zbioru punktów B to najmniejszy 

wielok�t wypuk�y taki, �e ka�dy punkt ze zbioru B le�y albo na brzegu tego wielok�ta 

wypuk�ego albo w jego wn�trzu, patrz Rys. 19 

Algorytmy znajdowania pow�oki wypuk�ej[31][30][29]: 

� przyrostowy (ang. Incremental), 
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�  „zawijanie prezentu” czy te� inaczej „zamiatanie obrotowe” (ang. Gift Wrap) — 

np. algorytm Jarvisa, algorytm Grahama, 

� „dziel i zwyci��aj” (ang. Divide and Conquer), 

� algorytm szybki (ang. Quick Hull) — odmiana algorytmu przyrostowego, 

� algorytmy morfologiczne (ang. Morphology). 

 

Rys. 19. Domkni�cie wypuk�e figury 

Informacje o pow�oce wypuk�ej pozwalaj� wyznaczy� tzw. wspó�czynnik wypuk�o�ci. 

Do tej pory w pismoznawstwie nie wykorzystywano informacji o wspó�czynniku 

wypuk�o�ci. W pracy proponuje si� zastosowanie wspó�czynnika wypuk�o�ci do 

okre�lania kszta�tu elementów pisma. Znaczenie otoczki wypuk�ej jest podobne do linii 

podstawowej, linii przykrywowej i linii gabarytowych [51, s. 159] [110].  

Wspó�czynnik wypuk�o�ci (ang. convexity ratio) lub zwarto��, spoisto�� 

(ang. solidity): 

� �
� �� �BConvHP

BPrconv �  (52)

gdzie: P — Pole powierzchni figury 

charakteryzuje odst�pstwo od wypuk�o�ci. Figura wypuk�a ma ten wspó�czynnik równy 

1, w innym przypadku jest on mniejszy od 1. 

 
Mo�na tak�e definiowa� ten wspó�czynnik w postaci odwrotnej: 

� �� �
� �BP

BConvHPrconv �
' . (53)

Innym wspó�czynnikiem okre�laj�cym wypuk�o�� jest: 

� �� �
� �BL

BConvHLrconv �
''  (54)

gdzie: L — obwód figury. 
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Kolejnym okre�lanym parametrem jest niedobór wypuk�o�ci (ang. convex deficiency): 

ConvD = H-B (55)

Niedobór wypuk�o�ci jest przydatnym parametrem, poniewa� ró�ne figury mog� mie� 

t� sam� pow�ok� wypuk�� wówczas ten parametr ma warto�� ró�nicuj�c�.

W dalszej cz��ci pracy podano przyk�ady wyznaczania pow�oki wypuk�ej. 

W tym celu pos�u�ono si� mi�dzy innymi algorytmami morfologicznymi.  

9.3.1. Przekszta�cenia morfologiczne 
Przekszta�cenia morfologiczne s� narz�dziem do wyodr�bniania z obrazu sk�adowych, 

które s� u�yteczne w reprezentowaniu i opisie kszta�tów obiektów graficznych. 

Podstawowymi operacjami s�: dylatacja (ang. dilation), erozja (ang. erosion) oraz 

otwieranie (ang. opening) i zamykanie (ang. closing). Przetwarzanie morfologiczne 

(cz�sto nazywane tak�e filtracj� morfologiczn�) jest tak�e wykorzystywane do 

szkieletowania, obrysowania oraz wyznaczania pow�oki wypuk�ej. 

Niech B i S oznaczaj� zbiory punktów w przestrzeni dwuwymiarowej, 

ze sk�adowymi b = (b1, b2), s = (s1, s2). 

Przesuni�cie (ang. translation) obiektu B przez punkt x = (x1, x2) definiujemy jako: 

� �  !BbdlaxbccB x ���� ,: . (56)

Odbicie (ang. reflection) S zapisane jako  definiujemy jako: Ŝ

 !SsdlasxxS ���� ,:ˆ . (57)

� Wtedy dylatacj� okre�lamy jako: 

� � !#$%�& BSxSB x
ˆ: . (58)

Jest to zbiór tych wszystkich przemieszczonych punktów x których cz��� wspólna  

i B zawiera co najmniej jeden element. Innymi s�owy jest to zbiór �rodków wszystkich 

elementów strukturalnych (�rodek zaznaczono na poni�szych rysunkach wyt�uszczonym 

punktem), których cho� jeden punkt pokrywa si� z jakimkolwiek punktem figury 

pocz�tkowej B. Dylatacja „rozszerza” granice obiektu, patrz Rys. 20. Skutkuje to 

zamykaniem ma�ych „otworów” i w�skich „zatok”. Mo�e te� prowadzi� do ��czenia 

figur. 

Ŝ
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 a) b) c) 

 

Rys. 20. Przyk�ad dylatacji: a) obraz oryginalny; b) kwadratowy element strukturalny 
i jego odbicie; c) dylatacja obrazu B przez element strukturalny S 

� Erozj� okre�lamy jako: 

� � !BSxSB x '�( : . (59)

Jest to zbiór wszystkich punktów x takich, �e S przesuni�te o x jest zawarte w B. Innymi 

s�owy jest to zbiór �rodków wszystkich elementów strukturalnych (�rodek zaznaczono 

na rysunku wyt�uszczonym punktem), które w ca�o�ci zawarte s� we wn�trzu figury B. 

Erozja „zw��a” granice obiektu, patrz Rys. 21. Skutkuje to usuni�ciem z obrazu ma�ych 

figur, usuni�ciem w�skich „wypustek” i wyg�adzeniem brzegów figur. 

 a) b) c) 

 

Rys. 21. Przyk�ad erozji: a) obraz oryginalny; b) kwadratowy element strukturalny i jego 
odbicie; c) erozja obrazu B przez element strukturalny S 

Z�o�enie powy�szych operacji daje otwarcie i zamkni�cie. 

� Otwarcie okre�lamy jako: 

� � SSBSB &(�� . (60)

Otwarcie wyg�adza kontury obiektów. 

� Zamkni�cie okre�lamy jako: 

� � SSBSB (&�� . (61)
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Zamkni�cie eliminuje w obrazie nieci�g�o�ci, ma�e „dziury” itp. 

Stosowane s� jeszcze inne operacje morfologiczne typu: oczyszczanie 

(ang. pruning), szkieletyzacja (ang. skeletoning). Ich omówienie znajdzie czytelnik 

w literaturze [21] [72] [23][118]. 

Sformu�ujmy definicj� morfologicznego algorytmu wyznaczania pow�oki 

wypuk�ej. Niech Si (i=1, 2, 3, 4 lub i=1, 2, …, 8) oznacza 4 lub 8 elementów 

strukturalnych. Ponadto okre�lmy dope�nienie zbioru B w obrazie (Rys.22) jako: 

 !BxxBc )� : . (62)

 

Rys. 22. Ilustracja dope�nienia Bc podzbioru B w obrazie 

Definiujemy dodatkowo operacj� trafi – nie trafi (ang. hit-or-miss transform), która jest 

niezb�dna do rozwi�zania zadania wyznaczania pow�oki wypuk�ej. Wykorzystujemy 

tutaj dwie odmiany elementów strukturalnych S1, S2 („pozytywowy” i „negatywowy”), 

gdzie S1%S2=#. Operacja trafi – nie trafi jest zdefiniowana za pomoc� równania: 

� � � �2
c

1 SBSBSB ((* %� (63)

ponadto definiujemy: 
� � BSXX ii

k
i
k +� *�1 (64)

i 
i
conv

i XD � (65)

gdzie Xi
conv oznacza zbiór uzyskany jako wynik zbie�no�ci (ang. convergence) iteracji 

operacji, ci�gu: Xi
k, Xi

k+1, … . Wtedy dope�nienie wypuk�e obrazu B okre�lamy wzorem: 

� � �
L

i

iDBConvH
1�

� (66)

gdzie: X0
i=B, 

Si oznacza i-ty element strukturalny, 
i=1, … L, 
L oznacza liczb� elementów strukturalnych, L={4, 8}, 
k=1, 2, 3, … . 
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Procedura wyznaczania pow�oki wypuk�ej sk�ada si� z iteracyjnego zastosowania 

operacji trafi – nie trafi w odniesieniu do obrazu B za pomoc� elementu strukturalnego 

S1 a� do momentu, kiedy nie nast�puj� �adne zmiany. Ta operacja jest powtarzana 

z kolejnymi elementami strukturalnymi: S2, S3, itd. Suma uzyskanych zbiorów Di 

tworzy pow�ok� wypuk�� obrazu, zbioru B. 

Rozpatrywane tutaj elementy strukturalne dotycz� s�siedztwa punktu w ramach 

o�miospójnego s�siedztwa (Rys 23). 

 a) b) 

 

Rys. 23. S�siedztwo a) czterospójne i b) o�miospojne punktu p0 

Rozwa�my przyk�ady wyznaczania pow�oki wypuk�ej za pomoc� algorytmów 

morfologicznych znanych z literatury [21] [72]. Elementy strukturalne u�yte 

w rozpatrywanych algorytmach pokazano na Rys. 24 (a) i (b). Element zaczerniony na 

rysunku oznacza piksel w kolorze materia�u kryj�cego, bia�y w kolorze t�a a x element 

dowolny. 

 a) b) 

  

Rys. 24. Elementy strukturalne do wyznaczania pow�oki wypuk�ej: a) dla algorytmu 
Gonzalesa i Woodsa; b) dla algorytmu Nieniewskiego 

Jako przyk�adowymi przetwarzanymi danymi pos�u�ono si� obrazami z Rys. 25 (a) i 

(b).  
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 a) b) 

   

Rys. 25. Przyk�adowe obrazy do wyznaczenia pow�oki wypuk�ej 

W wyniku dzia�ania algorytmów uzyskano poni�sze obrazy pow�ok wypuk�ych. 

Pow�ok� wypuk�� uzyskan� algorytmem Gonzalesa i Woodsa [21] pokazano na Rys. 

26: 

 a) b) 

   
Rys. 26. Pow�oka wypuk�a uzyskana algorytmem Gonzalesa i Woodsa 

Pow�ok� wypuk�� uzyskan� algorytmem Nieniewskiego [72] pokazano na Rys. 27: 

 a) b) 

   

Rys. 27. Pow�oka wypuk�a uzyskana algorytmem Nieniewskiego 
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Pojawia si� nast�puj�cy problem: na p�aszczy
nie dyskretnej (kracie) pó�p�aszczyzna 

(prosta) mo�e by� poprowadzona tylko pod k�tem b�d�cym wielokrotno�ci� �/2 lub 

�/4. Dlatego domkni�cie wypuk�e jest tu okre�lane jako cz��� wspólna takich 

pó�p�aszczyzn: 

� � Zyxcbyaxyx !�,� ,,:,  (67)

gdzie: a, b �{-1, 0, 1}, c�Z. 

9.3.2. Algorytm wyznaczania pow�oki wypuk�ej 
W badaniach zastosowano nast�puj�cy algorytm wyznaczania pow�oki wypuk�ej: 

Algorytm wyznaczania pow�oki wypuk�ej 

1. Okre�lenie wierzcho�ków figury wypuk�ej algorytmem QuickHull. 

2. Wyznaczenie po�rednich punktów brzegowych algorytmem Bresenhama 

[7] [17] [37] 

3. Suma punktów brzegowych i wn�trza stanowi pow�ok� wypuk��. 

W wyniku zastosowania tego algorytmu uzyskuje si� pow�ok� wypuk�� 

o powierzchni mniejszej ni� w poprzednich algorytmach (Rys. 28). 

 a) b) 

   

Rys. 28. Pow�oka wypuk�a uzyskana stosowanym w pracy algorytmem (kolorem 
ciemno szarym zaznaczono wierzcho�ki) 

Ponadto zbadano jakie wyniki daj� spotykane w programie Matlab funkcje i warto�ci: 

ConvexArea, convhull i bwarea. Warto�� ConvexArea jest uzyskiwana dzi�ki funkcji 

regionprops z Image Processing Toolbox. Warto�� ta przechowuje liczb� pikseli 

pow�oki wypuk�ej. Funkcja regionprops oblicza tak�e warto�� spoisto�ci (pole Solidity). 

Druga funkcja convhull (funkcja wbudowana Matlaba) tak�e zwraca pole pow�oki 

wypuk�ej uzyskanej za pomoc� algorytmu Quickhull. Kolejne funkcje bwarea (Image 
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Processing Toolbox) i polyarea (funkcja wbudowana Matlaba) obliczaj� pole 

powierzchni figury wypuk�ej uzyskanej dowolnym algorytmem. Z tym, �e funkcja 

bwarea zwraca warto�� zbli�on� do liczby pikseli danego obrazu. 

Tabela 11. Pola pow�oki wypuk�ej uzyskiwane ró�nymi algorytmami 
Przypadek 1 2 3 4 5 6 

ConvexArea
(Matlab) 

bwarea 
(Matlab) 

convhull 
(Matlab) Algorytm Proponowany Gonzales 

i Woods Nieniewski 

Jednostki [pxl] [pxl] [pxl] [pxl] — [pxl] Obraz 
1 (Rys. 25 a) 39 60 47 44 40,0 28 
2 (Rys. 25 b) 90 135 109 96 91,4 74 

 

Dobór algorytmu wyznaczania pow�oki wypuk�ej jest istotny ze wzgl�du na to, 

�e ka�dy z nich daje ró�ne pola. Algorytm stosowany w funkcji convhull Matlaba daje 

zbytnio zani�one wyniki tak, �e trudno bra� go pod uwag�. 

9.3.3. Pomiar wspó�czynnika wypuk�o�ci 
Dokonano pomiaru wspó�czynnika wypuk�o�ci dla liter z próbek materia�u badawczego 

(Zestaw 2.). Liczebno�� przyk�adów w tych próbkach pokazano w tabeli poni�ej 

(Tabela 3). Mo�na tu zaobserwowa�, �e te zestawy s� ró�noliczne dla ka�dej z próbek. 

Jest to spowodowane tym, �e z ka�dego r�kopisu mo�na by�o uzyska� tylko cz��� liter 

np. z powodu pomini�� w dyktowanym tek�cie itp. 

Uzyskano nast�puj�ce �rednie warto�ci wspó�czynnika r�conv, patrz Tabela 12. 

Pokazano tam tak�e warto�ci odchylenia standardowego wielko�ci r�conv. 

Warto�ci tak wyznaczanego wspó�czynnika wypuk�o�ci s� odwrotnie 

proporcjonalne do grubo�ci linii pisma. Je�li porównamy dane z tabel poni�ej (Tabela 

12 i Tabela 15) to okazuje si�, �e warto�ci wspó�czynnika wypuk�o�ci i szeroko�ci linii 

pisma s� ujemnie skorelowane (patrz Tabela 13). 
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Tabela 12. Zestawienie warto�ci wspó�czynnika wypuk�o�ci dla wybranych liter 
�r. oznacza warto�� �redni� a Od. oznacza odchylenie standardowe. 

Tabela 13. Warto�ci wspó�czynnika korelacji wspó�czynnika wypuk�o�ci i szeroko�ci 
linii pisma 

Litera a b c d e i k m n 
Korelacja -0,21 -0,28 -0,69 -0,34 -0,55 -0,90 -0,76 -0,30 -0,16 
Litera o p r s t u w y z 
Korelacja -0,20 -0,26 -0,58 -0,87 -0,39 -0,23 -0,90 -0,61 -0,97 

Najwi�ksze warto�ci korelacji ujemnej dotycz� zasadniczo liter jednogrammowych. 

Warto zwróci� uwag�, �e wyj�tkiem s� przypadki liter: „w” i „y”. 

Wykresy warto�ci �redniej wspó�czynnika i odchylenia standardowego r�conv dla 

wybranych liter pokazano na Rys. 29 i Rys. 30. Wybrano 3 litery z �ródlinijnymi 

grammami „r”, „m”, „o” oraz po jednej literze podlinijno-�ródlinijnej „y” i nadlinijno-

�ródlinijnej „t” aby ró�ne klasy liter by�y reprezentowane. 

Probant 1 2 3 4 5 6 
Wielko�� r'conv r'conv r'conv r'conv r'conv r'conv

 �r. Od. �r. Od. �r. Od. �r. Od. �r. Od. �r. Od. 
Jednostki - - - - - - - - - - - - 
Litera             

a 1,68 0,34 1,84 0,20 2,16 0,14 1,67 0,14 2,44 0,21 1,82 0,15 
b 1,90 0,30 1,77 0,18 1,92 0,12 2,02 0,24 2,64 0,24 1,80 0,18 
c 2,18 0,32 1,95 0,16 2,32 0,12 1,87 0,30 2,47 0,31 2,23 0,26 
d 1,99 0,16 1,94 0,14 2,05 0,09 2,01 0,21 2,56 0,23 1,99 0,19 
e 1,98 0,29 1,72 0,12 1,82 0,14 1,77 0,20 2,07 0,16 1,78 0,16 
i 2,98 0,80 1,92 0,27 2,32 0,39 2,35 1,05 3,47 0,58 3,34 0,72 
k 2,41 0,22 1,94 0,17 2,33 0,16 2,15 0,25 2,78 0,31 2,34 0,18 
m 2,22 0,30 2,13 0,16 2,33 0,19 2,31 0,25 3,04 0,30 2,17 0,19 
n 1,78 0,31 1,94 0,17 2,04 0,16 2,18 0,25 2,61 0,31 2,01 0,20 
o 1,60 0,23 1,72 0,13 2,04 0,14 1,80 0,20 2,19 0,23 1,78 0,21 
p 2,01 0,35 1,81 0,20 1,99 0,16 2,16 0,22 1,94 0,15 1,95 0,16 
r 2,00 0,41 1,37 0,12 1,83 0,18 1,53 0,26 1,59 0,32 1,61 0,21 
s 1,95 0,25 1,74 0,16 2,01 0,15 1,75 0,18 2,05 0,26 2,04 0,27 
t 2,81 0,36 1,87 0,16 2,12 0,15 1,86 0,35 2,69 0,33 1,78 0,19 
u 2,01 0,22 1,90 0,19 2,31 0,13 2,29 0,25 2,41 0,18 2,00 0,20 
w 2,32 0,27 1,90 0,27 2,32 0,19 2,13 0,25 2,59 0,22 2,43 0,23 
y 3,26 0,76 1,98 0,19 2,76 0,23 2,12 0,28 3,89 0,50 2,43 0,25 
z 2,29 0,32 1,77 0,17 2,12 0,24 1,90 0,23 2,23 0,27 2,31 0,25 
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Rys. 29. Wykresy �rednich warto�ci wspó�czynnika wypuk�o�ci wybranych liter dla 
poszczególnych próbek pisma 
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Rys. 30. Wykresy �rednich warto�ci odchylenia standardowego wspó�czynnika 
wypuk�o�ci wybranych liter dla poszczególnych próbek pisma 

Warto�� danej cechy zale�y od zakresu zmienno�ci tej cechy u badanych osób. 

Je�eli jaka� cecha posiada wi�kszy zakres zmienno�ci to mo�na postawi� hipotez�, �e 

jest ona bardziej przydatna do celów identyfikacyjnych. Zakres zmienno�ci (ang. range 

of variable) wybranej cechy pokazano na Rys. 31. Najwi�kszy zakres zmienno�ci 

wykazuje litera „y” (zarówno dla warto�ci �redniej jak i odchylenia standardowego). 

Dzieje si� tak ze wzgl�du na du�y wp�yw ró�nicuj�cy elementu podlinijnego tej litery, 

który jest kszta�towany w postaci �uku. Mo�e on wyst�powa� w ró�nych odmianach 
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typologicznych jak i mie� du�y zakres zmienno�ci wielko�ci. Dla przyk�adu �uszczuk 

[61] wyró�nia ponad 50 form podlinijnych liter „f”, „g”, „j”, „p” i „y”. 

wspó�czynnik wypuk�o�ci - zakres zmienno�ci
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Rys. 31. Zakres zmienno�ci �redniej warto�ci wspó�czynnika wypuk�o�ci i zakres 
zmienno�ci odchylenia standardowego wspó�czynnika wypuk�o�ci dla badanych 

probantów w przypadku wybranych liter 

Zakres zmienno�ci wspó�czynnika wypuk�o�ci dla litery „i” jest wi�kszy (patrz 

Tabela 12) w porównaniu z przypadkiem dla innych liter (za wyj�tkiem litery „y”) 

ze wzgl�du na element diakrytyczny tej litery. Element diakrytyczny litery „i” jest 

kre�lony z regu�y na kilka sposobów (kreski, kropki, itp.) oraz mo�e znajdowa� si� 

w ró�nych po�o�eniach wzgl�dem zasadniczej grammy litery „i”. Zarówno �rednie 

warto�ci wspó�czynnika wypuk�o�ci, jak i odchylenie standardowe tego wspó�czynnika 

s� z regu�y wi�ksze od przeci�tnej, patrz Rys. 32 i Rys. 33. 
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Rys. 32. Wykresy �rednich warto�ci wspó�czynników wypuk�o�ci liter „a” i „i” dla 
poszczególnych próbek pisma 
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Rys. 33. Wykresy �rednich warto�ci odchylenia standardowego wspó�czynników 
wypuk�o�ci liter „a” i „i” dla poszczególnych próbek pisma 

Na podstawie wyników bada� uzyskujemy nast�puj�ce wnioski: 

1. Wspó�czynnik wypuk�o�ci okazuje si� cech� dystynktywn�. 

2. Dobór algorytmu wyznaczania pow�oki wypuk�ej jest istotny ze wzgl�du 

na wynik pomiaru. 

Zbadanie zale�no�ci pomi�dzy cechami jest interesuj�cym problemem. W tabeli 

(Tabela 14) pokazano uzyskane wspó�czynniki korelacji pomi�dzy warto�ciami 

wspó�czynnika wypuk�o�ci dla obrazów wybranych liter alfabetu. 
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Charakterystyczne jest to, �e wspó�czynniki wypuk�o�ci dla litery „p” s�abo koreluj� si� 

z odpowiednimi warto�ciami dla wszystkich pozosta�ych liter. Dotyczy to tak�e liter, 

które we wzorcach elementarzowych s� kre�lone w podobny sposób do „p”, czyli liter: 

„b”, „d”. Sta�o si� to ze wzgl�du na próbki liter 5. probanta, gdzie sposoby kre�lenia 

tych liter si� ró�ni� (patrz Rys. 34). W tym przypadku trzon litery „p” kre�lony jest w 

postaci p�tlicy, inaczej ni� trzon liter „b” i „d”. Wynika z tego wniosek, �e dla 

badanego parametru silna korelacja lub jej brak nie musi wynika� z podobie�stwa 

wzorców elementarzowych danych liter. 
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 a) 

    
 b) 

    
 c) 

    

 d) 

   
 e) 

    
 f) 

   

Rys. 34. Przyk�ady próbek liter „b”, „d” i „p” w kolejnych próbkach pisma: a)–f) próbki 
pisma odpowiednio dla 1–6 osoby 

Mo�na natomiast zaobserwowa� korelacje pomi�dzy badanymi wspó�czynnikami liter, 

które sk�adaj� si� w wi�kszo�ci z tych samych gramm np.: dla liter „o” i „a” 

wspó�czynnik ten wynosi 0,94 a dla „n” i „m” 0,92. Podobnie jest dla liter „b” i „d” 

(odpowiednio: 0,78 i 0,82). Natomiast dla zestawu „o” — „g” i „o” — „p” 

obserwujemy brak korelacji. Mo�na to t�umaczy� wi�kszym wp�ywem elementów 
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podlinijnych ni� nadlinijnych na kszta�t liter. Podobnie dla zestawu „l” — „t” korelacja 

jest s�aba, co mo�na t�umaczy� zak�ócaj�cym wp�ywem kreski diakrytycznej. 

9.4. Podsumowanie 

W tym rozdziale przybli�ono ró�ne parametry, które opisuj� pole pisma. Dok�adnie 

przeanalizowano zaproponowany wspó�czynnik wypuk�o�ci. 

Okaza�o si� przy tym, �e nie jest oboj�tne jaki algorytm jest u�yty do 

wyznaczania pow�oki wypuk�ej. Dla przyk�adu algorytmy morfologiczne daj� 

zawy�one warto�ci pola domkni�cia wypuk�ego. Proponowany sposób wyznaczania 

pow�oki wypuk�ej najlepiej przybli�a domkni�cie wypuk�e. Taki sposób wyznaczania 

spe�nia definicj� pow�oki wypuk�ej w przestrzeni dyskretnej. 

Dystynktywn� cech� okazuje si� zarówno �rednia warto�� wspó�czynnika 

wypuk�o�ci jak i warto�ci odchylenia standardowego owego wspó�czynnika. 

Wspó�czynnik wypuk�o�ci pozwala nam tak�e bada� zale�no�ci pomi�dzy 

warto�ciami tego parametru dla ró�nych liter. 

Przewiduje si� praktyczne zastosowanie wspó�czynnika wypuk�o�ci szczególnie 

do badania prostych tworów graficznych typu: podpisy i parafy. W przypadku tak 

prostych tworów mamy do dyspozycji ma�� liczb� potencjalnych cech identyfikuj�cych 

wykonawc� pisma. Korzy�� mo�e przynie�� zastosowanie wi�kszej liczby parametrów. 
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10. Parametry zwi�zane z liniatur� 
W tym rozdziale zostan� przedstawione wybrane parametry zwi�zane z po�o�eniem 

pisma wzgl�dem liniatury. Parametry te mo�na odnie�� do cech zamieszczonych 

w Katalogu Graficznych Cech Pisma R�cznego IES w grupie cech topograficznych. 

W tej grupie spotykamy si� z takimi cechami jak: uk�ad znaków, wyrazów i wierszy 

wzgl�dem liniatury. 

Liniatura oznacza linie nadrukowane na pod�o�u w celu u�atwienia 

umiejscawiania tekstu. Z liniatur� spotykamy si� w zeszytach do pisania, ró�nego 

rodzajach formularzy itp. Liniatura wyst�puje najcz��ciej w postaci linii poziomych 

u�o�onych równolegle do kierunku podstawy kartki w normalnej orientacji lub 

dodatkowo z prostopad�ymi liniami, wtedy w postaci tzw. kratek. 

Wybrano najprostsz� posta� liniatury naniesionej na kartk� formatu A4 

w uk�adzie pionowym, liniowanej poziomymi kreskami w odleg�o�ciach co 9 mm. 

W przypadku kartki kratkowanej poni�sze rozwa�ania zostaj� aktualne. W rzutach 

ortogonalnych do warto�ci rzutów dodaje si� wtedy sta�� warto�� równ� grubo�ci 

liniatury pomno�onej przez liczb� linii. Wystarczy wtedy od warto�ci rzutów odj�� 

pewn� sta�� warto�� aby uzyska� posta� wykresów podobn� do tej dla przypadku kartki 

niekratkowanej. Zak�ada si�, �e pismo zosta�o naniesione w bliskim zwi�zku 

z po�o�eniem liniatury. W przypadku (jak si� okaza�o hipotetycznym w zebranym 

materiale badawczym) gdyby linia podstawowa pisma by�a po�o�ona pod du�ym k�tem 

nachylenia w stosunku do liniatury próbka taka by�a by odrzucona. W tym miejscu 

pomini�to tak�e omawianie algorytmów orientowania po�o�enia i nachylenia kartki. 

Zestawienie literaturowe tych algorytmów znajdzie czytelnik w [12]. 

Do bada� tych cech wykorzystano materia� z przygotowanego trzeciego zestawu 

badawczego. Wybrano próbki posegmentowanych binarnych obrazów wyrazów 

z liniatur� i obliczono rzuty poziome. Przyk�adowe obrazy pisma wraz z liniatur� i ich 

rzuty pokazano na Rys. 35. Mo�emy spotka� przypadek z Rys. 35 (a), kiedy obraz 

pisma znajduje si� ca�kowicie ponad liniatur�. Wówczas mamy wyra
nie oddzielone 

fragmenty warto�ci rzutów dla pisma i dla liniatury. Natomiast w przyk�adzie z Rys. 35 

(b) w rzucie mamy po��czone fragmenty wykresów dla pisma i liniatury. Nale�y w tym 

przypadku wydzieli� cze�� wynikaj�c� z obrazu liniatury. 
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a) 

 

b) 

 

Rys. 35. Przyk�ady rzutów poziomych wybranych wyrazów z liniatur�; y oznacza 
wspó�rz�dn� punktów obrazu o warto�ciach dyskretnych yi, p(y) oznacza warto�ci rzutu 

poziomego obrazu 

10.1.Wyznaczanie obszarów w rzucie 

W praktycznym przypadku mo�emy mie� kilka (i) obszarów roz��cznych na wykresie 

rzutu poziomego. Ka�dy taki obszar mo�na okre�li� wspó�rz�dn� po�o�enia pocz�tku 

tego obszaru yp,i i wspó�rz�dn� ko�ca yk,i. Za stref� �rodkow� pisma ograniczon� 

warto�ciami yp i yk uznawany jest obszar najszerszy wyznaczany zgodnie z formu�� 

(68). 

� � � � � � � � Njyyyyyyyy jpjkikipikipkp ������� ,1max1:,, ,,,,,, . (68)

 (lub {yJako ymax max}) oznaczmy wspó�rz�dn� (wspó�rz�dne) warto�ci 

najwi�kszej w rzucie poziomym. W przypadku, kiedy yk<ymax strefa �ródlinia nie styka 

si� z liniatur�. Do dalszej analizy bierzemy wtedy ci�g warto�ci: p(y ), …, p(yp k) 

o wspó�rz�dnych: y , …, yp k.  

Natomiast w przypadku przeciwnym, kiedy y <y <yp max k musimy wydzieli� 

z wykresu rzutu cz��� wnoszon� przez liniatur�. Podstaw� algorytmu oddzielenia 

w rzucie poziomym strefy pisma od obszaru liniatury jest nast�puj�ca obserwacja: rzut 
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poziomy w obszarze liniatury jest znacznie (czasem nawet kilkakrotnie) wi�kszy od 

warto�ci rzutów w pozosta�ych przypadkach. Ta du�a warto�� jest odcinana warto�ci� 

progow� (�). Przyjmuje si�, �e dla warto�ci p(y)>�, p(y) s� interpolowane warto�ciami 

z s�siedztwa odcinanego obszaru. Warto�� � jest zale�na od grubo�ci linii pisma. 

W praktyce dobiera si� j� jako 50% z warto�ci maksymalnej w rzucie poziomym. 

Opisuj�c to w sposób formalny tworzymy nast�puj�cy algorytm: 

Algorytm wydzielania strefy pisma od liniatury w rzucie 

1. Wyznaczenie warto�ci maksymalnej w rzucie p(y): max. 

2. Obliczenie warto�ci progowej �=0,5�max. 

3. Wyznaczenie przedzia�u warto�ci y dla których p(y)>�: -y .. a, yb

14. Warto�ci p’(y ) … p’(y )  s� interpolowane z warto�ci p(y ) … p(ya b a-1 b+1) 

wed�ug formu�y (69): 

� � � � � � � � � ���
�

�
��
�

�
��

�
�

�� �
��

��
� 1

11

11
1' ai

ab

ab
ai yy

yy
ypypyproundyp  (69)

gdzie: round oznacza funkcj� zaokr�glania zgodn� z zasadami 
matematycznymi, 
y  — kolejna rozpatrywana warto�� odci�tych. i

5. Uzyskuje si� do analizy nast�puj�cy ci�g warto�ci: p(y ), …, p(yp a-1), 

p’(y ), …, p’(y ), p(ya b b+1) …, p(y ) o wspó�rz�dnych: y , …, y , y , …, yk p a-1 a b, 

y . b+1 …, yk

10.2.Proponowane parametry 

Sposób oznaczania elementów rzutu poziomego w odniesieniu do liniatury pokazano na 

Rys. 36. 

Jako parametry opisuj�ce po�o�enie strefy pisma w odniesieniu do liniatury 

wybrano nast�puj�ce cechy: odleg�o�� �rodka ci��ko�ci obrazu rzutu poziomego od 

liniatury, szeroko�� rzutu poziomego, „masa” warto�ci rzutów na szeroko�ci n-pikseli 

oraz wspó�czynnik zmienno�ci. 

 

                                                 
1 Symbol prim dodano ze wzgl�du na to, �e s� to warto�ci interpolowane. 
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Rys. 36. Rzut poziomy obrazu pokazuj�cy po�o�enie �rodka ci��ko�ci obszaru 
�ródlinijnego wzgl�dem liniatury oraz inne parametry 

Odleg�o�� �rodka ci��ko�ci od liniatury okre�lona jest wzorem: 

COGliniatura yyf ��1 (70) 
Po�o�enie liniatury wyznacza warto�� maksymalna w rzucie poziomym: 

� � � �� � !Niypypyy iliniatura ��� ,max:  (71)

W przypadku kiedy istnieje m warto�ci maksymalnych w rzucie to wybierana jest 

warto�� �rodkowa: 

� 	 � � � � � �� � !ypypiyyy i
m
iimliniatura max: 1

2
�� �  (72)

 
Szeroko�� pasma �ródlinijnego w rzucie poziomym (f2) okre�lana jest zgodnie 

z formu��: 

12 ��� pk yyf  (73)

=min{y: p(y)>0}, ygdzie: yp k=max{y: p(y)>0}. 

 
„Masa” na szeroko�ci n-pikseli powy�ej liniatury (f3) okre�lana jest zgodnie 

ze wzorem (74). W badaniach przyj�to n=20 pikseli. 

� ��
���

�
liniatura

nliniaturai
iypf

1
3  (74)

W wersji znormalizowanej wzór przyjmuje posta�: 

� �

� ��

�

�

���� k

pi
i

liniatura

nliniaturai
i

yp

yp
f 1

3
' . (75)
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Wspó�czynnik zmienno�ci (�, ang. coefficient of variation) warto�ci w rzucie 

poziomym okre�lony jest wed�ug wzoru: 

� �yp
sv �  (76)

gdzie: s jest odchyleniem standardowym, 
� �yp  jest warto�ci� �redni� (arytmetyczn�) z próby. 

)(yp�rednia arytmetyczna ( ) warto�ci z liczb p(yp), p(yp+1), p(y ), … p(yp+2 k) 

okre�lona jest wzorem: 

� � � ��
���

�
k

pi
iyp

pk
yp

1
1 . (77)

standard deviationOdchylenie standardowe (ang. ) s jest okre�lane jako pierwiastek 

kwadratowy z wariancji s2: 

2ss � (78). 
Wariancja (ang. variance) s2 jest �redni� arytmetyczn� kwadratów odchyle� 

poszczególnych warto�ci p(y � �yp) od �redniej arytmetycznej i  obliczana jest wed�ug 

wzoru: 

� � � �� ��
�

�
��

�
k

pi
i ypyp

pk
s

22

1
1 . (79)

10.3.Podsumowanie 

W tym rozdziale zaproponowano metody pomiaru kilku cech opisuj�cych po�o�enie 

pisma wzgl�dem liniatury. W omawianej metodzie zastosowano rzuty poziome 

dokonane na zbinaryzowanych obrazach pisma. W poprzednich rozdzia�ach zak�adano, 

�e pismo zosta�o napisane na papierze nieliniowanym. Uwzgl�dnianie liniatury, które 

jest wymagane w tym podej�ciu niesie ze sob� konieczno�� rozwi�zania problemu 

segmentacji: oddzielenia obrazu liniatury w rzucie od obrazu pisma. Gdyby�my 

z za�o�enia dysponowali kolorowymi obrazami pisma to problem segmentacji mo�na by 

rozwi�za� w inny sposób, bazuj�cy na odmienno�ci kolorystycznej liniatury i materia�u 

kryj�cego. 

W rozdziale dotycz�cym identyfikacji pismoznawczej omówiono przydatno�� 

powy�szych cech do celów klasyfikacyjnych. 

 91



11. Inne cechy 
11.1.Szeroko�� linii pisma 

Szeroko�� (grubo��) linii pisma jest jedn� z elementarnych cech charakteryzuj�cych 

pismo r�czne. Informacja o tej wielko�ci mo�e by� przydatna w okre�laniu innych cech 

pisma. Mo�e by� zastosowana jako parametr w algorytmach pomiaru cech pisma. 

Do automatycznego pomiaru grubo�ci linii pisma wykorzystano analiz� 

rozk�adu histogramów d�ugo�ci ci�gów 1-pikseli w obrazie binarnym reprezentuj�cych 

obraz materia�u kryj�cego. Zliczamy d�ugo�ci ci�gów 1-pikseli i budujemy na tej 

podstawie histogram rozk�adu tych warto�ci. 

Analizuj�c obraz binarny w poziomie albo pionie mamy do czynienia z ci�gami: 

0, 1 np. 00001111100000. Mo�na wyznacza� d�ugo�ci tych ci�gów, które s� wyra�one 

w pikselach obrazu: 

lx,i — d�ugo�� i-tego ci�gu w x kolumnie obrazu 

 — d�ugo�� i-tego ci�gu w y wierszu obrazu ly,i

Warto�ci histogramu dla kierunku pionowego wyznaczamy wed�ug formu�y: 

� � � � ��
x ixi ixx mllmh ,, : (80) 

gdzie: m — kolejna warto�� odci�tej 

natomiast warto�ci histogramu dla kierunku poziomego wed�ug formu�y: 

� � � � ��
y iyi iyy mllmh ,, :  (81)

Warto�ci te odk�adamy na wykresie, gdzie na osi odci�tych odk�adamy d�ugo�ci 

ci�gów a na osi rz�dnych liczb� ci�gów danej d�ugo�ci. 

W�a�ciwszym do obliczania szeroko�ci linii pisma jest histogram d�ugo�ci 

ci�gów dla kierunku poziomego ze wzgl�du na konstrukcj� liter w �aci�skim pi�mie 

r�cznym. W przypadku modelowym, czyli kiedy mamy do czynienia z pismem 

elementarzowym, najwi�cej fragmentów gramm jest u�o�onych prostopadle do pod�o�a. 

Grubo�� takiej grammy odpowiada grubo�ci linii pisma. W ca�o�ciowej liczbie ci�gów 

1-pikseli o danej d�ugo�ci odpowiadaj�ce im grubo�ci linii pisma maj� najwi�kszy 

udzia�. W przypadku praktycznym pismo r�czne jest pochylone, co mo�e powodowa� 

pewne ró�nice w wyznaczaniu tej wielko�ci. Wp�yw ten jednak nie jest du�y 

w przypadkach spotykanych warto�ci pochylenia pisma. 
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Warto�� najwi�ksza w wykresie takiego histogramu reprezentuje najcz��ciej 

spotykan� grubo�� linii pisma (porównaj Rys. 37). Szeroko�� linii pisma wyra�on� 

w pikselach wyznaczamy wed�ug formu�y: 

� � � �� � NiihmhmSL yy ��� ,max: . (82)

Nast�pnie dokonujemy przeliczenia na stosowan� w praktyce pismoznawczej jednostk�, 

czyli milimetry. 

Obliczenia grubo�ci linii pisma najlepiej dokona� dla ca�ej próbki pisma je�li 

chcemy uzyska� najbardziej u�rednion� warto��. Na potrzeby pomiarów na poziomie 

wierszy czy te� wyrazów, obliczenia wykonywane s� analogicznie. 

Dokonano pomiaru wielko�ci grubo�ci pisma dla r�kopisów z zestawu 

badawczego numer 1. Wyniki pomiarów wyra�one w pikselach i w milimetrach 

pokazano w tabeli poni�ej (Tabela 15). 

Tabela 15. Warto�ci szeroko�ci linii pisma dla wybranych r�kopisów 
SL Wielko�� 

Próbka 1 2 3 4 5 6 
piksele 10 14 11 12 10 9 
mm 0,42 0,59 0,47 0,51 0,42 0,38 
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a) 

 

b) 

 

Rys. 37. Wykres histogramu liczby d�ugo�ci ci�gów pikseli 0-1 (na wykresach 
pokazano tylko 40 pierwszych warto�ci odci�tych) 
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11.2.Wspó�czynnik integracji 

W tym podrozdziale zaprezentowano algorytm pomiaru parametru aproksymuj�cego 

jedn� z cech charakteryzuj�cych motoryk� pisma [94]. W algorytmie tym wykorzystano 

wiedz� na temat parametru steruj�cego (szeroko�� linii pisma) zmierzonego zgodnie 

z opisem z podrozdzia�u poprzedniego. 

Wyró�nian� cech� pisma r�cznego zwi�zan� z jego motoryk� jest impuls pisma 

(IM, ang. impulse) [69]. W Katalogu Graficznych Cech Pisma R�cznego IES 

umiejscowiony impuls pisma zosta� w�ród grupy cech motorycznych. Cecha ta 

zwi�zana jest z cz�stotliwo�ci� odrywania materia�u pisarskiego od pod�o�a, co jest 

pewn� miar� szybko�ci pisania. „Rozró�niamy impuls: grammowy (gdy dany znak jest 

zbudowany z kilku oddzielnych gramm), literowy (gdy dany znak jest zbudowany 

z jednej linii ci�g�ej), sylabowy (gdy dwa albo wi�cej znaków jest nakre�lonych bez 

odrywania narz�dzia pisarskiego od pod�o�a), wyrazowy (gdy ca�e wyrazy s� 

nakre�lone bez odrywania narz�dzia pisarskiego od pod�o�a), wielowyrazowy (gdy dwa 

lub wi�cej wyrazów jest po��czonych razem). Poniewa� najcz��ciej wyst�puje 

kombinacja podstawowych rodzajów impulsu, w badaniach identyfikacyjnych okre�la 

si� dominuj�cy rodzaj impulsu. [107]” W tym przypadku mamy do czynienia 

z pomiarem na skali porz�dkowej trudnym do przeprowadzenia metodami 

obliczeniowymi. 

Kolejn� miar� b�d�c� liczbowym odpowiednikiem impulsu jest wspó�czynnik 

integracji pisma WI: 

GG

G

nww
w

WI
�

�  (83)

gdzie: wG — liczba gramm wi�zanych, 
nw  — liczba gramm niewi�zanych G

oraz poziom integracji pisma IN [16]: 

G

G

nw
w

IN �  (84)

Suma gramm wi�zanych (wG) i niewi�zanych (nwG) równa si� liczbie wszystkich 

gramm w danym tek�cie: 

� � GGG nwwB ��  (85)

� �BG  — moc zbioru wszystkich gramm w obrazie B. gdzie: 
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Pomiaru w tym przypadku dokonujemy na skali ilorazowej. Wspó�czynnik 

integracji pisma i poziom integracji pisma s� �atwiej wyznaczalne metodami 

obliczeniowymi ni� impuls pisma.  

Poniewa� w literaturze nie definiuje si� precyzyjnie poj��: liczba gramm 

wi�zanych i niewi�zanych stosowanych w powy�szych definicjach, dlatego nale�y je 

u�ci�li�. W pracy [16] mówi si� o „grammach powi�zanych” i „grammach nie 

powi�zanych, pozostaj�cych lu
no”. Trudno zinterpretowa� poj�cie „pozostaj�cych 

lu
no” mo�e ono bowiem oznacza�, �e dana gramma nie jest powi�zana z �adn� inn� 

(w takim przypadku dla sytuacji z Rys. 38 (g) mieliby�my w=4) jak i to, �e nie jest 

wi�zana z poprzedni� lub nast�pn� gramm� (wtedy w=2). 

W niniejszej pracy proponuje si� natomiast wyj�� od poj�cia po��czenia 

pomi�dzy grammami. Liczb� gramm wi�zanych (wG) uzale�niamy od liczby po��cze� 

(np), patrz formu�a (86). 

wG=0 dla n =0 i wp G=n +1 dla n >0 (86)p p

Rozpatrzmy przyk�ady zestawu wi�za� w uk�adzie czterogrammowym 

(poligrammy) z Rys. 38. Liczba po��cze� (np) przyjmuje warto�� 0, kiedy �adna 

gramma nie jest wi�zana z inn� (Rys. 38 (a)). W pozosta�ych przypadkach liczba 

po��cze� (np) jest z zakresu od 1 do liczby wszystkich gramm pomniejszonej o 1 

( � � 1�BG ). 

Wspó�czynnik integracji pisma przyjmuje warto�ci od 0 do 1. Im wi�ksza 

warto�� tego wspó�czynnika, tym wy�sza integracja pisma. 
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Rys. 38. Przyk�ady wyznaczania warto�ci wspó�czynnika integracji pisma wybranych 
uk�adów poligramm 

Obliczenie powy�szych parametrów wymaga jednak dokonania segmentacji 

pisma na poszczególne grammy, co nie jest problemem �atwym. Dlatego mo�na 

próbowa� znale
� parametr przybli�aj�cy te warto�ci. 

Dobr� aproksymacj� wspó�czynnika integracji pisma jest liczba obszarów 

spójnych LOS (ang. number of connected regions). Obszarem spójnym nazywamy taki 

podzbiór obrazu, którego dowolne dwa punkty da si� po��czy� �cie�k� ca�kowicie 

zawart� w tym podzbiorze (Rys. 39). 

 

Rys. 39. Ilustracja obszaru spójnego 

Oczywi�cie zastosowanie tego parametru ma sens tylko w przypadku obrazów 

tekstów tej samej tre�ci. W takim przypadku mówimy o identyfikacji zale�nej od tre�ci 

tekstu (ang. text-dependent) w przeciwie�stwie do identyfikacji niezale�nej od tre�ci 

tekstu (ang. text-independent) [99]. Badania porównawcze w oparciu o ten sam tekst 

(identyfikacja zale�na od tre�ci tekstu) s� mo�liwe. Autorzy podr�czników 

kryminalistyki zalecaj�, aby dyktowany tekst porównawczy by� tre�ciowo taki sam jak 
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tekst referencyjny (kwestionowany dokument), b�d
 co najmniej zawiera� wiele takich 

samych wyrazów, zwrotów, kombinacji liter jak znalezionych w badanym dokumencie 

[98, s. 470]. Tak zebrany materia� badawczy da si� wi�c bada� proponowan� metod�. 

Gdy w danym wyrazie obszarów spójnych jest mniej, wówczas mamy do 

czynienia z wi�kszym wspó�czynnikiem integracji pisma, natomiast je�li w takim 

samym wyrazie obszarów spójnych jest wi�cej, to mamy do czynienia z mniejszym 

wspó�czynnikiem integracji. Dwa przyk�ady poetykietowanych obrazów pokazano na 

Rys. 40 (poszczególne poetykietowane obszary zaznaczono ró�nymi wype�nianiami). 

W przypadku z Rys. 40 (a) mamy dwa obszary spójne, a z Rys. 40 (b) mamy pi�� 

obszarów spójnych. 

 

Rys. 40. Obrazy etykietowane s�u��ce do zliczenie elementów 

Przy przechodzeniu od ruchu pisarskiego do próbki pisma mamy oczywi�cie 

przek�amanie w torze informacyjnym. Mo�e si� zdarzy�, �e na poziomie 

mikroskopowym �lad ruchu pisarskiego nie oddaje prawid�owo trajektorii ruchu 

pisarskiego. W praktycznych przypadkach mo�emy mie� do czynienia z zak�óceniami 

kilku rodzajów. Mo�emy si� spotka� z nieci�g�o�ci� linii pisma w przypadku kiedy ruch 

pisarski by� ci�g�y. Linia �ladu pisma mo�e by� przerywana. Mo�emy te� mie� do 

czynienia z pozornym powi�zaniem gramm wynikaj�cym z nak�adania si� materia�u 

kryj�cego w przypadku, kiedy nie ma takiego powi�zania w odpowiadaj�cym ruchu 

pisarskim. Rozpatrzmy dwa przyk�ady wyrazów z próbki pisma (zestaw 1, próba nr 1, 
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linia, wiersz 15, wyraz 6: „doros�ymi” oraz w tym samym r�kopisie wiersz 16, wyraz 

11: „doros��”) (Rys. 41). 

 a) b) 

   

Rys. 41. Przyk�ady wyrazów 

Trajektori� przebiegu linii pisma dla powy�szych próbek pisma 

zrekonstruowano i przedstawiono na rysunkach poni�ej (Rys.42).  

 a) b) 

   

Rys. 42. Trajektoria przebiegu linii pisma w przyk�adowych wyrazach. Liczby 
reprezentuj� domnieman� kolejno�� kre�lenia gramm lub grup gramm 

W przyk�adzie pierwszym (Rys. 42 (a)) mamy powi�zanie pomi�dzy grammami 

litery „d” i „o”. Je�li zobaczymy obrazy pisma w du�ym powi�kszeniu (Rys. 43), to 

mo�na zaobserwowa� w jaki sposób materia� kryj�cy zosta� naniesiony na pod�o�e. 

W przypadku z Rys. 43 (a), (c) i (e) linia pisma jest przerywana ze wzgl�du na 

w�a�ciwo�ci materia�u kryj�cego i pod�o�a. W przypadku drugim (Rys. 42 (b)), Rys. 43 

(b), (d) i (f)) mamy przypadkow� zbie�no�� lokalizacji po�o�enia materia�u kryj�cego. 

Teoretycznie nie ma w tym przypadku wi�zania pomi�dzy grammami liter „�” i „�”. 
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 a) b) 

  

 c) d) 

  

 e) f) 

  

Rys. 43. Przyk�ady powi�zania gramm; a), b) obrazy fragmentów wyrazów; c), d) obraz 
w du�ym powi�kszeniu; e), f) obrazy zbinaryzowane 

W rozumieniu teorii informacji tak� sytuacj� okre�lamy jako dezinformowanie 

[68, s. 141–152]. Akt pisania rozumiemy jako transformacj� informacji, gdzie jako 

orygina� mo�emy przyj�� trajektori� narz�dzia pisarskiego, a obrazem przekszta�cenia 

(wynikiem transformacji) jest �lad materia�u kryj�cego. 

Powy�sze niejednoznaczno�ci wymagaj� wyra
nego rozró�nienia samego aktu 

pisarskiego od �ladu, jaki w wyniku procesu pisania zostaje na pod�o�u pisarskim. 
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Powy�sze spostrze�enia nasuwaj� nast�puj�cy wniosek: nale�y przedefiniowa� poj�cia 

zwi�zane z miar� integracji pisma na potrzeby systemu obliczeniowego. Przy 

definiowaniu takich poj�� nale�y je odnie�� do stosowanych obecnie w praktyce 

pismoznawczej miar integracji pisma. 

Algorytm zliczania obszarów spójnych opiera si� w cz��ci na algorytmie 

etykietowania obszarów spójnych omówionym w pracy [23, s. 40–48]. Algorytm ten 

w praktyce zosta� zaimplementowany w Matlabie w postaci funkcji bibliotecznej 

bwlabel. Etykietowanie jest operacj� przekszta�cenia obrazu binarnego B (Rys. 44 (a)) 

w reprezentacj� symboliczn� w tzw. obraz etykietowany (Rys. 44 (c)) reprezentowany 

przez zbiór E. Etykiet� punktu obrazu B(x,y) oznaczono przez E(x,y). Przez ei 

oznaczmy warto�� kolejnej etykiety. Pocz�tkowo zbiór E inicjalizujemy warto�ciami 

e1=1 dla punktów w kolorze materia�u kryj�cego. W wyniku ko�cowym etykietowania, 

liczba obszarów spójnych jest równa numerowi najwi�kszej etykiety: e  (NNety ety oznacza 

liczb� etykiet). W celu wyznaczenia powierzchni ka�dego z obszarów spójnych 

zliczamy liczb� punktów l  z etykiet� e  wed�ug formu�y (87). i i

� �� � ��/
x y ii eyxEli ),(: (87) 

Ze znalezionych obszarów spójnych odrzucane s� te o ma�ej powierzchni, nie 

przekraczaj�cej pewnej progowej warto�ci powierzchni. Takimi elementami o ma�ej 

powierzchni mog� by� ró�ne fragmenty kresek, które nie zosta�y usuni�te w etapie 

przetwarzania wst�pnego, nieci�g�e fragmenty linii pisma itd. Próg (�) jest uzale�niony 

od szeroko�ci linii pisma SL: 
2SL�0 (88) 

Jest to warto�� zbli�ona do powierzchni kropki. Ze zbiorów obszarów 

wybieramy tylko te o wi�kszej powierzchni od warto�ci progu �. Liczba tych obszarów 

wyznacza LOS: 

 !etyi NilLOS ..1: �1� 0 (89) 

Algorytm obliczania LOS 

1. Zakodowanie kodów �a�cuchowych obrazu pisma (Rys. 44 (b)). 

2. Przegl�d �a�cuchów, oznaczanie wst�pnych etykiet i zapis 

odpowiedników w Lokalnej Tablicy Odpowiedników. 

3. Rozpatrzenie (roz�o�enie, rozwi�zanie) równowa�nych klas. 
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4. Przeetykietowanie kodów �a�cuchowych w oparciu o rozpatrzone klasy 

(Rys. 44 (c)). 

5. Wybranie z obszarów poetykietowanych tych, które spe�niaj� kryterium 

minimalnej powierzchni (Rys. 44 (d)). 

6. LOS=liczba etykiet spe�niaj�cych kryterium z punktu 5. 

 

Rys. 44. Ilustracja kolejnych kroków algorytmu etykietowania obrazu: a) obraz binarny; 
b) obraz wst�pnie poetykietowany; c) obraz z ostateczn� postaci� etykiet; d) etykiety 

obszarów, które spe�niaj� wymóg minimalnej powierzchni 

Przeprowadzono szereg eksperymentów, które wykaza�y zwi�zek pomi�dzy 

wspó�czynnikiem integracji pisma a liczb� obszarów spójnych. Przygotowano dwa 

zbiory badawcze: jeden testowy i jeden walidacyjny zawieraj�cy próbki pisma 8 osób. 

Ka�da próbka pisma sk�ada�a si� z n=25 posegmentowanych wyrazów. Dla ka�dego 

wyrazu cz�owiek zmierzy� liczb� gramm wi�zanych i niewi�zanych. Na podstawie tego 

zosta�y obliczone wspó�czynniki integracji pisma dla ka�dego z badanych wyrazów. Za 

pomoc� opracowywanego algorytmu zmierzono automatycznie liczb� obszarów 

spójnych tych samych wyrazów. Policzono nast�pnie �rednie warto�ci wspó�czynnika 

integracji pisma (WI ) patrz formu�a (90) oraz odwrotno�� �rednich warto�ci liczby 

obszarów spójnych ( LOS/1 ) patrz formu�a (91). Zdecydowano si� na obliczanie 

odwrotno�ci LOS poniewa� warto�ci WI i LOS s� wielko�ciami odwrotnie 

proporcjonalnymi. Je�li mamy w wyrazie mniejsz� liczb� obszarów spójnych �wiadczy 
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to o wi�kszej integracji pisma. Natomiast gdy obszarów spójnych jest wi�cej to mamy 

do czynienia z mniejsz� integracj� pisma. 

� �

n

BWI
WI

n

i
i�

�� 1 (90)
 

gdzie: WI(B ) — wspó�czynnik integracji i-tego obrazu pisma BiBi B , 
n — liczba rozpatrywanych obrazów pisma. 

� ��
�

� n

i
iBLOS

n
LOS

1

1  
(91)

) — liczba obszarów spójnych i-tego obrazu pisma Bigdzie: LOS(B . Bi B

W tabeli poni�ej pokazano uzyskane �rednie wyniki pomiarów badanych cech 

pisma r�cznego. 

Tabela 16. �rednie warto�ci wspó�czynnika WI i odwrotno�ci �rednich warto�ci 
wspó�czynnika LOS 

Próbka 1 2 3 4 5 6 7 8 
Zestaw badawczy 1 

0,97 0,75 0,51 0,44 0,65 0,37 0,40 0,65  WI
 0,78 0,36 0,25 0,20 0,23 0,20 0,20 0,78 LOS/1

Zestaw badawczy 2 
0,95 0,71 0,58 0,44 0,64 0,38 0,39 0,68  WI

 0,74 0,37 0,29 0,19 0,24 0,19 0,20 0,35 LOS/1

Na Rys. 45 przedstawiono wykresy tych dwóch parametrów dla zbioru 

testowego i walidacyjnego. W obu przypadkach wida� podobne charakterystyki 

warto�ci poszczególnych parametrów. Kszta�t krzywej dla �rednich warto�ci WI (WI ) 

i odwrotno�ci �rednich warto��i LOS ( LOS/1 ) jest podobny. Mo�na zaobserwowa�, �e 

warto�ci WI LOS/1 s� oko�o dwukrotnie wi�ksze ni� warto�ci . 
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Rys. 45. Zestawienie �rednich warto�ci wspó�czynnika integracji pisma i odwrotno�ci 
�rednich warto�ci liczby obszarów spójnych dla dwóch grup próbek pisma: a) pierwsza 

próbka pisma; b) druga próbka pisma 

Mo�na wi�c zastosowa� wielko�� LOS do okre�lania wspó�czynnika integracji 

pisma. Nale�y tu jednak zaznaczy�, �e nie jest to miara to�sama z WI w rozumieniu 

definicji ze wzgl�du na to, �e ograniczamy si� do przypadku zale�nego od tre�ci tekstu 

jak i to, �e nie zawsze jeste�my w stanie odró�ni� miejsc oderwania i ponownego 

przy�o�enia narz�dzia pisarskiego do pod�o�a, co zachodzi w obrazie zbinaryzowanym. 

Parametr zwi�zany z LOS jest w stanie uchwyci� tylko te miejsca nieci�g�o�ci pisma 

w których miejsce oderwania narz�dzia pisarskiego nie jest to�same z miejscem 

inicjalizacji kolejnej grammy, czy te� z obszarem dowolnego fragmentu innych gramm. 

W obrazie binarnym nie jeste�my w stanie przeprowadza� subtelnych analiz odcieni 

koloru materia�u kryj�cego, które s� np. �ladami wznowienia ruchu pisarskiego. 
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11.3.Entropia 

Kolejn� cech�, zaczerpni�t� z teorii informacji, jest entropia b�d�ca stopniem 

nieuporz�dkowania. Je�li dokonamy kwantyzacji obrazu na Nkol poziomów (odcieni 

szaro�ci), wtedy prawdopodobie�stwo wyst�pienia w obrazie piksela o odcieniu 

szaro�ci x )=n /M gdzie n jest okre�lane jako P(xi ii i  oznacza liczb� pikseli o odcieniu 

szaro�ci i a M jest ca�kowit� liczb� pikseli M=n1+n + … +N2 kol. Wtedy entropi� (E) 

definiujemy jako: 

� � � �� �� ��
�

���
kolN

i
ii xPxPE

1
2log  (92)

Entropi� mo�na uwa�a� za cech� bardzo syntetyczn�.  

Dokonano eksperymentu obliczaj�c entropi� dla 5 próbek r�kopisów z zestawu 

nr 1. Badane próbki pisma by�y w postaci obrazów z 24 bitowymi odcieniami szaro�ci. 

Uzyskane w wyniku eksperymentu warto�ci tej wielko�ci pokazano w tabeli poni�ej 

(Tabela 17). Entropia zaproponowana w pracy [22] okazuje si� cech� ma�o 

dystynktywn�. W zwi�zku z tym trudno w praktycznych badaniach uwzgl�dnia� t� 

cech�. Poza tym bardzo trudno weryfikowa� zale�no�� tej cechy z jak�kolwiek 

mierzon� cech� przez pismoznawców. 

Tabela 17. Warto�ci entropii dla próbek pisma ró�nych wykonawców (w skali liniowej 
i logarytmicznej) 

E ln(E) Nr próbki 
1 0,0386 -3,25 
2 0,0404 -3,21 
3 0,0379 -3,27 
4 0,0387 -3,25 
5 0,0366 -3,31 

Mo�na zaobserwowa�, �e cecha ta nie pozwala nam na skali logarytmicznej odró�ni� 

próbki 1 i 4. W pozosta�ych przypadkach zarówno na skali liniowej jak i logarytmicznej 

zró�nicowanie warto�ci tej cechy jest na tyle ma�e, �e trudno uzna� istotno�� tych 

ró�nic. Powoduje to, �e w praktyce przydatno�� tej cechy jest w�tpliwa. 

Poza ma�� dystynktywno�ci� tej cechy mo�na wywnioskowa� siln� zale�no�� 

warto�ci tego parametru od tre�ci zapiski i wielko�ci t�a, co z kolei jest zwi�zane 

z topografi� pisma. Ponadto wyst�puje tu du�a zale�no�� od materia�u pisarskiego. 

Ogranicza to stosowanie tego parametru w praktycznych badaniach pismoznawczych. 
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11.4.Podsumowanie 

W tym rozdziale zaprezentowano metody pomiaru pozosta�ych cech, które nie 

umieszczono w poprzednich rozdzia�ach, ze wzgl�du na to, �e nale�� one do innych 

grup. 

Na wst�pie opracowano algorytm pomiaru szeroko�ci linii pisma, któr� 

nast�pnie u�yto jako parametr steruj�cy kolejnego opracowywanego algorytmu 

(obliczania Liczby Obszarów Spójnych). 

W kolejnym podrozdziale zaprezentowano obliczeniow� metod� pomiaru 

parametru aproksymuj�cego (przybli�aj�cego) jedn� z wybranych cech motorycznych 

pisma r�cznego. Wychodz�c od poj�cia impulsu pisma dochodzimy do poj�cia 

wspó�czynnika integracji pisma. Wspó�czynnik ten stanowi jedn� z mierzonych cech 

w pismoznawstwie wspó�czesnym. Na potrzeby systemu obliczeniowego opracowano 

metod� pomiaru parametru aproksymuj�cy t� wielko��. Zaproponowano parametr 

zwany Liczb� Obszarów Spójnych do pomiaru motoryki pisma w przypadku próbek 

zale�nych od tekstu w systemach off-line identyfikuj�cych wykonawc� pisma. 

Zastosowanie nowego parametru nadaje si� do okre�lania motoryki pisma. Jest to cecha 

aproksymuj�ca wspó�czynnik integracji pisma. Mo�na stosowa� ten�e parametr na 

potrzeby klasycznej identyfikacji (dokonywanej przez cz�owieka) jak i do pomiaru tej�e 

cechy na potrzeby systemu ekspertowego automatycznej analizy pismoznawczej. 

Jako przyk�ad cechy bardzo syntetycznej wybrano proponowan� w literaturze 

Entropi�. Badania wykaza�y jednak ma�� dystynktywno�� tej cechy, czyli ma�� warto�� 

identyfikacyjn�. 
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12. Proces identyfikacji pismoznawczej 
Identyfikacja wykonawcy pisma r�cznego jest procedur� przypisuj�c� dany r�kopis do 

konkretnego wykonawcy. W praktyce rozró�nia si� dwa podej�cia: identyfikacja pisarza 

(ang. writer identification) i weryfikacja pisarza (ang. writer verification). Precyzyjniej 

nale�a�oby powiedzie�: identyfikacja i weryfikacja wykonawcy pisma 

(w przeciwie�stwie do identyfikacji i weryfikacji autora pisma 2). Pierwsze zadanie 

sprowadza si� do okre�lenia wykonawcy pisma na podstawie próbki pisma wybranej 

ze zbioru próbek pisma wielu autorów. Zadanie weryfikacji pisarza polega na okre�leniu, 

czy dany r�kopis zosta�, czy te� nie zosta� wykonany przez okre�lon� osob� [88]. 

Najcz��ciej istnieje zale�no�� pomi�dzy systemami do identyfikacji jak 

i weryfikacji pisma. Systemy identyfikuj�ce wyszukuj� w du�ych bazach danych 

informacji o mo�liwych wykonawcach badanego r�kopisu. W wykonaniu kwerendy na 

wielu tysi�cach danych szybko�� takich systemów jest niew�tpliwym ich atutem. 

Dalsze dok�adniejsze badania potwierdzaj�ce wykonuj� eksperci pisma lub stosowane 

s� systemy do weryfikacji wykonawcy pisma. Etap ten jest trudniejszy i wymaga 

wnikliwszych bada� porównawczych np. precyzyjnej analizy porównawczej kszta�tów 

wybranych liter. Dokonuje si� tego cz�sto nie na podstawie danych globalnych 

a jedynie na podstawie informacji lokalnych cz�sto na bardzo du�ym poziomie 

subtelno�ci pisma. 

Pismoznawstwo kryminalistyczne do którego niniejsza praca si� odnosi, 

definiuje identyfikacj� jako uto�samienie kogo� z kim� lub czego� z czym�. 

Identyfikacja ze wzgl�du na cel bada� rozumiana jest jako proces uto�samiania lub nie 

pomi�dzy zbiorami cech badanej pary obiektów: kwestionowanego i porównawczego 

[107]. Identyfikacji wykonawcy pisma mo�emy dokonywa� na ró�nym zakresie 

przybli�e�. Mówimy o identyfikacji: szerokogrupowej, grupowej, w�skogrupowej oraz 

identyfikacji indywidualnej, kiedy mamy ju� do czynienia z przypadkami 

jednostkowymi. W��szy zakres identyfikacji w sposób oczywisty wymaga obj�cia 

badaniem wi�kszej liczby cech. 

Identyfikacja jest zagadnieniem zwi�zanym z rozpoznawaniem obiektów 

(obrazów), w naszym wypadku obrazów pisma r�cznego. Zagadnienie rozpoznawania 

obrazów jest omówione w monografii [112]. Rozpoznawanie rozumiemy jako proces 

                                                 
2 Autor pisma jest twórc� tre�ci pisma i nie zawsze musi by� t� sam� osob� co wykonawca. 
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przetwarzania informacji wej�ciowej, selekcji cech, analizy i klasyfikacji daj�cy 

w efekcie przyporz�dkowanie obrazom odpowiednich wykonawców pisma. Cz��ci� 

decyzyjn� procesu rozpoznawania jest proces klasyfikacji, czyli przyporz�dkowania 

rozpoznawanym obiektom odpowiedniego symbolu klasy do której nale�y dany obiekt. 

Przyjmijmy, �e mamy do czynienia z M klasami, które mo�emy oznaczy� poprzez 

ponumerowanie kolejnymi liczbami naturalnymi: 1, 2, …, M. W przypadku 

identyfikacji pismoznawczej poprzez klas� obiektu rozumiemy konkretnego 

wykonawc� danego r�kopisu. 

Istnieje wiele algorytmów klasyfikacji, które s� obecnie wykorzystywane. 

W�ród nich s� stosowane algorytmy statystyczne: parametryczne jak i nieparametryczne 

[57]. W�ród nieparametrycznych (heurystycznych) algorytmów powszechnie stosowane 

s�: algorytm k-najbli�szych s�siadów oraz algorytm najbli�sza �rednia. Ponadto 

powszechnie stosowane s� algorytmy neuronowe [64][73][74] rozmyte i genetyczne 

[97][117] itp. 

W przeciwie�stwie do identyfikacji to�samej z rozpoznawaniem, sztuczna 

inteligencja rozumie identyfikacj� tak�e jako proces okre�lania charakterystyki 

problemu do rozwi�zania [71, s. 109]. Identyfikacja jest rozumiana jako „wynik 

celowego dzia�ania polegaj�cego na uto�samianiu uk�adu z innym wcze�niej ju� 

poznanym. Identyfikacja (…) s�u�y do g��bszego zrozumienia istoty uk�adu 

i przedstawienia odpowiedniego modelu formalnego” 44]. W tym przypadku buduje si� 

model matematyczny rozpatrywanego obiektu. Praktyczn� dyscyplin� zwi�zan� 

z omawianymi zagadnieniami jest identyfikacja systemów (ang. system identification), 

która s�u�y do stworzenia modeli dynamicznych s�u��cych do opisu danych 

pomiarowych. 

W praktyce pismoznawczej zadanie identyfikacji mo�e sprowadza� si� do 

wyboru rozpatrywanych cech pisma r�cznego, opisu matematycznego owych cech 

w celu algorytmizacji ich pomiaru. Wtedy wyznaczamy liczb� wszystkich cech 

opisuj�cych obiekt (D) do danego zadania rozpoznawania. Interesuj� nas wszystkie 

cechy sensownie opisuj�ce pismo na potrzeby identyfikacji pismoznawczej. 

12.1. Klasyfikacja 

Klasyfikacja (ang. classification) jest procedur� przyporz�dkowuj�c� rozpoznawanemu 

obrazowi (obiektowi) pewnego symbolu (numeru) klasy [57]. Klasa jest podzbiorem 
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obiektów do którego s� przyporz�dkowane obiekty wed�ug kryterium posiadania 

wspólnych cech.  

Przeanalizujmy przyk�ad, w którym obraz pisma r�cznego mo�emy opisa� 

dwiema wybranymi cechami w postaci dwuwymiarowego wektora cech c=(c1, c2). 

Przestrze� tak okre�lonych cech mo�na przedstawi� na p�aszczy
nie we wspó�rz�dnych 

kartezja�skich c , c1 2. Na Rys.46 przedstawiono cztery klasy wykonawców pisma 

odpowiadaj�ce czterem wykonawcom pisma, oznaczone graficznie jako „ko�a”, 

„kwadraty”, „trójk�ty” i „gwiazdki”. 

 

Rys. 46. Przyk�ad klasyfikacji obrazów do 4 klas 

Linie proste rozdzielaj�ce dziel� przestrze� parametrów na cztery roz��czne obszary. 

Poszczególne instancje „kó�”, „kwadratów”, „trójk�tów” i „gwiazdek” oznaczaj� ró�ne 

wersje takich samych r�kopisów, wyrazów czy liter wytworzone przez poszczególnych 

wykonawców pisma. Mo�na stwierdzi�, �e nie wszystkie punkty w prezentowanym 

przyk�adzie zosta�y poprawienie zaklasyfikowane np.: jedna realizacja „kó�ek” zosta�a 

niew�a�ciwie zaklasyfikowana do klasy „trójk�tów”, co jest 
ród�em b��dów. Aby 

usun�� ten zaistnia�y b��d nale�y doda� kolejne cechy, które mog� ró�nicowa� 

poszczególnych wykonawców pisma. B�dziemy wtedy mieli do czynienia 

z przestrzeni� trój- lub wi�cej wymiarow�. W zwi�zku z tym mówimy o przestrzeni 

d-wymiarowej (gdzie d oznacza liczb� rozpatrywanych cech w procesie klasyfikacji). 

W praktyce uwzgl�dnia si� dziesi�tki czy setki cech, poniewa� trzeba wyda� jak 

najbardziej wiarygodn� ekspertyz� odno�nie rzeczywistych zbiorów pisma, w którym 

analizujemy r�kopisy wielu osób. W du�ym zbiorze r�kopisów mo�emy mie� na 

przyk�ad do czynienia z przypadkowym podobie�stwem grafizmów [114][115]. 
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12.2.Metoda k-NN 

Jedn� z najefektywniejszych metod klasyfikacji, aczkolwiek ju� klasyczn�, jest 

nieparametryczna regu�a decyzyjna zwana metod� k-najbli�szych s�siadów 

(ang. k-Nearest Neighbours, k-NN). Klasyfikacja za pomoc� klasyfikatora k-NN 

przebiega wed�ug poni�szego algorytmu. 

Algorytm klasyfikacji metod� k-NN 

1. Wyznaczenie odleg�o�ci miedzy klasyfikowanym obiektem, a obiektami 

zestawu ucz�cego. 

2. Uporz�dkowanie uzyskanych ci�gów odleg�o�ci w ci�g niemalej�cy. 

3. Wybranie k pierwszych elementów z ci�gu ucz�cego odpowiadaj�cych 

k pierwszym odleg�o�ciom. 

4. Warto�ci� funkcji klasyfikuj�cej jest klasa (lub indeks klasy) obiektów 

z zestawu ucz�cego, która jest reprezentowana najliczniej w wybranym 

k-elementowym podci�gu. 

5. W przypadku gdy �aden podci�g nie jest najliczniejszy, to za klas� 

klasyfikuj�c� przyjmuje si� pierwszy wyraz tego ci�gu. 

 

Rys. 47. Przyk�ad klasyfikacji punktu p dla metody 3-NN 

Liczb� k dobiera si� eksperymentalnie, tak aby prawdopodobie�stwo b��dnej 

klasyfikacji by�o jak najmniejsze. Przyk�ad klasyfikacji metod� k-NN dla k=3 

zilustrowano na Rys. 47. W tym przyk�adzie punkt p zostanie zaklasyfikowany do klasy 

„prostok�tów”. 

W przeprowadzonych badaniach dobrano eksperymentalnie k=1. 

Prawdopodobie�stwo b��dnej klasyfikacji okre�la si� przez u�ycie zbioru 

testowego. Stosunek liczby b��dnie sklasyfikowanych punktów do liczebno�ci ca�ego 

zbioru testowego estymuje prawdopodobie�stwo b��dnej decyzji w rozpoznawaniu: 
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gdzie:  n — liczba b��dnie zaklasyfikowanych próbek, 
T — liczba elementów zbioru testowego. 

W celach identyfikacyjnych, jako rozpatrywane, wybrano dziewi�� 

nast�puj�cych cech:  

1) odleg�o�� �rodka ci��ko�ci obszaru �ródlinijnego od liniatury (f1), 

2) szeroko�� obszaru �ródlinijnego (f2), 

3) wspó�czynnik zmienno�ci warto�ci w rzucie poziomym (�), 

4) „masa” obszaru �ródlinijnego w rzucie poziomym na odleg�o�ci 20 pikseli od 

liniatury (f3), 

5) szeroko�� rzutu pionowego obrazu wyrazów (Fx, p(x)), 

6) wspó�czynnik wypuk�o�ci dla litery „m” w wyrazach (r´conv), 

7) wspó�czynnik proporcji szeroko�ci i wysoko�ci litery „m” (r´F), 

8) wspó�czynnik proporcji szeroko�ci i wysoko�ci wyrazów (r´F),  

9) liczba obszarów spójnych (LOS). 

Jako kryterium wyboru powy�szych cech kierowano si� zamiarem sprawdzenia 

stosowalno�ci w klasyfikacji rozpatrywanych cech. Wybrano wszystkie cechy, których 

metody pomiaru opracowywano w niniejszych badaniach a które mo�na mierzy� 

w kontek�cie zebranego materia�u badawczego. 

12.3. Selekcja cech 

Istotnym problemem pozostaje ocena przydatno�ci rozpatrywanych cech 

klasyfikowanego obiektu. Nale�y dokona� selekcji cech na te o wi�kszej i mniejszej 

przydatno�ci do zadania klasyfikacji. W tym celu tworzy si� ranking dystynktywno�ci 

cech. Jako kryterium wyznaczenia rankingu cech wybrano miar� Ko�mogorowa. 

Szczegó�owo zastosowanie miary Ko�mogorowa do selekcji cech omówiono w pracy 

[108]. Miar� Ko�mogorowa K mo�emy okre�li� zgodnie ze wzorem (94). 
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gdzie: M — liczba klas obiektów (tutaj: liczba wykonawców pisma), 
m — numer klasy, 
C — zmienna losowa opisuj�ca rozk�ad statystyczny cech c, 
P(c|xi) dla i = 1, 2, …, M — prawdopodobie�stwo warunkowe przynale�no�ci 
danego obiektu opisanego wektorem cech c do poszczególnych klas xi. 
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Rys. 48. Przyk�adowe rozk�ady warunkowe zmiennych losowych cech dla czterech klas 
obiektów xm (od x1 do x4) 

W celu obliczenia miary Ko�mogorowa badamy w�a�ciwo�ci statystyczne cech c 

opisywanych zmiennymi losowymi C. Na rysunku powy�ej (Rys.48) pokazano 

przyk�adowe rozk�ady cech dla czterech klas. Analiza tych rozk�adów daje nam 

informacje o dystynktywno�ci danej cechy c. Im wi�ksze zró�nicowanie tych rozk�adów 

tym lepszy opis w�a�ciwo�ci obiektów, czyli wy�sza warto�� informatywna cech 

opisuj�cych obiekty. Jest to tak�e oznaka silniejszych powi�za� statystycznych klas 

(odpowiadaj�cym wykonawcom pisma) z opisuj�cymi obiekty cechami [108, s. 72]. 

Miara Ko�mogorowa posiada nast�puj�ce w�asno�ci: 

1. miara nie przyjmuje warto�ci ujemnych; 

2. warto�� zero osi�ga wówczas, gdy klasy i cechy s� statystycznie 

niezale�ne; 

3. we wszystkich innych przypadkach ni� w przypadku 2. warto�ci miary s� 

dodatnie; 

4. warto�� najwi�ksz� osi�ga wówczas, gdy dla dowolnego spo�ród 

dopuszczalnych c istnieje taka klasa której prawdopodobie�stwo 

wyst�powania równa si� 1, a warto�ci prawdopodobie�stw warunkowych 

pozosta�ych klas s� równe zero. 

Selekcja cech oparta na mierze Ko�mogorowa nie jest wyborem optymalnym, 

ale zwalnia nas od uci��liwej analizy wszystkich mo�liwo�ci. Selekcj� tak� okre�lamy 

jako suboptymaln� pozwalaj�c� jednak w przypadkach praktycznych minimalizowa� 

�rednie prawdopodobie�stwo b��du klasyfikowania obiektów. Przegl�d wszystkich 

mo�liwo�ci wyboru cech uwzgl�dnianych w analizie pismoznawczej w sytuacjach 
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praktycznych nie jest mo�liwy. Wymaga�by on przeanalizowania kombinacji 

podzbiorów których liczb� obliczamy zgodnie z formu�� (95). 
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gdzie: d — liczba rozpatrywanych cech, 
D — liczba wszystkich cech którymi opisujemy obiekt. 

Wszystkich mo�liwych uwzgl�dnianych cech mo�e by� kilkadziesi�t czy te� 

kilkaset (je�li spojrzymy do Katalogu Graficznych Cech Pisma R�cznego IES 

w pierwszym przybli�eniu jest ich ok. 75) albo nawet tysi�ce (je�li dodatkowo 

uwzgl�dni si� np. katalogi cech konstrukcyjnych poszczególnych liter). Wiadomo 

jednak�e, �e te katalogi nie musz� wcale by� kompletne co sprowadza�oby liczb� 

mo�liwych cech nawet do wielu tysi�cy potencjalnie rozwa�anych cech. Oczywi�cie 

uwzgl�dnienie wszystkich cech nie jest w praktyce po��dane, potrzebne czy te� 

mo�liwe np. z powodu takiego, �e pewnych cech nie znajdziemy w ka�dym r�kopisie. 

Z kolei uwzgl�dnianie wielu setek czy tysi�cy cech jest dla komputera jak i cz�owieka 

zadaniem niewykonalnym. Uwzgl�dnianie du�ej liczby cech mo�e te� by� nieprzydatne 

w przypadku identyfikacji szerokogrupowej. 

Do wyznaczenia rankingu cech wykorzystano zbiór ucz�cy. Obliczono miar� 

Ko�mogorowa dla zestawu cech próbek pisma z tego zbioru. Uzyskano nast�puj�cy 

ranking cech: 1, 8, 3, 2, 6, 5, 7, 4, 9. Pierwsza pozycja oznacza cech� najlepsz� do 

zadania klasyfikacji, natomiast ostatnia cech� potencjalnie najgorzej nadaj�c� si� do 

klasyfikacji. Cech� najlepsz� w badanym przypadku okaza�a si� odleg�o�� �rodka 

ci��ko�ci obszaru �ródlinijnego od liniatury. Najgorsz� za� liczba obszarów spójnych, 

gdy� w badanym przypadku je�li obliczamy liczb� takich obszarów w wyrazach to 

mamy ma�y zakres zmienno�ci warto�ci tej cechy (w rozpatrywanych przypadkach 

najcz��ciej mamy do czynienia tylko z kilkoma obszarami spójnymi). 

12.4.Wyniki klasyfikacji  

Przeprowadzono eksperymenty maj�ce na celu sprawdzenie efektywno�ci 

rozpoznawania na praktycznym przyk�adzie w oparciu o analizowane cechy. 

Przygotowano nast�puj�cy materia� treningowy i testowy: 28 zestawów próbek 

pisma spo�ród r�kopisów po 6 osób. Próbka pisma ka�dej z osób sk�ada si� z 25 

wyrazów nale��cych do klasy wyrazów �ródlinijnych: po 5 instancji wyrazów: 

„czasem”, „czemu”, „mama”, „numer”, „razem”. Warto�ci b��dów klasyfikacji dla 7 
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z zestawów pisma zaprezentowano w tabeli poni�ej (Tabela 18). Podano tam wyniki 

klasyfikacji dla ró�nej liczby i konfiguracji cech. Dla przyk�adu zapis 1-2-3-4-5 

oznacza, �e do klasyfikacji u�yto pi�ciu cech oznaczonych (na stronie 111) numerami: 

1, 2, 3, 4 i 5. Kolejno�� reprezentacji cech w nast�pnej tabeli odzwierciedla dodatkowo 

wag� cech w ich rankingu wed�ug miary Ko�mogorowa. 

Jak mo�na zauwa�y� �redni b��d rozpoznawania si�ga kilkunastu procent. Dla 

analizowanego przypadku relatywnie ma�y b��d rozpoznawania daje ju� zastosowanie 

sze�ciu cech pisma r�cznego. Rozpatrywanie kolejnych cech cz�sto nie daje znacznej 

poprawy rozpoznawania, a w niektórych przypadkach nawet pogarsza jego wynik 

w przypadku zastosowania wi�kszej liczby cech, np., dla zestawów próbek: 4, 6. 

Tabela 18. Warto�ci b��dów rozpoznawania w metodzie k-NN dla próbek po 25 
wyrazów w przypadku losowego doboru cech 

Wielko�� �c
Zestaw cech 1-2 1-2-3-4-5 1-2-3-4-5-6 1-2-3-4-5-6-7 1-2-3-4-5-6-7-8-9 

Skala % % % % % 
Zestaw próbek  

1 39,3 26,7 22,0 20,0 18,0 
2 44,0 22,7 18,0 17,3 14,7 
3 41,3 26,7 19,3 18,7 16,0 
4 50,0 16,0 8,7 7,3 8,7 
5 47,3 18,7 10,0 9,3 8,7 
6 51,3 16,7 8,7 9,3 6,7 
7 63,3 36,7 22,7 22,7 16,7 

�rednia 48,1 23,5 15,6 14,9 12,8 
 
To�same badania b��dów pomiarowych dla cech dobranych wed�ug rankingu 

uzyskanego z miary Ko�mogorowa pokazano w tabeli poni�ej (Tabela 19). 

Tabela 19. Warto�ci b��dów rozpoznawania w metodzie k-NN dla próbek po 25 
wyrazów w przypadku cech dobranych miar� Ko�mogorowa 

Wielko�� �c
Zestaw cech 1-8 1-8-3-2-6 1-8-3-2-6-5 1-8-3-2-6-5-7 1-8-3-2-6-5-7-4 

Skala % % % % % 
Zestaw próbek  

1 40,0 22,0 23,3 19,3 18,7 
2 40,7 22,7 18,0 16,7 17,3 
3 51,3 24,0 19,3 18,0 18,7 
4 40,0 21,3 10,0 8,0 7,3 
5 47,3 16,7 9,3 8,7 9,3 
6 44,7 16,7 9,3 10,0 9,3 
7 45,3 36,0 25,3 22,0 23,3 
�rednia 44,2 22,8 16,4 14,7 14,8 

Jak ju� wspomniano dobór cech za pomoc� miary Ko�mogorowa jest jedynie 

rozwi�zaniem suboptymalnym. W zwi�zku z tym w celach porównawczych 
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przeprowadzono przegl�d wszystkich mo�liwo�ci kombinacji cech i sprawdzono jakie 

pojawiaj� si� wtedy b��dy w klasyfikacji. Uzyskane warto�ci dla 1. i 4. zestawu 

badawczego pokazano w tabeli poni�ej (Tabela 20). Pokazano tam b��d minimalny 

oznaczaj�cy b��d klasyfikacji wyst�puj�cy przy doborze najoptymalniejszego zestawu 

cech w danym przypadku. Podano tak�e �redni� arytmetyczn� warto�ci b��dów 

klasyfikacji z wszystkich kombinacji cech. Porównanie danych z obu tabel (Tabela 19, 

Tabela 20) pokazuje, �e w dwóch przypadkach pos�uguj�c si� miar� Ko�mogorowa 

uda�o si� znale
� rozwi�zanie optymalne zadania klasyfikacji: przypadek zestawu 

o�miu cech przy klasyfikacji r�kopisów z 1. zestawu próbek oraz o�miu cechy przy 

klasyfikacji r�kopisów z 4. zestawu próbek. 

Tabela 20. Zale�no�� wzgl�dnego b��du pomiarowego od liczby cech stosowanych w 
metodzie k-NN dla zestawu próbek nr 1, 4 

By uzyska� mniejsze b��dy klasyfikacji klasyfikatorami k-NN nale�y zwi�ksza� 

liczb� cech (wymiarów) na podstawie których dokonuj� one klasyfikacji. Wida� 

jednak�e, �e czasem dodanie pewnych cech (patrz wyniki dla próbki 1) mo�e zwi�kszy� 

b��d klasyfikacji, co jest zwi�zane z nieoptymalnym doborem cech. Warto�� b��du 

klasyfikacji mo�na tak�e zmniejszy� zwi�kszaj�c ilo�� punktów ucz�cych tak, aby 

reprezentowa�y one mo�liwie szeroki spektrum spotykanych warto�ci cech u danego 

wykonawcy pisma. Ma�a liczba punktów ucz�cych powoduje wyst�powanie du�ej 

liczby b��dów niezale�nie od klasyfikatora. 

12.5.Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych 

Jak ju� wspomniano, w badaniach do klasyfikacji u�yte zosta�y tak�e sztuczne sieci 

neuronowe (SSN). Oparto si� na architekturze jednokierunkowych sieci typu Perceptron 

Wielko�� �c
Zestaw 1 4 

Rodzaj b��du B��d 
minimalny B��d �redni B��d 

minimalny B��d �redni 

Skala % % % % 
Liczba rozpatrywanych 

cech 
    

1 51,3 57,8 50,0 57,1 
2 28,0 42,1 26,7 41,4 
3 20,7 33,2 15,3 29,0 
4 21,3 28,9 8,0 22,4 
5 19,3 26,5 7,3 18,3 
6 18,0 24,6 6,0 15,2 
7 18,7 22,9 6,0 13,1 
8 18,7 21,2 7,3 11,6 
9 18,0 18,0 8,7 8,7 
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sk�adaj�cych si� z trzech warstw: wej�ciowej, ukrytej i wyj�ciowej lub z czterech 

warstw z dwiema warstwami ukrytymi. Liczba neuronów w warstwie wej�ciowej (u) 

odpowiada liczbie cech, za� liczba neuronów w warstwie wyj�ciowej (w) odpowiada 

liczbie pozycji liczby binarnej potrzebnej do zakodowania liczby rozpoznawanych 

probantów. Przy okre�laniu liczby neuronów ukrytych skorzystano z regu�y piramidy 

geometrycznej [64, s. 170]. Do obliczenia liczby neuronów w warstwie ukrytej (v) 

u�ywa si� nast�puj�cego wzoru: 

wuv ��  (96)

gdzie: u — liczba neuronów w warstwie wej�ciowej, 
w — liczba neuronów w warstwie wyj�ciowej. 

W przypadku sieci dwuwarstwowej wyznacza si� liczb� neuronów w obu warstwach 

ukrytych v1 i v2 zgodnie z formu�ami [64, s. 170]: 
2

3
1 ��

�

�
��
�

�
��

w
uwv  3

2 w
uwv ��  (97), (98) 

Powy�sze wzory nale�y traktowa� jako przybli�enie idealnego rozmiaru warstw 

ukrytych. W przypadku prostych problemów cz�sto wystarczy mniej neuronów. 

Dlatego zbudowano sieci o trzech neuronach w warstwach ukrytych. 

 

Rys. 49. Schemat trójwarstwowej sztucznej sieci neuronowej 

Dokonano szeregu eksperymentów maj�cych na celu okre�lenia efektywno�ci 

zastosowania SSN do stawianego zadania klasyfikacji. Zbudowano sie� typu Perceptron 

wielowarstwowy. Zbudowano sieci trzy- (jedna warstwa ukryta) i czterowarstwowe 

(o dwóch warstwach ukrytych): o strukturach: 9-3-3, 9-3-3-3. Wszystkie neurony 

posiadaj� funkcj� wyj�cia typu tangensoidalnego. ��czenie neuronów s�siednich 

warstw przebiega zgodnie z zasad� „ka�dy z ka�dym” (Rys. 49). Proces uczenia SSN 
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przebiega� zgodnie z gradientowym algorytmem Levenberga-Marquarda [74]. 

W praktyce wykorzystano narz�dzia z Neural Network Toolbox z Matlaba. 

Przygotowano po dwa zestawy zbiorów trenuj�cych i testowych. Ka�dy zbiór 

sk�ada� si� z 150 próbek. B��dy uczenia osi�ga�y w praktyce warto�� równ� zero. 

Natomiast warto�ci b��dów klasyfikacji na etapie rozpoznawania pokazano w tablicy 

poni�ej (Tabela 21). 

Tabela 21. Warto�ci b��dów pomiarowych uzyskiwanych za pomoc� SSN 
Wielko�� �c

Zestaw cech 1-2-3-4-5-6-7-8-9 1-2-3-4-5-6-7-8-9 
Architektura sieci 9-3-3 9-3-3-3 

Skala % % 
Zestaw próbek   

1 20,0 19,3 
2 18,0 17,3 
3 21,3 20,7 
4 15,3 13,3 
5 10,0 16,0 
6 13,3 16,7 
7 23,7 21,3 

�rednia 17,4 17,8 

Za wyj�tkiem przypadku próbki nr 5 i 6 sie� neuronowa o wi�kszej liczbie 

warstw ukrytych dawa�a lepsze wyniki identyfikacji ni� sie� trójwarstwowa. Przyrost 

efektywno�ci rozpoznawania nie jest jednak na tyle du�y aby usprawiedliwi� znacznie 

d�u�szy czas uczenia sieci czterowarstwowej. �rednie warto�ci b��dów s� nawet gorsze 

w przypadku sieci o czterech warstwach. 

Podobnie jak w przypadku wcze�niejszym, aby uzyska� mniejsze b��dy 

klasyfikacji klasyfikatorami SSN nale�y zwi�ksza� liczb� cech (wymiarów) na 

podstawie których dokonuj� one klasyfikacji. Efektywno�� dzia�ania metod k-NN i SSN 

okaza�a si� podobna w zadaniu klasyfikacji. Sumaryczny �redni b��d dla pierwszej 

metody wyniós� 12,8%, a dla metody SSN 17,4% i 17,8%. Algorytm k-NN okazuje si� 

lepszym klasyfikatorem od algorytmu SSN. W takiej sytuacji zasadne okazuje si� 

zastosowanie prostego klasyfikatora jakim jest stosowany w metodzie k-NN. 

Nieop�acalnym okazuje si� w tym przypadku stosowanie SNN, gdy� wymagaj� one 

du�ego nak�adu na uczenie sieci, co przy braku lepszych wyników klasyfikacji 

wskazuje na zastosowanie prostszej metody. Szybko�� algorytmu klasyfikacji jest 

szczególnie istotna w przypadku zadania identyfikacji wykonawcy pisma dla du�ej 

liczby potencjalnych wykonawców znajduj�cych si� w bazie danych wzorców, kiedy 

dokonuje si� wiele tysi�cy porówna� z badan� próbk� pisma.  
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Du�e b��dy s� spowodowane nachodzeniem na siebie poszczególnych klastrów 

klas. Jest to zjawisko oczywiste z tego wzgl�du, �e pismo r�czne cechuje pewna 

zmienno�� u danej osoby i wzajemne nachodzenie na siebie zakresów zmiennych 

w pismach ró�nych osób. 

12.6.Inne rozwi�zania 

W pismoznawstwie kryminalistycznym w celach identyfikacyjnych badane cechy dzieli 

si� na zbiory cech zbie�nych (zgodnych), sprzecznych czy te� przeciwnych w dwóch 

próbkach pisma [85]. Na tej podstawie mo�na wnioskowa� opinie co do wykonawcy 

dwóch badanych próbek pisma. W przypadku pe�nej zbie�no�ci cech mo�emy 

powiedzie� o pochodzeniu dwu próbek pisma od tej samej osoby. Natomiast 

w przypadku pe�nej sprzeczno�ci lub pe�nego przeciwie�stwa mamy do czynienia 

z pochodzeniem próbek od ró�nych wykonawców. S� to oczywi�cie przypadki 

modelowe, nie spotykane cz�sto w praktyce. Wyst�powanie obok cech zbie�nych cech 

sprzecznych lub przeciwnych nie pozwala na wyprowadzanie miarodajnych wniosków 

co do pochodzenia próbek pisma. W celu umo�liwienia wyci�gania miarodajnych 

wniosków zaleca si� „pog��bienie analitycznego rozbioru cech pisma” oraz stosowanie 

jak najd�u�szych tekstów porównawczych i badanych (dowodowych) [85]. 

Sformu�owania o mo�liwych wzajemnych relacjach pomi�dzy cechami mo�na 

opisywa� za pomoc� rachunku zda� albo rachunku zbiorów. 

Przyk�adem podej�cia bazuj�cym na opisie zbiorowym jest metoda 

zaproponowana przez Owoca [78]. W podej�ciu tym tak�e wychodzi si� od poj�cia 

cechy. W procesie wnioskowania okre�la si� liczbowe podobie�stwo dowolnych par 

próbek pisma. Porównuje si� w ten sposób wszystkie badane próbki z próbk� 

odno�nikow�, która stanowi np., dowodow� próbk� pisma. Podobie�stwo okre�la si� 

w sposób nast�puj�cy:  

� �
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� ��
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�
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',  (99)

gdzie: Pod() — funkcja podobie�stwa, 
gi, g´i oznaczaj� warto�ci d-wymiarowych wektorów g, g´ i oznaczaj� 
wyst�powanie lub brak danej cechy ci i c´i, 
d — liczba uwzgl�dnianych cech, 
symbol 3 oznacza iloczyn logiczny, a symbol 2 oznacza sum� logiczn�. 
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Warto wyrazi� explicite za�o�enie, �e nie mo�e by� przypadku kiedy wszystkie 

warto�ci wektorów g i g’ przyjmuj� warto�ci 0 bo prowadzi�oby to do nieokre�lono�ci. 

Taka metoda wymaga jednak�e okre�lenia znaczenia ka�dej z cech, czyli wag 

wi. Wagi te nale�y ustali� a posteriori na podstawie szerokich bada� statystycznych na 

reprezentatywnych próbkach pisma 78]. Tak szeroko zakrojone badania statystyczne 

mog� zosta� wydatnie przy�pieszone poprzez zastosowanie komputerowych systemów 

obliczeniowych. 

Sugeruje si� jednak, �e w mianowniku formu�y 99) powinny by� sumowane 

wszystkie cechy bowiem brak wyst�powania danej cechy jest tak�e informacj�. 

Powy�sza metoda bazuje na funkcji podobie�stwa [36, s. 135–137] 

(ang. similarity). Funkcja podobie�stwa mo�e by� przekszta�cona do funkcji odleg�o�ci 

i odwrotnie. Im mniejsza odleg�o�� pomi�dzy dwoma zbiorami cech, tym wi�ksze jest 

podobie�stwo pomi�dzy nimi i dwrotnie, je�li odleg�o�� jest wi�ksza to warto�� funkcji 

podobie�stwa przyjmuje mniejsz� warto��.  

Mo�na wi�c problem okre�lania podobie�stwa sprowadzi� do zagadnienia 

pomiaru odleg�o�ci wybranych warto�ci cech. W monografii [36] wymienia si� 

odleg�o�ci Minkowskiego: typu Manhattan, euklidesow� oraz Czybyszewa, odleg�o�� 

Mahonobiusa, uogólnion� odleg�o�� euklidesowa, odleg�o�� Canberra, odleg�o�� 

Hamminga. 

12.7.Porównanie algorytmów rozpoznawania 

Istnieje wiele algorytmów rozpoznawania z których w tej pracy cz��� zosta�a 

przybli�ona i omówiona w kontek�cie bada� pismoznawczych. Ta ró�norodno�� 

powoduje, �e posta� tworzonego Systemu Ekspertowego mo�e by� oparta na 

ró�norakiej architekturze pod wzgl�dem maszyny wnioskuj�cej lub reprezentacji 

wiedzy. 

Cz��� ze stosowanych algorytmów bliskie s� sposobowi post�powania 

cz�owieka w czasie ekspertyzy pismoznawczej oraz bliska (przynajmniej intuicyjnie) 

pojmowaniu poj�� przez cz�owieka. Niektóre z nich np. algorytmy neuronowe 

wymykaj� si� takiemu uj�ciu. Dzia�anie takich algorytmów, co do których nie mo�na 

w bezpo�redni sposób interpretowa� etapów wnioskowania, mo�e powodowa� brak 

akceptacji w �rodowiskach dla których takie systemy mia�y by dzia�a�. Zastosowanie 

systemów komputerowych w miejscach przeznaczenia, czyli w przypadku ekspertyzy 
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kryminalistycznej w s�dach, wymaga aby by�y one akceptowane przez �rodowisko 

prawnicze. 

Zaprezentowane metody mog� by� tak�e 
ród�em opracowania nowej 

metodologii w klasycznej kryminalistycznej ekspertyzie pismoznawczej dokonywanej 

przez ekspertów pismoznawców. 
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13. Podsumowanie i wnioski 
W pracy zaproponowano katalog cech pisma r�cznego mierzonych 

komputerowo wzorowany na Katalogu Graficznych Cech Pisma R�cznego IES. Katalog 

ten jest syntez� informacji zaczerpni�tych z literatury przedmiotu i propozycji autora 

w oparciu o przeprowadzone badania. Kompletno�� owego katalogu wymaga 

opracowania metodologii obliczeniowego pomiaru zamieszczonych tam cech. 

Opracowane w kolejnych rozdzia�ach pracy metody pomiaru pewnych cech uzupe�niaj� 

katalog cech pisma r�cznego mierzonych komputerowo o nowe informacje. W ten 

sposób liczba skatalogowanych i uwzgl�dnianych cech, które zosta�y opracowane 

i podane w literaturze przedmiotu zostaje poszerzona o nowe cechy lub opis nowych 

metod pomiaru cech ju� stosowanych. Wymagane b�dzie opracowanie metodologii 

pomiaru kolejnych cech zamieszczonych w omawianym katalogu. 

W dalszej cz��ci pracy zaprezentowano obliczeniowe metody pomiaru 

wybranych cech pisma r�cznego z Katalogu Graficznych Cech Pisma R�cznego IES. 

Zaproponowano metody pomiaru cech z grup: cech topograficznych, cech mierzalnych 

i cech motorycznych. Spo�ród cech topograficznych przebadano mo�liwo�� okre�lania 

uk�adu wyrazów wzgl�dem liniatury. Z grupy cech mierzalnych okre�lane s� 

nast�puj�ce cechy: wielko�ci pisma i pole pisma. Natomiast z grupy cech motorycznych 

wprowadzono parametr aproksymuj�cy wspó�czynnik integracji (WI) jakim jest liczba 

obszarów spójnych (LOS). 

Odno�nie uk�adu wyrazów wzgl�dem liniatury zaproponowano pomiar kilku 

cech. Opracowano algorytm okre�laj�cy: po�o�enie �rodka ci��ko�ci gramm ze strefy 

�ródlinijnej wzgl�dem liniatury, szeroko�� rzutu poziomego, roz�o�enie „masy” pikseli 

w strefie �ródlinijnej oraz wspó�czynnik zmienno�ci charakteryzuj�cy rozk�ad warto�ci 

w rzucie poziomym. Poczynione obserwacje tak samo s� aktualne odno�nie uk�adu 

znaków jak i wierszy wzgl�dem liniatury. 

W pracy zaproponowano metod� automatycznego pomiaru wielko�ci pisma. 

Wyniki pomiarów uzyskiwanych t� metod� porównano z wynikami uzyskiwanymi 

w metodzie r�cznej oraz z wynikami dwóch metod znanych z literatury. Opracowana 

metoda daje �rednio dwukrotnie mniejsze b��dy przy pomiarze wysoko�ci pisma ni� 

automatyczne metody odno�nikowe. 
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Jak ju� wspomniano drug� cech� z tej grupy poddan� badaniom jest pole pisma. 

W pracy pokazano wykorzystanie wspó�czynnika wypuk�o�ci jako cechy 

charakteryzuj�cej pismo r�czne. 

Parametrem z kolejnej grupy, cech motorycznych zaproponowanym w pracy, 

s�u��cym do pomiaru wspó�czynnika integracji pisma jest liczba obszarów spójnych. 

Pewnym ograniczeniem stosowalno�ci tego parametru jest warunek u�ycia go 

w przypadku tekstów tej samej tre�ci. Problem ten jednak mo�na rozwi�za�, kiedy 

mo�emy dowolnie zebra� materia� porównawczy. W przypadku, kiedy mieliby�my do 

czynienia jedynie z ograniczonym materia�em dowodowym, wówczas nale�a�oby 

wybra� z rozpatrywanych r�kopisów tylko te fragmenty pisma b�d�ce to�same, co do 

tre�ci. 

W pracy opracowano obliczeniowe metody pomiaru cech pisma, które nie by�y 

do tej pory mierzone przez komputery oraz w przypadku metod pomiaru cech znanych 

ju� z literatury opracowano lepsze algorytmy, np. metod� pomiaru wysoko�ci pisma. 

Wk�adem pracy jest ponadto zebranie i opracowanie r�kopi�miennego materia�u 

badawczego. W�o�ono du�y nak�ad pracy w poprawn� segmentacj� tekstu, w pewnym 

zakresie dokonywan� r�cznie. Dzi�ki temu uzyskano baz� danych próbek pisma 

zapisanych w j�zyku polskim. Pozwala to na pewne badania, których nie wykonamy 

maj�c do dyspozycji podobn� baz� danych zapisan� w j�zyku angielskim. 

Cz��ci� podsumowuj�c� prac� nad pomiarami cech pisma r�cznego jest rozdzia� 

traktuj�cy o procesie wnioskowania. Przeanalizowano mo�liwo�ci identyfikacji 

wykonawców pisma w oparciu o proponowane cechy. Uzyskano �rednie warto�ci 

stopnia poprawnie zidentyfikowanych wykonawców na poziomie dochodz�cym do 

ok. 90%. Poziom wzgl�dnego b��du trafnej identyfikacji w najlepszym przypadku 

osi�ga ok. 8%. Jeszcze mniejsze warto�ci b��dów identyfikacji mo�na by uzyska� 

uwzgl�dniaj�c wi�ksz� liczb� cech charakteryzuj�cych dan� próbk� tekstu, 

wymaga�oby to jednak�e opracowania automatycznych metod pomiaru jak 

najpe�niejszego zestawu cech pisma r�cznego.  

Zastosowanie zmierzonych cech do celów identyfikacyjnych pokazuje, �e 

ró�nicuj� one pismo r�czne tak, �e mo�na identyfikowa� wykonawców danych 

r�kopisów. �rednia wielko�� pope�nianych b��dów w identyfikacji nie jest jeszcze 

wystarczaj�ca do praktycznych zastosowa� ale pokazuje ona, �e mo�na na podstawie 

proponowanych cech dokonywa� identyfikacji. 
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Znaczenie wyników tej pracy mo�e by� tak�e przydatne dla rozwi�zania 

zagadnie� rozpatrywanych przez OCR, bowiem wiedza na temat zmienno�ci osobniczej 

cech pisma r�cznego mo�e by� pomocna przy podniesieniu efektywno�ci 

rozpoznawania obrazu tekstu. Ogólnie rzecz ujmuj�c, dorobek ka�dej z tych dwóch 

dyscyplin (rozpoznawanie tekstu, identyfikacja wykonawcy) mo�e by� wzajemnie 

wykorzystywany. Mo�na tu by� wi�kszym optymist� ni� profesor Owoc [84, s. 45], 

gdy� istnieje du�a zale�no�� metodologiczna w obu tych podej�ciach. Potrzebna jest 

wspó�praca ekspertów pismoznawców i informatyków w celu rozwi�zania 

poszczególnych problemów zwi�zanych z pismem r�cznym. 

Podsumowuj�c: 

1. W pracy zaproponowano katalog cech, które mo�na rozpoznawa� komputerowo. 

Jego uk�ad ma posta� znan� z Katalogu Graficznych Cech Pisma R�cznego IES. 

Dodano do niego dzia� oznaczony jako cechy inne, w którym zamieszczono cechy, 

które umykaj� mo�liwo�ci pomiaru przez cz�owieka, a s� dokonywane przez 

komputery. Posta� tego katalogu wskazuje na jego przyczynkarski charakter, mo�e 

bowiem otworzy� dyskusj� nad poruszon� kwesti�.  

2. Zdefiniowano obliczeniowe metody pomiaru kilkunastu cech pisma r�cznego. 

Spo�ród zaprezentowanych metod zaproponowano metody pomiaru nowych cech 

pisma r�cznego. 

3. Jako kryteriami wyboru cech do celów rozpoznawania kierowano si� przes�ankami 

przydatno�ci danej cechy, rzetelno�ci� i trafno�ci� pomiaru. Rozpatrzono 

dystynktywno�� badanych cech, która wskazuje na ich stosowalno�� do celów 

klasyfikacyjnych. Przeanalizowano tak�e istniej�ce zale�no�ci pomi�dzy cechami na 

podstawie wspó�czynnika korelacji. Spo�ród metod automatycznej selekcji cech 

oparto si� na mierze Ko�mogorowa. Nale�y w tym miejscu nadmieni� zastrze�enie 

ze strony ekspertów pisma, które zosta�o zawarte w pracy [84], gdzie wspomina si�, 

�e „metody te realizuj� raczej to, co na podstawie prostych algorytmów potrafi 

uczyni� maszyna ni� to, co akurat jest istotne w badaniach pismoznawczych”. 

Na podstawie zmierzonych cech dokonano praktycznej identyfikacji pismoznawczej 

opieraj�c si� na dwóch wybranych algorytmach klasyfikacji. Mo�liwo�� klasyfikacji 

wykonawców na potrzeby identyfikacyjne wskazuje na przydatno�� tych cech. 

Mog� one bowiem ró�nicowa� wykonawców pisma. 

Powy�sze wnioski wskazuj� na udowodnienie tezy pracy. 
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W przysz�o�ci autor planuje opracowanie obliczeniowych metod pomiaru cech 

pisma r�cznego z ca�ego Katalogu Graficznych Cech Pisma R�cznego IES. Rozwi�zanie 

tego problemu tak�e nie rozwi��e ca�o�ci problemów jakie staj� przed ekspertami 

pisma. Doko�czenie bowiem prac, którego niniejsza publikacja jest zaledwie 

przyczynkiem, doprowadzi nas zaledwie do identyfikacji szerokogrupowej, czy te� 

grupowej. Problemem zostanie nadal tzw. identyfikacja w�skogrupowa. Wymaga ona 

szczegó�owych bada� jeszcze wi�kszej liczby specyficznych cech.  

Przewiduje si� ponadto opracowanie komputerowych metod pomiaru cech 

pisma r�cznego na poziomie mikrostrukturalnym. Wymaga� to b�dzie u�ycia lepszego 

sprz�tu do pobierania obrazu ni� skaner optyczny czy te� kamera, jakim jest np. skaner 

trójwymiarowy. 
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Dodatki
Katalog Graficznych Cech Pisma R�cznego IES — cytowany za [51]. 

Przyk�adowe próbki pisma z zestawu badawczego nr 1. 
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Katalog graficznych cech pisma r�cznego IES 

 

1. CECHY SYNTETYCZNE 
 

1.1. TYP PISMA: 

� zwyk�e, 

� blokowe (techniczne), 

� na wzór druku, 

� szablonowe, 

� inne; 

 

1.2. STOPIE� NATURALNO�CI: 

� naturalne, 

� nienaturalne: 

� zamierzone, 

� niezamierzone; 

 

1.3. ETAP ROZWOJU PISMA: 

� szkolne, 

� dojrza�e, 

� starcze; 

 

1.4. KLASA PISMA: 

� wyrobione, 

� �rednio wyrobione, 

� niewyrobione; 

 

1.5. OGÓLNY OBRAZ PISMA: 

� owalne, 

� okr�g�e, 

� k�towe; 
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1.6. STOPIE� STARANNO�CI: 

� staranne, 

� niestaranne; 

 

1.7. CZYTELNO�
: 

� czytelne, 

� cz��ciowo czytelne, 

� nieczytelne; 

 

1.8. UZUPE�NIENIA: 

� poprawki, 

� retusze, 

� przekre�lenia, 

� wstawki, 

� podkre�lenia; 

 

1.9. SPOSÓB WYKONANIA: 

� r�k� nawyk�� do pisania, 

� r�k� nienawyk�� do pisania, 

� inne sposoby; 

 

1.10. INNE CECHY SYNTETYCZNE: 

� ozdoby, 

� grifona�e 1, 

� manieryzmy 2, 

� inicja�y, 

� pozosta�e. 

 

                                                 
1 „Grifona�e to spontaniczne wytwory graficzne w formie rysunków, cz�sto abstrakcyjnych, 
rozmieszczonych przewa�nie na marginesach dokumentów” [107]. 
2 „Manieryzmy to zaskakuj�ce, nienaturalne ze wzgl�du na ekonomi� ruchu pisarskiego rozwi�zania 
graficzne w pi�mie, wynikaj�ce z upodoba�, maskowania albo b�d�ce objawem patologii. (...) Przyk�ady 
manieryzmów w pi�mie to: 1) sposób i miejsce pisania dat, np. umieszczanie daty w górnym lewym rogu 
dokumentu; 2) rozmieszczanie wierszy pisma uko�nie do formatu pod�o�a; 3) zdobienie elementów liter 
usytuowanych w �rodku wyrazów” [107]. 
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2. CECHY TOPOGRAFICZNE 
 

2.1. MARGINES LEWY: 

� kszta�t: 

� prosty, 

� wypuk�y, 

� wkl�s�y, 

� nieregularny; 

� tendencja: 

� prosty (pionowy), 

� lewosko�ny, 

� prawosko�ny; 

� wielko�� ... (w mm); 

� proporcje: 

� zmniejszony, 

� proporcjonalny, 

� powi�kszony; 

 

2.2. MARGINES PRAWY: jw. 

 

2.3. MARGINES GÓRNY: 

� kszta�t: 

� prosty, 

� wypuk�y, 

� wkl�s�y, 

� nieregularny; 

� tendencja: 

� prosty, 

� lewosko�ny, 

� prawosko�ny; 

� wielko�� ... (w mm); 

� proporcje: 
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� zmniejszony, 

� proporcjonalny, 

� powi�kszony; 

 

2.4. MARGINES DOLNY: jw. 
 

2.5. WCI�CIA AKAPITOWE: 

� g��boko�� ... (liczba znaków); 

� cz�sto��; 

 

2.6. UK�AD WIERSZY WZGL�DEM SIEBIE: 

� równolegle, 

� zbie�ne, 

� rozbie�ne, 

� nieregularne; 

 

2.7. UK�AD ZNAKÓW WZGL�DEM SIEBIE: jw. 
 

2.8. UK�AD ZNAKÓW, WYRAZÓW I WIERSZY WZGL�DEM 
LINIATURY: 

� nad lini�, 

� na linii, 

� po linii, 

� pod lini�, 

� niezale�nie od liniatury; 

 

2.9. LINIA WYRAZÓW I WIERSZY: 

� kszta�t: 

� prosta, 

� zagi�ta, 

� �ukowa�a, 

� �amana, 

� falista; 

� kierunek (tendencja linii podstawowej): 
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� poziomy, 

� wznosz�cy si�, 

� opadaj�cy; 

 

2.10. ODST�PY MI�DZY WIERSZAMI: 

� wzorcowe (odst�p = 3 pasma �ródlinijne), 

� zmniejszone, 

� powi�kszone; 

 

2.11. ODST�PY MI�DZY WYRAZAMI: 

� przeci�tne (1,5–2.0 pasm �ródlinijnych), 

� zmniejszane, 

� powi�kszone; 

 

2.12. ODST�PY MI�DZY ZNAKAMI: 

� wzorcowe (odst�p mi�dzy pionowymi elementami s�siednich znaków = �redniej 

szeroko�ci liter: h, n, u), 

� zmniejszone, 

� powi�kszone; 

 

2.13. ROZMIESZCZENIE ADRESÓW: 

� pionowe: 

� po stronie lewej, 

� po stronie prawej, 

� w �rodku; 

� poziome: 

�  u góry, 

�  na dole, 

�  w �rodku; 

 

2.14. ROZMIESZCZENIE DAT: 

� pionowe: 

� po stronie lewej, 
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� po stronie prawej, 

� w �rodku; 

� poziome: 

� u góry, 

� na dole, 

� w �rodku; 

 

2.15. ROZMIESZCZENIE NAG�ÓWKÓW: 

� po stronie lewej, 

� po stronie prawej, 

� w �rodku; 

 

2.16. ROZMIESZCZENIE PODPISÓW: 

� w r�kopisach: 

� podpisy s� ci�g�o�ci� tekstu, 

� podpisy pod tekstem po lewej stronie, 

� podpisy pod tekstem po prawej stronie, 

� podpisy pod tekstem w �rodku; 

� w dokumentach z nadrukiem. 

 

3. CECHY MOTORYCZNE 
 

3.1. TEMPO PISANIA (SZYBKO�
): 

� tempo okre�lane bezwzgl�dnie: 

� ma�e, 

� �rednie, 

� du�e; 

� tempo okre�lane w ramach próbki pisma: 

� sta�e, 

� zmienne; 

� tempo okre�lane wzgl�dem normy osobniczej: 

� zwolnione, 

� naturalne, 
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� przyspieszone; 

 

3.2. IMPULS: 

� grammowy, 

� literowy, 

� sylabowy, 

� wyrazowy, 

� wielowyrazowy; 

 

3.3. NAST�PSTWO ELEMENTÓW GRAFICZNYCH: 

� w pojedynczych literach lub cyfrach, 

� w zespo�ach graficznych; 

 

3.4. NACISK (CIENIOWANIE): 

� kierunek (zwrot) nacisku: 

� wst�puj�cy, 

� zst�puj�cy, 

� w lewo, 

� w prawo; 

� si�a nacisku: 

� ma�a, 

� �rednia, 

� du�a; 

� równomierno�� nacisku: 

� sta�y (niezró�nicowany), 

� zmienny: 

o rytmiczny, 

o nierytmiczny; 

� miejsce wzmo�enia nacisku: 

� na górze, 

� na dole, 

� z lewej strony znaku, 

� z prawej strony znaku. 
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4. CECHY MIERZALNE 
 

4.1. POLE PISMA: 

� pole tekstu, 

� pole wiersza, 

� pole wyrazu, 

� pole znaku; 

 

4.2. WIELKO�
 PISMA: 

� pismo drobne (pasmo �ródlinijne do 1,5 mm>, 

� pismo ma�e (1,5–2,5 mm>, 

� pismo �rednie (2,5–4,0 mm>, 

� pismo du�e (4,0 mm–6,0 mm>, 

� pismo bardzo du�e (ponad 6,0 mm); 

 

4.3. SZEROKO�
 ZNAKÓW: 

� proporcjonalne, 

� smuk�e, 

� szerokie; 

4.4. PROPORCJE WYSOKO�CI ELEMENTÓW NADLINIJNYCH DO 

WYSOKO�CI ZNAKÓW �RÓDLINIJNYCH: 

� zmniejszone (do 1,5>, 

� �rednie (1,5–2,5>, 

� powi�kszone (2,5–3,0>, 

� przesadne (ponad 3,0); 

4.5. PROPORCJE WYSOKO�CI ELEMENTÓW PODLINIJNYCH DO 

WYSOKO�CI ZNAKÓW �RÓDLINIJNYCH: 

� zmniejszone (do 1,5>,  

� �rednie (1,5–2,5>, 

� powi�kszone (2,5–3,0>, 
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� przesadne (ponad 3,0); 

 

4.6. NACHYLENIE PISMA: 

� pismo prawosko�ne, 

� pismo proste (80°–90°),  

� pismo lewosko�ne, 

� pismo o zmiennym nachyleniu,  

� pismo wachlarzowate. 

 
5. CECHY KONSTRUKCYJNE  

5.1. BUDOWA ZNAKÓW 

5.2. ODMIANY ZNAKÓW:  

� wyst�puj� odmiany: 

� w znakach: ..., 

� liczba odmian dla ka�dego znaku: ..., 

� usytuowanie odmian: ...; 

� brak odmian; 

 

5.3. BUDOWA WI�ZA�: 

� wi�zania girlandowe, 

� wi�zania arkadowe, 

� wi�zania k�towe, 

� wi�zania stykowe, 

� wi�zania p�tlicowe, 

� brak wi�za�; 

 

5.4. FORMY POWTARZALNE: 

� wyst�puj� w: 

� elementach nadlinijnych (trzonach), 

� elementach podlinijnych, 

� elementach �ródlinijnych, 

� adiustacjach, 
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� wi�zaniach, 

� innych elementach znaków; 

� brak form powtarzalnych. 

 

6. DODATKOWE CECHY PODPISÓW 
 

6.1. RODZAJ PODPISU: 

� pe�nobrzmi�cy, 

� skrócony, 

� parafa, 

� monogram; 

 

6.2. ODNIESIENIE DO KLASY I OBRAZU PISMA: 

� o klasie lub obrazie zbli�onym do pisma, 

� o klasie lub obrazie innym ni� pismo. 
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Przyk�adowe próbki pisma z zestawu badawczego nr 1 

Próbka pisma nr 1 (w skali ok. 1:1,38) 
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Próbka pisma nr 2 (w skali ok. 1:1,38) 
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