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Wykaz wazniejszych skrotéw, symboli i oznaczen

ae — 0§ wielka elipsy

(al. )Z":l — ciag skonczony (ang. finite ordered set of elements)
b — dlugo$¢ boku w wielokacie

be — 0§ mata elipsy

B — obraz pisma

B(x,y) — punkt obrazu o wspotrzednych dyskretnych x, y

c — cecha pisma
ConvD — niedobdr wypuktosci
d — liczba rozpatrywanych cech w procesie klasyfikacji
D — liczba wszystkich cech, ktérymi opisujemy obiekt
Dp, D — wspdtczynniki kolistosci
DL — dhugos¢ linii pisma
e — i-ta etykieta obrazu
E — entropia
E — zbidr etykiet elementow obrazu B
N — odlegtos¢ Ocog od liniatury
f — szerokos$¢ pasma $rodlinijnego
f3 — ,,masa” na szerokosci n-pikseli
Frnax — maksymalna $rednica Fereta
Finin — minimalna $rednica Fereta
Fx — pionowa Srednica Fereta
Fy — pozioma Srednica Fereta
hgi — wielkos¢ i-tej grammy
};S,r — $rednia wielko$¢ pisma mierzona recznie
' — $rednia wielko$¢ pisma mierzona automatycznie
fzw i« — wielkos¢ i-tego wyrazu klasy k w probce zmierzonego metoda rgczng
h'wix — wielko$¢ i-tego wyrazu klasy Kk w probce zmierzonego metoda
automatyczng
hwi™  — wielkos$¢ i-tego wyrazu mierzonego metoda Marti i Bunke
H — powtoka wypukta

IN — poziom integracji pisma



IM — impuls pisma

k — liczba rozpatrywanych sasiadow w metodzie k-najblizszych sasiadéw
K — miara Kotmogorowa

Ik; — i-ta liczba ksztattu

Ly — dlugos¢ i-tego ciagu 0-1 w x kolumnie obrazu

ly; — dhugos¢ i-tego ciagu 0-1 w y wierszu obrazu

L, L(B) — obwod obiektu B

LOS — liczba obszaréw spojnych

m — numer klasy obiektu

max — warto$¢ maksymalna

max(p) — warto$¢ maksymalna w rzucie

min — warto$¢ minimalna

M — liczba klas obiektow

MD — Srednica Martina

MLP  — Perceptron wielowarstwowy (ang. Multi Layer Perceptron)
My — moment bezwladnosci obiektu wzgledem osi Ox
M,y — centralny moment bezwladnosci

M, — moment bezwladnosci obiektu wzgledem osi Oy
nwg — liczba gramm niewigzanych

np — liczba potaczen

N — zbidr liczb naturalnych

Ng — liczba mierzonych gramm

Nyol — liczba koloréw (odcieni szarosci) w obrazie

N — liczba mierzonych wyrazow klasy k w danej probce
Ocog  — srodek ciezkosci

OCR  — optyczne rozpoznawanie znakoéw (ang. Optical Character Recognition)
p(x) — rzut pionowy obrazu

p(y) — rzut poziomy obrazu

P, P(B) — pole powierzchni obiektu

P(X) = — prawdopodobienstwo zdarzenia X

P(X = x) — prawdopodobienstwo zdarzenia, ze zmienna losowa X przyjmie warto$¢ x
P(X]Y) — prawdopodobienstwo warunkowe zajscia zdarzenia X skoro zaszto

zdarzenie Y



P(c|xj) — prawdopodobienstwo warunkowe przynalezno$ci danego obiektu

opisanego wektorem cech ¢ do poszczegodlnych klas x;

P(x;) — prawdopodobienstwo wystapienia danego poziomu intensywnosci x;
Pod(g;, g'i) — funkcja podobienstwa obserwacji gjig’;
Feonv — wspodtczynnik wypuktosci

Te — wspolczynnik eliptyczny

Thw — wspotczynnik proporcji

T — wspodtczynnik promieni

rB — wspotczynnik Blaira-Blissa

b — wspotczynnik Danielsona

DB — wspotczynnik kolistosci Drainge-Basin

TF — wspotczynnik Fereta

ru — wspdtczynnik Haralicka

FHe — wspotczynnik zwartosci Hortona

™ — wspotczynnik Malinowskiej

R — wspotczynnik odleglosci COG od obrzeza figury
rs — wspotczynnik ksztattu

rw — wspotczynnik Wadella

Rcog(a) — odleglosé Ocog obiektu B do jej brzegu w kierunku a.
RcoG max — maksymalna odlegtos¢ Ocog obiektu B od obrzeza konturu

RcoG min — minimalna odlegto$¢ Ocog obiektu B od obrzeza konturu

Rin(B) — promien najwigkszego okregu wewnatrz obiektu B
Rou(B) — promien najmniejszego okregu zawierajacego w sobie obiekt B
s — odchylenie standardowe

s? — wariancja

S — element strukturalny w algorytmach morfologicznych
SE — system ekspertowy

SL — szeroko$¢ linii pisma

t — czas

u — liczba neurondéw w warstwie wejsciowej MLP

v — liczba neuronéw w warstwie ukryte; MLP

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

w — liczba neuronow w warstwie wyjsciowej MLP

Wg — liczba gramm wiazanych



/44 — wspotczynnik integracji pisma

X — wspotrzedna x punktu obrazu,

ij — zaokraglanie w dot (ang. floor function)

!_x—‘ — zaokraglanie w gor¢ (ang. ceiling function)

XCoG — $rodek cigzkosci wzgledem osi Ox

Xi — poziom intensywnosci danego t-tego odcienia koloru
y — wspoétrzedna y punktu obrazu

Vbl — dolne ograniczenie pasma $rddlinijnego (w metodzie Marti i Bunke)
Vbu — gorne ograniczenie pasma srodlinijnego (w metodzie Marti i Bunke)
YCoG — $rodek cigzkosci wzgledem osi Oy

by — dolne ograniczenie pasma podlinijnego

Yu — gbrne ograniczenie pasma nadlinijnego

Z — zbior liczb catkowitych

a — wartos$¢ progowa w rzucie

s — katy wewnetrzne wieloboku

y — wartos$¢ progowa w algorytmie obliczajacym LOS

Ojj — odlegtos¢ obserwacji i-tej 1 j-tej

& — blad klasyfikacji

& — blad kwantyzacji

& — btad probkowania

Er — §redni btad pomiaru wielkos$ci pisma dla catej probki
Eirxc — $redni btad pomiaru wielkosci pisma wyrazoéw klasy k
0 — kat najmniejszego momentu bezwtadnosci

K — numer klasy wyrazoéw

% — wspotczynnik zmiennosci

ANy,  — przedzial kwantyzacji

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

L — zbidr liter (ang. letter sef)

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

v — zbidr ustgpdw, wersetow (ang. paragraph set)

w — zbiér wyrazow (ang. word set)



1. Wprowadzenie

Od momentu wynalezienia pisma zaistniata mozliwos¢ komunikacji pomig¢dzy ludZzmi
na odlegtos¢ 1 w czasie oraz zapamigtywania informacji. Pismo r¢czne
(ang. handwriting) pozwala ponadto na identyfikacj¢ wykonawcy pisma, czyli
wskazanie, kto wykonal dany r¢kopis. Takze i obecnie pismo rgczne, czg§ciowo
zastapione przez pismo maszynowe, stanowi wazny przedmiot przy badaniu
dokumentow (ang. document examination).

Jedna z wazniejszych dyscyplin badajacych pismo jest ekspertyza
kryminalistyczna (ang. foremsic handwriting examination). Ma ona swoj poczatek
w historyczny sposéb ujmowanej grafologii. Badaniami pisma, czy tez ogdlnie
badaniami autentycznosci dokumentdéw zajmuja si¢ eksperci pisma zwani bieghymi.

Badaniami pismoznawczymi poza kryminalistyka zajmuja si¢: grafologia
(ang. graphology), psychologia (ang. psychology), psychiatria (ang. psychiatry),
pedagogika (ang. pedagogics) [58], neurobiologia (ang. meuroscience), kinezjologia
(ang. kinesiology), paleografia (ang. paleography) [96] itd. Zainteresowanie
naukowcow pismem recznym i dorobek tych nauk podstawowych przyczynit sie¢ do
wytonienia nowych poddyscyplin takich jak: historia pisma, technika pisma, fizjologia
pisma, psychologia pisma, patologia pisma itp. Powstal nawet angielski termin:
graphonomisc [35] oznaczajacy interdyscyplinarne badania nad wszystkimi aspektami
zZwigzanymi z pismem recznym.

Powstanie systemoéw komputerowych umozliwito wykonywanie pewnych zadan
zarezerwowanych do tej pory dla cztowieka przez maszyny obliczeniowe. Pojawila sig¢
mozliwo$¢, aby informatyka (ang. computer science) 1 sztuczna inteligencja
(ang. artificial intelligence) za przedmiot swych badan braly pismo rgczne. Potaczenie
dorobku technologii informacyjnych i wiedzy ekspertow pozwoli zbudowaé systemy
ekspertowe do badania pisma. Technologie informacyjne zajmuja si¢ najczg¢scie)
badaniem pisma r¢gcznego na potrzeby tzw. optycznego rozpoznawania znakow ' OCR
(ang. Optical Character Recognition), czy tez ICR (ang. Intelligent Character
Recognition). W polu zainteresowan tych nauk znalazly si¢ takze zagadnienia

identyfikacji 1 weryfikacji wykonawcy pisma r¢cznego.

! Termin znaki graficzne (pisarskie) rozumiemy jako pojecie ogélne obejmujace: litery, cyfry, grammy,
znaki interpunkcyjne [107].

10



1.1. Tlo pracy

Pismo reczne stanowiace przedmiot zainteresowan wielu dyscyplin niesie w sobie
bardzo duzo informacji, takze informacji poza tresciq zapiski. Badaniem pisma
r¢cznego zajmuje si¢ analiza pismoznawcza. Ma ona na celu dokonanie rozpoznania
wykonawcy pisma — w terminologii pismoznawczej: identyfikacji czy tez weryfikacji
wykonawcy pisma. Celem pracy nie bylo zbudowanie catosciowego systemu
informatycznego do realizacji powyzszych zadan (co przekracza zakres pracy), lecz
opracowanie metod pomiaru wybranych cech pisma rgcznego.

U podstaw przeprowadzonych badan lezy stwierdzenie, ze istnieja formalizmy,
ktore pozwalaja opisa¢ cechy pisma recznego. Systemy identyfikacji pisma r¢cznego
wymagaja rzetelnego opracowania pomiaru cech identyfikujacych. Kwestia do
rozstrzygnigcia jest dobor tych cech, mozliwo$¢ ich pomiaru oraz okreslenie rzetelnosci
pomiaru. Okresla si¢ przy tym biedy pomiarowe. Weryfikacja wynikow procesu
pomiaru automatycznego, ktory nalezy do procesu wnioskowania, wymaga aby wyniki
uzyskane automatycznie mozna bylo odnies¢ do pomiaru dokonywanego przez
czlowieka, tak zwanego rgcznego. Interesujacym zagadnieniem jest takze badanie
wiasciwosci cech pisma rgcznego m. in. zaleznos¢ badanych cech. Mozna wysunad
hipoteze, ze dobor cech oraz stopien ich wzajemnej zaleznosci maja wptyw na wynik
rozpoznawania.

Pomiar automatyczny daje nam dodatkowe mozliwosci pomiaru cech, ktore sa
poza mozliwosciami tradycyjnego pomiaru przeprowadzanego przez cztowieka. Z tych
cech warto wskazaé te, ktére maja znaczenie identyfikujace. Automatyzacja pomiaru
pozwoli na dokonanie znacznie wigkszej liczby pomiarow w krdtszym czasie niz gdyby
dokonywat go czlowiek. Pozwoli to na przebadanie znacznie szerszej populacji
wykonawcow pisma. Bedziemy mieli znacznie szerszy material pordwnawczy, co
pozwala wnioskowac na temat rozktadéw statystycznych cech pisma recznego.

Wielce istotne jest zastosowanie wieloletniego dorobku pismoznawcow
w zakresie: uporzadkowania poje¢ pismoznawczych, formalizacji terminologii, rozwoju
metod pomiarowych 1 przeprowadzania ekspertyzy pismoznawczej. Odnosnie polskiego
wkladu do rozwoju pismoznawstwa warto wymieni¢ tu dorobek dwunastu

Wroctawskich Sympozjow Badan Pisma [42][43][40][41].

? Dwunaste sympozjum obyto si¢ w dniach 7-9 czerwca 2006 we Wroclawiu. Nie doczekato si¢ jednak
jeszcze publikacji materiatéw konferencyjnych.
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W technologiach informacyjnych w zakresie rozpoznawania istotnym jest takze
rozpoznawanie obrazu pisma. Rozwiazanie probleméw pomiaru cech pisma rgcznego
moze by¢ tez zastosowane na rzecz rozpoznania tresci zapiski.

Istnieje bliski zwiazek pomigdzy zadaniem identyfikacji wykonawcy pisma
a zadaniem rozpoznawania pisma. W dziedzinie rozpoznawania pisma mamy do chwili
obecnej duzy postgp. Zagadnienie rozpoznawania pism maszynowych zostato juz
w duzej mierze rozwigzane. Trwaja obecnie prace nad rozpoznawaniem pism r¢cznych.
W rozwigzaniu tego zagadnienia dominuje zastosowanie Ukrytych (Niejawnych) Modeli
Markowa (ang. Hidden Markov Model) [101]. Model matematyczny tej techniki mozna
okresli¢ jako parametryczng statystyczng metode klasyfikacji sekwencji zdarzen.
Szukany jest najbardziej prawdopodobnie pasujacy tancuch zdarzen wzorcowych do
ciggu testowego. Dlatego czasem mowimy takze o tej metodzie, jako o ukrytych
(niejawnych) tancuchach Markowa. Modele te sa rowniez stosowane w celu
identyfikacji wykonawcy pisma [101].

Mozna stosowaé takze prostsze klasyfikatory, ktore dziataja szybciej co moze
mie¢ znaczenie dla szybkosci dziatania systemu komputerowego. Przyktadem moze by¢
np. metoda k-NN (ang. k-Nearest Neighbours), ktdra zostata zastosowana w tej pracy.

Zagadnienia rozpoznawania pisma [89] oraz identyfikacji 1 weryfikacji
wykonawcy [88] sa badane od wielu lat. Wybrane prace traktujace o tych kwestiach
[S][8][101][102][104][119] osiagaja catkiem obiecujace wyniki siggajace warto$ciami
wspotczynnikéw poprawienie zaklasyfikowanych wykonawcow pisma powyzej 90%.
Spotykane w literaturze przedmiotu metody bazuja na pewnych grupach cech,
nazywanych w roznoraki sposdb przez autorow.

W pracy [8] oparto si¢ na rozkltadach prawdopodobienstwa kierunkéw
(krawedzi) linii pisma (ang. edge-based directional features) jako wielkosciach
charakteryzujacych pismo reczne. Uwzgledniono zarowno same kierunki linii pisma jak
1 katy utworzone przez lini¢ pisma w punktach zmian jej kierunku.

Autorzy publikacji [103][104] proponuja zastosowanie konturow elementow
spéjnych, tak zwanych CO’s (COCOCOs, ang. connected-component contours)
ianaliz¢ funkcji ggstosci prawdopodobienstwa odpowiadajacym im zmiennym
losowym.

Monografia [22] wyrdznia cala gamg interesujacych cech na roznych poziomach
sktadowych: dokumentu, akapitu, wyrazu i znaku. Dla przykladu 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 subtelnosci wymieniane sg
cechy zwiazane z jasno$cig pikseli obrazu, konturami obiektdw, proporcjami réznych
wielkosci, weigciami akapitowymi itp.

Innym podejsciem jest analiza elementow skladowych pisma recznego
nazywanych z ang. graphemes [4]. Pojgcie to zostanie blizej wyjasnione w dalszych
czesciach pracy.

Jednakze rozwiazania spotykane w literaturze nie majq czgsto na celu
opracowania kompletnego katalogu uwzglednianych cech na potrzeby klasyfikacyjne.
Poza tym czesto badania byly wykonywane na réznych zestawach probek pisma, nie
zawsze reprezentujace stosowany w praktyce rgkopiSmienny material badawczy.
Réznorodnos¢ badanego materialu nie zawsze pozwala na bezposrednie porownywanie
proponowanych w literaturze metod.

Do analizy uwzglednianych cech pisma rgcznego proponuje si¢ w bogatej
literaturze rdéznorakie techniki, np.: analize gtownych sktadowych (ang. Principal
Component Analysis, PCA) [119] lub mapy samoorganizujace si¢ Kohonena
(ang. Kohonen self organizing map, Kohonen SOM) [103][104]. Metody selekcji
informacji bazujace ,,na podstawie teorii decyzji statystycznych, teorii informacji,
poréwnywanie rozkltadéw prawdopodobienstwa oraz metod¢ programowania
matematycznego” omowiono w monografii [108].

Istnieje pelna zalezno$¢ pomigdzy rozpoznawaniem pisma a badaniami
identyfikacyjnymi 1 weryfikacyjnymi wykonawcy pisma. Nie mozna bowiem
przeprowadzi¢ w pelni rzetelnej, przez co wiarygodnej, weryfikacji bez umiejetnosci
odczytania zapisanej informacji. Dotyczy to zarowno ekspertow jak i1 systemow
komputerowych. Mozna postawi¢ takze tez¢, ze nie mozna rozpozna¢ mato czytelnego
pisma rgcznego bez poznania zespotu cech indywidualnych w takim pismie.

Badania poczynione na rzecz tej pracy sa aktualne zaréwno na potrzeby
identyfikacji jak 1 wykonawcy pisma. Kluczowym jest dopiero sposob zastosowania
opracowywanych metod pomiarowych w konkretnych rozwigzaniach systemdéw do
identyfikacji 1 weryfikacji.

Architektura typowego systemu komputerowego do rozpoznawania sklada sig¢
z nastepujacych modutdéw: 1) przetwarzania wstgpnego (ang. preprocessing),
2) wydzielania cech (ang. feature extraction) 1 3) klasyfikacji (ang. classification) czyli
wihasciwego modutu wnioskujacego, rozpoznajacego (ang. recognizer) [63]. W pracy

opracowano wszystkie te moduty. Skupiono si¢ jednak na etapie drugim, gdzie pomiar
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cech stanowi jeden z wazniejszych czg$ci modutu wydzielania cech. W zakres pracy
wchodzi okreslenie trafnos$ci i rzetelnosci pomiaru wybranych cech pisma r¢gcznego na
potrzeby klasyfikacji w systemie obliczeniowym. Dotyczy to migdzy innymi
sprawdzenia czy dana metoda obliczeniowa mierzy to, co jest mierzone przez ekspertow
pisma.

Nie wyklucza to mozliwosci pomiaru i zastosowania cech nie mierzonych przez
ludzi do celow klasyfikacyjnych. Cechy mierzone automatycznie, a nie mierzone przez
ekspertow moga nawet dawac lepsze wyniki klasyfikacji.

Analiza metod klasyfikacji na potrzeby identyfikacji jest szerokim
zagadnieniem. Rozwazan zamieszczonych w tej pracy nie nalezy traktowac jako petny

przeglad metod klasyfikacji.

1.2. Cel i teza pracy

Celem pracy jest wykonanie przyczynku ku opracowaniu systemu obliczeniowego do
pomiaru cech pisma rgcznego na potrzeby identyfikacyjne w rozumieniu
rozpoznawania. Ma to nastgpi¢ poprzez opracowanie metod pomiaru cech pisma
regcznego. Rozwigzanie powyzszych zadan stanowi pierwszy etap w rozwigzaniu
zagadnien identyfikacji pismoznawczej i rozpoznawania pisma r¢cznego.
Teze pracy sformutowano w nastgpujacy sposob:
1. Mozna stworzy¢ katalog cech pisma re¢cznego mierzonych komputerowo
odnoszacy si¢ do dorobku nauk pismoznawczych.
2. Istnieja nowe obliczeniowe metody pomiaru cech pisma recznego.
3. Wartosci cech uzyskane dzigki owym metodom roznicuja wykonawcow, wigc
poprzez ich dobor i na ich podstawie mozna dokona¢ klasyfikacji wykonawcy.
Uzupehieniem powyzszej tezy jest stwierdzenie, ze istnieja juz pewne
algorytmy do pomiaru réznych cech pisma recznego. Mozna jednak postawi¢ hipoteze,
ze istnieja nowe obliczeniowe metody pomiaru cech pisma. W zakres tej pracy wchodzi
wigc opracowanie algorytmow pomiaru cech pisma rgcznego, ktére do tej pory nie
doczekaty si¢ publikacji oraz opracowanie nowych algorytmdéw rozwiazujacych dane
zadanie w lepszy sposob od istniejacych.
W celu wykonania postawionego zadania opracowano szereg algorytmow (patrz

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

Opracowanie sklada si¢ z trzynastu rozdzialéw. Dwa kolejne rozdziaty po wstegpie
wprowadzaja w tematyke pracy przyblizajac przedmiot badan 1 podstawowa
terminologi¢. Ze wzgledu na to, ze terminologia pismoznawcza jest bardzo bogata,
zdefiniowane zastaly wazniejsze i1 stosowane terminy. Zalaczony do pracy wykaz
literatury pozwala odszuka¢ w miar¢ potrzeb dalsza terminologi¢. Rozdziat 3. omawia
wiasciwosci charakterystyczne opisujace badane obiekty, czyli cechy pisma rgcznego.

Kolejny, 4. rozdziat przybliza jakie oprogramowanie jest obecnie spotykane
1 ktére moze by¢ zastosowane w praktyce pismoznawczej. Wymieniane jest zar6wno
powszechnie dostgpne oprogramowanie jak 1 specjalistyczne oprogramowanie
wspierajace pracg ekspertdow. Wskazuje si¢ na te cechy systemow informatycznych,
ktdre sa istotne z punktu widzenia badan pismoznawczych. Rozdziat 5. omawia sposéb
zebrania 1 przygotowania rgkopismiennego materialu badawczego. W nastepnym
rozdziale omawiane jest przetwarzanie wstgpne obrazu wraz z informacjq jakie btedy
wnosi to przetwarzanie.

Rozdziat 7. stanowi wprowadzenie do zasadniczej czgSci pracy, w ktorym
omawiane jest zagadnienie pomiaru w kontekscie badan pismoznawczych.

Nastgpne cztery rozdzialy omawiaja metody pomiaru cech pisma rgcznego
z kilku grup cech pisma rg¢cznego. Rozdziat 8. dotyczy proponowanej metody pomiaru
wielkosci pisma. Wyniki dziatania tej metody zostaly odniesione do wynikow
uzyskiwanych metoda pomiaru przez cztowieka jak 1 do dwdch metod obliczeniowego
okreslania cech stref pisma recznego. W rozdziale 9. zaproponowano zastosowanie
catego szeregu parametrow mogacych opisywac pole pisma. Szerzej omdéwiono pomiar
1 zastosowanie wspotczynnika wypuktosci. Nastepny rozdziat 10. prezentuje mozliwosc
okreslania polozenia pewnych elementdéw pisma w odniesieniu do liniatury.
Rozdziat 11. traktuje o innych proponowanych cechach, ktére trudno pomiescié
w poprzednich trzech rozdziatach.

Rozdziat 12. omawia proces identyfikacji pismoznawczej w oparciu o okreslone
cechy pisma rgcznego. Zaproponowano zastosowanie dwéoch metod klasyfikacji:
metody najblizszego sasiada i zastosowanie sztucznych sieci neuronowych.

Podsumowanie opracowania oraz wnioski zamieszczono w rozdziale 13.

Do pracy zalaczono takze dodatki, ktére moga by¢ pomocne w odbiorze

prezentowanych tresci. Jako pierwszy zatacznik zdecydowano si¢ na dotaczenie
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publikowanego juz w kilku miejscach Katalogu graficznych cech pisma recznego IES.
Katalog ten stanowi wazny element odnosnikowy do tresci prezentowanych w pracy.
Ponadto ciagle wymaganym jest aby byt on propagowany wsrod pismoznawcow wigc
prezentowany jest tu w catosci. Wybrane probki rekopisow sktadajace si¢ na materiat

badawczy stanowia drugi zalacznik.
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2. Przedmiot badan

Przedmiotem przeprowadzonych badan jest pismo reczne. Twory graficzne zwigzane
z pismem rg¢cznym oraz niesiona przez nie informacja podlega badaniom
pismoznawczym. Istnieje wiele dyscyplin naukowych zajmujacych si¢ ta materia.
W pracy zajgto si¢ pismem r¢cznym z punktu widzenia nauk informatycznych oraz
kryminalistycznych. Badania dotycza zasadniczo pisma wspdtczesnego. Pismo jest tu

rozumiane w szerokim ujgciu, czyli obejmujacym takze podpisy.

2.1. Pismo

W badaniach pismoznawczych bierze si¢ pod uwage cztery aspekty nazywane
warstwami pisma:

e warstwe graficzna,

e warstwe jezykowa,

e warstwe tresciowa,

e warstwe techniczng [51, s. 14].

W niniejszych badaniach zajeto si¢ warstwa graficzna pisma, czyli grafizmem.
Jest to jedyna warstwa pisma, ktora jest indywidualna. Historyczne juz pojecie ,,cecha
indywidualna pisma” jest rozumiana jako ,cecha indywidualna wykonawcy
odwzorowana w pismie”. ,,Poniewaz trwate indywidualne cechy wykonawcy (a tylko
takie nas interesuja; mowa oczywiscie o wzglednej trwalosci) odwzorowuja si¢ w wielu
egzemplarzach podpisoOw [pisma], sensownie mozna jedynie mowi¢ o ,,grupowych
cechach podpisow [pisma]” ” [77].

Grafizmowi, czyli obrazowi pisma mozna przypisa¢ pewne istotne mierzalne
wiasciwosei, czyli takie, ktére mozna obserwowac oraz mierzy¢. Wilasciwosci te
najczesciej nazywane sa cechami (ang. features).

Takze w pismoznawstwie podstawowym definiowanym terminem jest cecha
pisma recznego (ang. handwriting feature) rozumiana jako kazda wlasciwos¢ warstwy
graficznej, jezykowej, treSciowej lub technicznej pisma. Uporzadkowane wartosci cech
tworza tak zwane wektory wartosci cech (lub skrotowo: wektory cech). Majac do
dyspozycji wigksza liczbe rozpatrywanych cech mamy wigksze szanse prawidlowej
ekspertyzy. W badaniach identyfikacyjnych istotniejsze sq zespoly cech pisma niz
poszczegolne cechy. Znaczenie réznych informacji o obiekcie badan moze by¢ roézne

1 zalezy w znacznej mierze od celu, jakiemu stuzy klasyfikacja [108]. Innym celem jest
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klasyfikacja wykonawcy pisma rgcznego a innym wiasciwa klasyfikacja zapisanej
informacji, czyli innymi stowy rozpoznawanie pisma.

T. Widta w swojej pracy przyblizyl wybrane systemy podzialu cech pisma
r¢cznego. Najpopularniejsza klasyfikacja podziatu cech pisma recznego byt system
opracowany przez J.Crépieux-Jamina. Jego nastgpcy z tak zwanej szkotly
grafologicznej * oraz inni pismoznawcy wzorowali si¢ na tej systematyce badz
opracowali podobne [113, s. 22]. Wyczerpujace zestawienia katalogowe: cech pisma
oraz metod badan pismoznawczych na potrzeby badan identyfikacyjnych jak
1 porownawczych (weryfikacyjnych) znajdziemy w pracy [51].

Analiza rozwoju opracowywanych katalogow uwzglednianych cech pisma
ukazuje wyrazng tendencj¢ do zwigkszania szczegdtowosci ujmowania cech pisma.
Pokazuje ponadto ich poszerzenie o cechy pozagraficzne: cechy nalezace do warstwy
jezykowej, tresciowej oraz warstwy technicznej. ,,Tendencja ta jest niewatpliwie
korzystna dla praktyki opiniowania; szczegotowa klasyfikacja [w rozumieniu
taksonomicznym *] cech pisma moze bowiem shuzy¢ do budowy algorytmu badania
pisma [51, s. 37]”. Stworzenie takiego algorytmu czy tez algorytméw przybliza nas
z kolei ku opracowaniu szeregu algorytméw komputerowych stuzacych temu samemu
celowi.

Jedna z najnowszych klasyfikacji cech pisma recznego jest Katalog Graficznych
Cech Pisma Recznego IES [51, s. 37-44][82][27, s. 789-971][38]. Odnosnie warstwy
jezykowej 1 warstwy tresciowej wymieni¢ tu nalezy Katalog Cech Jezykowo-
Tresciowych [38].

Bardzo ciekawga klasyfikacje cech pisma recznego zaproponowat A. Luszczuk
wprowadzajac ,klasyfikacyjng formule pisma rgcznego” wzorowang na formule
daktyloskopijnej [61].

Pobieranie probek pisma moze si¢ odbywaé w tzw. trybie on-line lub off-line.
Ze wzgledu na sposdb wprowadzania danych do systemu informatycznego, systemy

informatyczne mozna podzieli¢ na:

? Grafologia rozumiana jest tutaj w ujeciu historycznym, jako nauka ktéra stoi u podstaw pismoznawstwa
wspotczesnego. Jest to definicja ogolna bliska rozumieniu grafologii jako wszelkich badan pisma:
poréwnawczych i identyfikacyjnych. Natomiast wedtug definicji waskiej, grafologia rozumiana jest jako
umiejetnos¢ okreslania charakteru cztowieka; cech psychicznych, zdolnosci i upodoban cztowieka na
podstawie grafizmu 51, s. 63—-64].

* Dopisek autora. Nalezy tu odréznié pojecie klasyfikacji rozumiane jako budowe systematyki pisma
czyli taksonomii od pojg¢cia oznaczajacego jeden z etapdw rozpoznawania.
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e on-line — dane wprowadzane sq w czasie rzeczywistym, dzigki czemu system
posiada informacje o trajektorii ruchu narzg¢dzia pisarskiego w trakcie pisania.
Najczesciej sa to funkcje okreslajace pozycje pidra w czasie (x(t), y(t)). Ponadto
uzyskujemy informacje o naciskowosci,

e off-line — dane wejsciowe zawieraja statyczne obrazy znakow w postaci
macierzy punktow.

W niniejszych badaniach (podobnie jak w szerokiej praktyce pismoznawczej)
probki pisma nie byly pobierane w trakcie ich wytwarzania, dlatego mamy do czynienia
z problemem off-line. Niemozliwym przez to byto uzyskanie takich cech pisma jak:
szybko$¢ pisania i nacisk.

W tej pracy przedstawiono wyniki badan nad mozliwos$cia okreslania wybranych
cech pisma rgcznego. Zbadano czy taki pomiar jest mozliwy, jakimi metodami mozna
badac te cechy 1 sprawdzono skutecznos¢ tych metod. Skoncentrowano si¢ na pomiarze
cech pisma recznego zapisanego w jezyku polskim. Polski alfabet sktada si¢ w praktyce
z nastgpujacych 35 > matych liter (minuskulnych): a, a, b, ¢, ¢, d, e, ¢, f, g, h,1,j, k, 1, 1,
m,n,n,0,0,p,q, 1,8, 8$tuVv,w,X,Y, z Z, z, oraz 35 duzych liter (maiuskulnych): A,
A,B,C,C.D,E,E.F.G,H1JKLELMNNOOPQR,SSTUV,W,X,
Y, Z, Z, Z. Oparty on zostal na alfabecie tacinskim z dodatkowymi dziewiecioma

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

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

Istnieje potrzeba obiektywizacji badan w odniesieniu do pismoznawstwa. Potrzebg taka
dostrzega wielu pismoznawcow [54]. Sformalizowanie opisu pisma pozwala poprawic
efektywnos¢ ekspertyz pismoznawczych dzieki temu, ze wszyscy eksperci beda
porozumiewaé si¢ ta sama terminologia. W jego wyniku mozna uwiarygodni¢ tezy
isady, ktore beda zrozumiale dla wszystkich ekspertow. Taki formalizm daje
mozliwo$¢ latwiejszej prezentacji wynikow badan oraz wymiang doswiadczen
pomigdzy naukowcami roznych dyscyplin.

Formalizacja jezyka pismoznawcoOw oraz opis procesu ich postgpowania daje
mozliwo$¢ zastosowania komputerow w badaniach pismoznawczych. Opis pojeé
i przesledzenie procesu wnioskowania pozwala opisa¢ sposob przeprowadzania

ekspertyzy, sposéb wnioskowania itp., co pomoze zbudowaé system ekspertowy (SE)

> Czesto podaje si¢ 32, gdyz litery g, v, X nie sa uznawane za polskie.
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wspomagajacy  prac¢ pismoznawcOdw. Powstanie ,,Systemu  Ekspertowego
Pismoznawstwa” postulowane jest w pracy [81]. Zastosowanie dorobku sztucznej
inteligencji daje mozliwos¢ zbudowania systemu ekspertowego. Pozwoli on
przyspieszy¢ pracg eksperta pisma, wykonywaé efektywniej kwerendy itp.
Komputerowy system ekspertowy moze dokonywaé pomiaru cech pisma rgcznego
a nastepnie procesu wnioskowania w maszynie wnioskujqcej (ang. inference engine)
w oparciu o wiedz¢ zgromadzona w bazie wiedzy (ang. knowledge base) [71].

Taki system moze wzorowac si¢ w swoim dzialaniu na pracy ekspertow pisma.
Posiadalby on wszystkie cechy SE, np. mozliwos¢ przesledzenia procesu
wnioskowania. Wtedy w kazdej chwili mozna przygladnaé si¢ wynikom etapow
posrednich wnioskowania.

Aby zadania stawiane przed pismoznawcami mogly by¢ realizowane przez
system informatyczny nalezy opracowa¢ modele matematyczne wszystkich badanych
obiektow [84]. Wprowadzenie formalnego opisu cech obrazu pisma rgcznego pozwala
na zastosowanie obliczeniowych metod pomiarowych do okreslania tych cech.
W konkretnym przypadku zastosowanie formalizmu zwigzanego z Katalogiem
Graficznych Cech Pisma Recznego IES ulatwia zbudowanie systemu komputerowego
do rozwiazywania zadania pomiaru cech pisma r¢cznego 1 dalej identyfikacji.

Wsrod réznych systemow automatycznej analizy pisma mozna wprowadzié
podziat ze wzgledu na to, czy nasladowana jest praca ekspertdw pismoznawcoéw, czy
tez stosuje si¢ inne techniki, wlasciwe rozpoznawaniu obrazéw. Technika bazujaca na
metodach analizy obrazu jest np. traktowanie obrazu tekstu jako tekstury [99]. Innym
podejsciem jest zastosowanie pomiaru cech uzyskiwanych dzigki teorii fraktali [9][10].
W procesie identyfikacji mozna takze wzorowac si¢ na pracy cztowieka w pewnych
etapach jego pracy. W takich systemach automatyzowany jest pomiar cech pisma, ktdre
sa brane pod uwagg przez ekspertow, pismoznawcdw. Zmierzone cechy stanowia dane
wejsciowe do systemu ekspertowego.

Mozliwo$¢ automatycznego pomiaru cech pisma rgcznego jest wymogiem dla
zbudowania w pelni automatycznego systemu ekspertowego, ktéry bedzie wspierat
prac¢ eksperta pisma. Pierwszym etapem jest wigc opracowanie pelnej metodologii
automatycznego pomiaru cech pisma. Szczegoélnie wazne jest czy istnieje oraz jaka jest
zalezno$¢ pomigdzy cechami pisma z roéznych grup cech np. pomigdzy cechami
mierzalnymi a syntetycznymi. Mozna by wtedy okresla¢ stopien zaleznosci pomig¢dzy

nimi.
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Zadanie wspomagania pracy pismoznawcy bedzie mogt wykonaé system
obliczeniowy jednak dopiero wtedy, gdy materiat badawczy bedzie dostepny w postaci
elektronicznej w postaci zeskanowanych rekopisow.

Istnieje mozliwo$¢ wspierania badan pismoznawcoéw na réznych etapach ich
pracy: gromadzenia, przechowywania danych oraz pomiaru cech probek pisma. System
komputerowy, wspierajacy prace eksperta, nadaje si¢ doskonale do wykonywania
kwerend oraz przetwarzania wstgpnego. Ponadto zastosowanie komputeréw w procesie
obliczen statystycznych oraz wnioskowania moze przynies¢ przyspieszenie badan.

Baza wiedzy w systemie ekspertowym winna by¢ stosowna do stawianego
problemu przez jedng z nauk zajmujacych si¢ badaniem pisma. Trzeba uwzglednié
réznice w pracy np. kryminalistyka pismoznawcy, a historyka zajmujacego si¢
paleografia. W pracy [106] zwrocono uwage, ze ,stopien indywidualnosci pisma
recznego” w rdznych okresach historycznych byt rézny. Szczegoélnie newralgiczne sa na
przyktad okresy przechodzenia ze stylu pisma romanskiego na pismo gotyckie lub
z pisma gotyckiego do humanistycznego. Nalezy mie¢ wigc do dyspozycji informacje
na temat zmian cech pisma w przeciagu calych okreséw historycznych.

W  zalezno$ci od zastosowania bedziemy wykorzystywaé baze wiedzy
zawierajacq wiedze¢ eksperta z dziedziny ekspertyzy kryminalistycznej, paleografii, czy

tez innej nauki.

2.3. Stosowane pojecia, wyjasnienia terminologiczne

W opisie cech graficznych pisma rgcznego stosowanych jest wiele pojeé. W tym
rozdziale zostaly przedstawione podstawowe pojecia 1 definicje wykorzystywane
w niniejszych badaniach.

Obraz pisma w trybie off-line jest zapisywany w postaci rastrowej, stad do opisu
obrazu mozna uzy¢ macierzy. W reprezentacji obrazu uzywa si¢ uktadu wspotrzednych
pikselowych. Jest to kartezjanski uktad wspotrzednych prostokatnych i z przyczyn
technicznych najczesciej stosowany w technice komputerowej do opisu grafiki
rastrowej. Oczywiscie nie musi to by¢ jedynym [56, s. 11-12] 1 najlepszym
rozwiazaniem, poniewaz w pracy [79] wskazano uktad wspotrzednych biegunowych
jako bardziej dopasowany do wtasciwosci zmystu wzroku.

Zbidr punktéw (pikseli) obrazu oznaczmy jako B, wtedy B(X, y) oznacza punkt
obrazu o wspotrzednych dyskretnych x, y. B(x, y) €{0, 1, ..., Nkoi-1}, gdzie: N

oznacza liczbg koloréw lub odcieni szarosci. Dla obrazu binarnego B(x, y) €{0, 1},
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gdzie: 0 oznacza kolor podloza pisarskiego (tta), 1 oznacza kolor narzedzia pisarskiego
(otowka, piora, diugopisu itp.). Reprezentacj¢ graficzna obrazu w prawoskretnym,

kartezjanskim uktadzie wspotrzednych pokazano na Rys. 1.

(1, 1) X

L

B(1,1) Bixpa. 1)

Bl y)

BT, Ynal Blna Yna)

y
Rys. 1. Uktad wspotrzednych stosowany do opisu obrazu

Do okreslenia wielkosci pisma i innych jego cech istotne jest pojecie grammy .
Gramma (ang. stroke lub grapheme) jest elementem graficznym, sktadowym litery
bedacym pojedynczym tukiem lub odcinkiem. Sfownik Terminow Pismoznawczych IES
definiuje gramme jako: ,konstrukcyjnie wyodrgbniona czg$¢ znaku graficznego”.
W innym miejscu znajdujemy definicj¢: ,,gramma to odrgbnie kreslona linia w budowie
litery badz jakiej$ jej czesci” [33,s.409 ']. Definicja odwolujaca si¢ do ruchu
pisarskiego a nie do $ladu narzedzia pisarskiego jest nastgpujaca: ,,gramma to element
graficzny odzwierciedlajacy trajektori¢ pojedynczego ruchu pisarskiego” [67].

W kregu nauki anglosaskiej jest znane pojecie grapheme rozumiane jako
najmniejsza mozliwa do rozrdznienia, niepodzielna czes¢ pisma; abstrakcyjne pojgcie
odnoszace 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

% Etym. - gr. grdmma , litera; pismo, napis; ksiega” od grdphein ,,skrobaé; rytowaé; rysowaé; pisaé” [47].

7 Cytowane za [67].
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innym kryterium wydzielania tych elementow. Podstawa wydzielania jest tutaj wynik
technicznego procesu segmentacji i grupowania ®.

Bardziej praktyczna definicj¢ grammy znajdujemy przy opisie parafy
znajdujacym si¢ w [50]: ,,fragment linii pisma lezacy migdzy wyrdznionymi punktami”.
Do rozwiazania pozostaje okreslenie tych punktow. Do tych wyrdznionych punktow
zalicza si¢ tam: punkty inicjacji, konstrukcyjne punkty zatrzymania, punkty ekstremalne
1 punkty zakonczenia zakreslenia. Sposob wyznaczania pewnych typoéw tych punktéw
w oparciu o zastosowanie sztucznych sieci neuronowych z polami recepcyjnymi
pokazano w pracy [20].

Liczb¢ gramm w literze mozna ustali¢ dowolnie. Istotne jest jednak to, aby
w obliczeniach zachowaé te same kryteria dla calo$ci analizowanego materiatu
[16][50][67]. W niniejszych badaniach przyje¢to za Felusiem [16] nastgpujacy podziat

liter na grammy (Tabela 1). Podziat liter na grammy zalezy od sposobu pisania liter.

Tabela 1. Przyktadowy podziat liter ze wzgledu na liczbe sktadowa gramm

Rodzaj liter
Male litery Duze litery

Liczba gramm
Jednogrammowe c,e,l,o,r,8, v,z C,1JLL,O,S,V,Z
Dwugrammowe a,b,é defghijkhlné [ACDGKELEMN,O,PNQ,

P S LU W, X, Y, 2,2 S,T,U,W,X,Y,Z,Z
Trzygrammowe a,m,n A, B, F, H, N, R
Wigcejgrammowe — E, E,

Grammy mozemy rozumie¢ jako sktadowe konstrukcyjne liter. W konstrukcji
liter pojawiaja si¢ elementy, ktére sa okreslane specyficznym jezykiem: trzon, korpus,
owal, tuk, znak diakrytyczny, tacznik, drzewiec, nozka [107].

W opisie pisma recznego mowimy takze o grammach wstepnych
1 wybiegowych. Sa to dodatkowe czgsci liter, ktdre czasami pojawiajq si¢ na poczatku
kreslonego wyrazu i/lub na jego koncu. Wynikaja one z natury ruchu pisarskiego i nie

niosg zasadniczo informacji o ksztalcie liter.

¥ Mowa tu o algorytmach segmentacji: (ang.) connected component segmentation — segmentacja
sktadnikow spdjnych (thumaczenie autora) i grupowania: (ang.) sequential clustering technique —
technika grupowania sekwencyjnego (thumaczenie autora) [4].
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Rys. 2. Przyktad podziatu liter na grammy

Praktyczny przyktad podziatu liter na grammy zostat zaprezentowany na Rys. 2.
Litera ,,z” w pierwszym wyrazie sktada si¢ z jednej grammy: z;, natomiast litera ,,z”
w drugim wyrazie sktada si¢ z trzech gramm: z,, Zop 1 Zo.. Duza litera ,,L” w drugim
wyrazie posiada petlicg 1 sktada si¢ z dwoch gramm: Lo,, Lo, w pordwnaniu z litera ,,L.”
z jedna gramma: L; w pierwszym wyrazie.

Ogoblnie mozna powiedzie¢, ze gramma jest krzywa lub zbiorem krzywych
mogacych by¢ opisywanymi krzywymi matematycznymi rdéznych stopni. Nalezy
okresli¢: do jakiego typu krzywych dana krzywa (lub fragment krzywej) nalezy, rodzing
krzywych oraz parametry réwnania krzywej [48].

Definicje dalszych uzywanych poje¢ zostaly przedstawione ponize;.

Linia (trajektoria) pisma (ang. trajectory, trace of writing line) — widoczna lub
domniemana droga, jaka przebylo narz¢dzie pisarskie kierowane ludzka reka.
W aspekcie widocznej czesci linii pisma mowimy o §ladzie narzedzia pisarskiego jaki
zostal na podtozu. W wyniku pokrycia podloza pisarskiego materiatem kryjacym
(atramentem, tuszem, pasta dlugopisowa, grafitem, pastela, weglem drzewnym, kreda
itd.) powstaje graficzny obraz pisma.

Okreslamy dlugos¢ linii pisma (DL) 1 szerokos¢ linii pisma (SL) nazywang
czasem gruboscia linii (ang. stroke width). Sposdb okreslania tych wielkosci pokazano
na Rys. 3. W praktyce pismoznawczej, w niektdrych wypadkach okre$la si¢ jeszcze
glebokos¢ linii pisma (GL) jako element opisu struktury linii pisma nazywanej
w Stowniku Terminow Pismoznawczych IES kreska [107].

W tym miejscu nalezy sprecyzowac jeszcze termin szerokos¢ pisma w celu
unikniecia pomytki z szerokoscig linii pisma. Szerokos¢ pisma jest cecha opisujaca
ogolny wyglad pisma. Oceniamy ja na podstawie szerokosci znakdw. Mierzy si¢ ja na
podstawie wymiaréw poprzecznych liter srodlinijnych: ,,a”, ,,c”, ,,e”, ,,n”, ,,0”, ,,u” lub
na podstawie odpowiednich wymiaréw gramm $rdédlinijnych w literach dwustrefowych,
np.: ,,d”, ,,g”, ,,h”, ,,p”. W praktyce wynik takiego pomiaru odnosi si¢ do wysokosci

danej grammy. Dokonujemy okreslenia przez obliczenie stosunku bezwzglednej
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szerokosci znaku w tej strefie do bezwzglednej wysokosci znaku. Zaleznie od warto$ci
tego stosunku wyrdznia si¢ znaki smukte, znaki proporcjonalne i znaki szerokie.
Moéwimy wtedy np. o piSmie smuktym, szerokim itp.

Wysokos¢ pisma jest rozumiana jako synonim wielkosci pisma. Definicja

wielkosci pisma 1 sposéb jej pomiaru zostal omoéwiony w rozdziale 6smym.

N

DL

SL

Rys. 3. Sposéb okreslania dtugosci 1 szerokosci linii pisma

Linia podstawowa pisma (ang. base line) — rozumiemy ja tu jako pojecie
ogolne obejmujace: lini¢ podstawowa wyrazu i lini¢ podstawowa wiersza. Linia
podstawowa wyrazu to linia prosta taczaca najnizsze punkty pierwszej oraz ostatniej
grammy S$rddlinijnej w wyrazie. Jest to abstrakcyjna linia, na ktorej opierajq si¢
(teoretycznie) poszczegolne litery w wyrazie. Analogicznie definiuje si¢ lini¢
podstawowa calego wiersza tekstu.

Srednia linia podstawowa pisma (ang. x-height guideline) — linia gornego
ograniczenia obszaru S$rodkowego pisma (gramm S$rodlinijnych) pokrywajaca sig¢
z gbrna krawedzig minuskut (czyli matych liter), bez wydtuzen gornych, np.: ,,a”, ,,c”,
€~ . Nazwa angielskoj¢zyczna pochodzi od wysokos$ci matej litery ,,x”.

Dolna linia ograniczajqca pisma (ang. descender line) — linia pokrywajaca si¢

z dolng krawedzig minuskut z wydtuzeniami dolnymi, np. ,,g”, ,.j”, ,.p”.
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Gorna linia ograniczajqca pisma (ang. ascender line) — linia pokrywajaca si¢
z gornymi krawedziami minuskul oraz minuskut z wydtuzeniami goérnymi, np. ,,A”,
»B”,,,C”, .07, ,,d7, 1.

Powyzsze linie wydzielaja nast¢pujace obszary pisma: srodlinie (strefa
srodkowa, ang. core zone) pomigdzy linig podstawowa a Srednig linig pisma, obszar
nadlinijny (strefa gorna, ang. ascender zone) ponad S$rednig linigq pisma, obszar
podlinijny (strefa dolna, ang. descender zome) ponizej linii podstawowej pisma
(patrz Rys. 4).

Strefa (obszar) pisma — jedno z trzech wyrdznianych poziomych pasm, czasem
okresla si¢ ja tez mianem wstegi (ang. band of writing). Jest to obszar ograniczony
dwoma liniami prostymi lub tamanymi, czy tez tukami, w ktérym mieszczg si¢

wszystkie grammy $rodlinijne, podlinijne lub nadlinijne.

-—-=—-=--=--=-----=----—-- gomalinia ograniczajgca

$rednia linia pisma

linia podstawowa

dolna linia ograniczajgca
Rys. 4. Linie w pis$mie wyznaczajace obszary: $§rddlinijny, nadlinijny i1 podlinijny

Jak juz wspomniano wyzej, obszar pisma mozna podzieli¢ na obszar $rodlinijny,
nadlinijny i podlinijny. Czg$¢ liter posiada grammy, ktore przynaleza nie tylko do
jednej strefy. Mamy do czynienia wtedy z grammami nadlinijno-$rodlinijmymi
1 podlinijno-§rédlinijnymi. W skrocie mowi si¢ o grammach nadlinijnych i1 podlinijnych,
co nie prowadzi zasadniczo do niejednoznacznosci. Litery nalezace do strefy
srédlinijno-nadlinijnego to: b, d, h, k, L, 1, t. Litery nalezace do strefy $rdédlinijnego
i podlinijnego to: j, p, q, y. Litera ,,f” nalezy do wszystkich trzech stref pisma. Pozostate
litery naleza do strefy s$rodlinijnej. Prawie potowa z nich posiada takze grammy
elementéw diakrytycznych. Elementy diakrytyczne z reguly wykraczaja poza
wspomniane obszary. Na przyklad zasadnicza gramma litery ,,3” jest $rodlinijna.
Element diakrytyczny, ktéry wykracza ponizej tego pasma nie zmienia klasyfikowania
tej litery jako $rodlinijna.

Grammy $rddlinijne posiadaja nastepujace litery: a, a, b, c, ¢, d, e, ¢, g, h, 1, k, m,

n,n,0,0,p,q,1,8,8$, U, V, W, X, y, Z, Z, Z. Przez grammy $rodlinijne rozumiemy tylko te

26



ktére naleza do jednej strefy. Dlatego do liter tej grupy nie zaliczamy litery ,,f°, ktdre;j
zasadnicza gramma co prawda nalezy do pasma S$rodkowego ale rozciaga si¢ tez na
pozostate dwa obszary. Trzon litery ,,f” jest gramma nadlinijno-$rodlinijno-podlinija.

Duze litery przynaleza w zasadniczej cze¢sci do stref nadlinijnej 1 §rédlinijne;.

Pochylenie linii podstawowej pisma (ang. slope, skew) — kat, jaki jest zawarty
pomigdzy linig podstawowa pisma a podstawa kartki.

Pochylenie pisma (ang. slant) — kat, jaki jest zawarty pomig¢dzy linig
podstawowa pisma a elementami pionowymi w literach.

Podpis — nazwisko i imi¢ napisane wilasnorgcznie stanowigce potwierdzenie
pisma, nadanie mu waznosci. Wyroznia si¢ podpis petnobrzmiacy i skrocony.

Parafa — najbardziej zautomatyzowana i krancowo skrécona posta¢ podpisu
nieczytelnego, luzno lub wcale nie nawiazujaca do literalnego brzmienia nazwiska lub
imienia [51, s. 20][49].

Waznym przyczynkiem zmierzajacym do uporzadkowania terminologii
w dziedzinie badan pisma rgcznego jest opracowywanie Sltownika Terminow
Pismoznawczych przez Instytut Ekspertyz Sadowych (IES). Slownik ten zostat

niedawno opublikowany w Internecie [107]. Jest on ciagle w trakcie opracowywania.
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3. Cechy pisma recznego

Pismo rgczne jako obiekt badan jest opisywane za pomoca interesujacych z danego
badawczego punktu widzenia informacji, charakteryzujacych obiekt. Mozna tez
powiedzie¢, ze obiekt niesie pewne informacje charakteryzujace. Kazda taka informacje
charakteryzujaca nazywamy cecha. Synonimami cechy sa pojg¢cia: dana, wlasnosc,
wlasciwosc.

Ponadto czesto pojawia si¢ pojecie parametru °, ktore nalezy rozumieé jako
synonim wartosci cechy. Jest to charakterystyczna wielkos¢, czegsto liczbowa

odzwierciedlajaca warto$¢ danej cechy.

3.1. Zmienne

Jesli o danej cesze mozemy powiedzieé, ze przyjmuje co najmniej dwie rézne wartosci,
to jest to zmienna (ang. variable). Wyrézniamy zmienne dwuwartosciowe
1 wielowartosciowe, ciagte i dyskretne.

Zmienna bedaca przedmiotem danego badania, ktdérej zwiazki z innymi
zmiennymi chcemy okresli¢ nosi nazwe zmiennej zaleznej (ang. dependent variable).
Natomiast zmienne od ktérych ona zalezy, poniewaz te zmienne na nig oddzialywaja,
nosza nazwe zmiennych niezaleznych (ang. independent variable).

Liczba cech pisma recznego jest duza (o czym $wiadczy chociazby ich liczba
w Katalogu Graficznych Cech Pisma Recznego IES), wigksza od liczby cech pisma
maszynowego. Liczba informacji identyfikujacych znajdujacych si¢ w rgkopisie jest
scisle zwigzana z liczba cech pisma. Liczbg t¢ mozna okresla¢ zgodnie z teorig
informac;ji [80].

Cechy pisma rgcznego mozna wyrdznia¢ na réznych poziomach subtelnosci:
makrostrukturalnym,  podstawowym i  mikrostrukturalnym. Na  poziomie
makrostrukturalnym cechy pisma dotycza dokumentu, wersetu oraz wyrazu. Na
poziomie tym operujemy wielko$ciami powyzej kilku milimetréw. Poziom podstawowy
obejmuje litery i ich sktadowe. W ramach tego poziomu operuje si¢ wielkosciami rzedu
kilku milimetréw (zwykle 1,5-6 mm). Cechy na poziomie mikrostruktury dotycza linii

pisma jako elementu struktury na poziomie podstawowym. Szerokos$¢ i1 glebokosé

? Spotyka sie takze definicje, ze parametr to zmienna, ktéra przyjmuje si¢ za stata w danym zagadnieniu,
statg dla danego zbioru obiektow.
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(wysoko$¢) linii pisma mozna rozpatrywaé¢ w zakresie mikrostruktury. Zwykle
szeroko$¢ linii pisma wynosi 0,2—0,5 mm a glebokos$¢ rzedu utamkow milimetra [52].
W miarg gruntowna klasyfikacja cech graficznych zostala ujeta w Katalogu

Graficznych Cech Pisma Recznego IES, opracowanym w ramach Jesiennej Szkoty
Empirycznych Badan Pisma Regcznego, dziatajacej przy krakowskim Instytucie
Ekspertyz Sadowych [51][34]. Ciekawym uzupelieniem tego katalogu sa propozycje
zmian zaproponowane w pracy [51] i tamze nowa propozycja Katalogu Graficznych
Cech Paraf. Cechy pisma rgcznego dzieli si¢ na nastgpujace grupy:

1. cechy syntetyczne,
cechy topograficzne,
cechy motoryczne,

cechy mierzalne,

A

cechy konstrukcyjne.

Jednakze podgrupa ,budowa znakéw” z grupy ,,cech konstrukcyjnych” jest
dopiero w trakcie opracowania. Przyczynkiem jest opracowanie ,,Szczegdétowego
katalogu graficznych cech majuskuty B” [82][76]. Poza cechami graficznymi w analizie
pismoznawczej pod uwagg bierze si¢ tez warstwe jezykowo-tresciowa.

Opracowano zestawienie tabelaryczne cech pisma re¢cznego, ktore mozna
mierzy¢ metodami komputerowymi. W tabeli ponizej (Tabela 2) pokazano systematyke
mierzonych cech z podaniem, na jakim poziomie subtelnosci dana cech¢ mozna
mierzy¢. Numery cech odnosza si¢ do numeracji stosowanej w Katalogu Graficznych
Cech Pisma Recznego IES aby ulatwi¢ orientacj¢. Grupa ostatnia oznaczona jako ,,Inne
cechy” zawiera cechy z poza wspomnianego katalogu. Ponadto podano informacj¢
(ostatnie dwie kolumny), czy danag cech¢ mierzymy w systemach on-line czy off-line.
Tabele t¢ nalezy traktowaé jako syntezg prac autora oraz informacji zaczerpnigtych
z literatury. Niniejsza tabela stanowi pierwszy krok do opracowania petlnego Katalogu
Cech Rozpoznawanych Komputerowo. Informacje w niej zawarte nalezy traktowac jako
propozycje 1 nalezy ja uzupeinia¢ wraz z opracowywaniem kolejnych cech mierzonych
komputerowo. Stanowi wigc ona raczej szkic petnego Katalogu Cech Rozpoznawanych

Komputerowo.
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Tabela 2. Katalog cech pisma recznego mierzonych komputerowo: systematyka cech

T — oznacza, ze dang cech¢ mozna mierzy¢ w danym uktadzie, N — oznacza, ze cechy nie mozna
mierzy¢, — (kreska) — zjawisko nie wystgpuje (nie dotyczy), - (kropka) — brak informacji lub brak

informacji wiarygodnych.
g
g '§ <
Nr Cecha g 3 % N | s é 2 lé
|8 | E| 2|2 L&
Al Q|83 |Aa|ld])]S|o
1 Cechy syntetyczne
1.1 Typ pisma
1.2 Stopien naturalnosci
1.3 Etap rozwoju pisma
1.4 Klasa pisma
1.5 Ogodlny obraz pisma
1.6 Stopien starannosci
1.7 Czytelnos¢
1.8 Uzupelnienia
1.9 Sposdéb wykonania
1.10 Inne cechy syntetyczne
2 Cechy topograficzne
2.1 Margines lewy: Ksztatt T | T]| - - | = -]
== Tendencja Tl 1| -[-[-]-Q°1]T
Wielkosé Tl 1| -[-[-]-Q°1]T
- Proporcje T|T]| - — - | = I T | T
2.2 Margines prawy:  jw. -
2.3 Margines gérny:  Ksztalt T|T]| - — — — I T | T
" Tendencja Tl 1| -[-[-]-Q°1]T
Wielkosé Tl 1| -[-[-]-Q71]T
" Proporcje T | T]| - — - — I T | T
2.4 Margines dolny:  jw. -''-
2.5 Wocigcia akapitowe: Glebokosé - T T — - — T T
- Czestos¢ T — — — — T T
2.6 Uktad wierszy wzgledem siebie T | T | - — - | TRT | T
2.7 Uktad znakow wzgledem siebie T| T | T| T TQET | T
2.8 Uk%ad znakdw, wyrazow 1 wierszy wzgledem N N B N Bl
liniatury
2.9 Linia wyrazow i wierszy: Ksztalt — - | T | T]| - -1 T | T
-"-: Kierunek (tendencja linii podstawowe;j) — - | T | T]| - T | T
2.10 Odstepy migdzy wierszami T | T | - — - | - T | T
2.11 Odstepy migdzy wyrazami T| T | T/| - - | - T | T
2.12 Odstepy migdzy znakami - — T T - — T T
2.13 Rozmieszczenie adresdw: Pionowe T | T - | -]/ -Q1T|T
- Poziome T T - — - — T T
2.14 Rozmieszczenie dat: Pionowe T T — - - — T T
- Poziome T T - — - — T T
2.15 Rozmieszczenie naglowkow T | T]| - — - - T | T
2.16 Rozmieszczenie podpiséw T | - — — — -] T | T
3 Cechy motoryczne
3.1 Tempo pisania (szybkos¢):
Tempo okreslane bezwzglgdnie T| T | T| T|T|]TJQRT]|N
Tempo okreslane w ramach probki pisma T| T | T | T|T|TJRT]|N
Tempo okreslane wzglgdem normy osobniczej T|T|T|T|T|TJRT]|N
32 Impuls T T T T T — T T
— Wspdtczynnik integracji pisma T| T | T | T]|T -jT|T
33 Nastepstwo elementdw graficznych: — T | - T | T




g
% '§ <
Nr Cecha g 5 E/ 3| s g 2 .15)
S| 8| E| |2 g% &
Al a8 |A|ld]S|o
w pojedynczych literach lub cyfrach
-"-:  w zespotach graficznych T|T | T | T|-]-QT]|T
34 Nacisk: kierunek (zwrot) T| T | T | T|T|]TJRT]|N
! sifa nacisku T | T T | T T | T T | N
- roéwnomiernos$¢ nacisku T| T|T|T|T|THRT]|N
- miejsce wzmozenia nacisku T|T|T|T|T|TJRT]|N
Cieniowanie: kierunek (zwrot) T| T | T | T | T|TQgT | T
- natgzenie T T T T T T T T
- roéwnomiernos¢ cieniowania T| T | T|T|T|TQR§T]| T
- miejsce wzmozenia cieniowania T| T | T|T|T|TQRT]| T
4 Cechy mierzalne
4.1 Pole pisma T T T T T T T
4.2 Wielko$é pisma T T | T | T T | T
43 Szerokos¢ znakow - | - 1- |- T| - T | T
4.4 Proporcje wysokos$ci elementow nadlinijnych
e o g q1e s - — - T - - T T
do wysokosci znakow srddlinijnych
4.5 Proporcje wysokosci elementdw podlinijnych
e At e - -1 -1 T -1 - T
do wysokosci znakow srddlinijnych
4.6 Nachylenie pisma — — — - | T T | T
5 Cechy konstrukcyjne
5.1 Budowa znakow — — — — T — T T
5.2 Odmiany znakow T | - — — — -1 T | T
5.3 Budowa wiazan — — — T T — T T
54 Formy powtarzalne - | - — T|T| -} T | T
Formy znakdw interpunkcyjnych T | - - | - — -1 T | T
6 Inne cechy
Entropia odcieni szaro$ci T | - - | = — -1 T | T
Wartos$¢ progowa binaryzacji T | - - | = — -1 T | T
Liczba czarnych pikseli T| T | T|T|T|TQRT | T
Liczba wewnetrznych i zewnetrznychkonturéw | T | T | T | T | T | T} T | T
Liczbg pochylonych elementdéw kierunkowych Tlt!lT! T N
w 4 kierunkach
Wspotczynnik ksztattu (ang. aspect ratio) T | T T | T T | T
Wspotczynnik potozenia srodka cigzkosci w
pionie i poziomie (ang. centroid height and T| T | T| T | T|TQR§T| T
width ratio)
Spatial features [22, s. 55-57] - | - - | - | T|-QT]|T
GSC [22, 5. 50-55] - |l -1 -|-1]1T]-Q41T1T]|T

Czegsci informacji w tabeli wymaga komentarza. Dla catosci cech syntetycznych
mozliwo$¢ pomiaru oznaczono - (kropka), gdyz pomiar cech syntetycznych polega
w duzej mierze na procesie interpretacji obrazu przez cztowieka, co wymaga duzego
naktadu intelektualnego. Sadzi si¢, ze mozna opracowac algorytmy komputerowe, ktére
beda mierzy¢ pewne cechy syntetyczne, jednakze co do trafnosci danego pomiaru

trudno wyciagnad jakie$ doktadniejsze wnioski.
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3.2. Zalezno$¢ zmiennych

Jak juz wspomniano wyzej oprécz okreslania cech istotnym jest takze okreslanie
zaleznosci pomigdzy cechami. Zaleznos¢ cech bgdacymi zmiennymi mozna opisywac
aparatem matematycznym. Cechy pisma mozna podzieli¢ na podstawowe (elementarne)
1 kompleksowe.

Stownik Terminow Pismoznawczych IES definiuje cechy elementarne jako
»cechy, ktorych nie mozna roztozyé na cechy prostsze” [107]. W praktycznych
przypadkach takie okreslenie nie jest jednoznaczne, poniewaz nie zawsze mozna
stwierdzi¢ osiggnigcia granicy rozkladu. Proponuje si¢ rozumienie troche szersze tego
pojecia. Cechy podstawowe (np. wysoko$¢ pojedynczej grammy) sa zalezne od
niewielkiej liczby innych cech (parametréw).

Cechy kompleksowe sktadaja si¢ z wielu cech podstawowych (np. cecha
»stopien starannosci” jest zalezna od budowy poszczegdlnych znakdéw, nachylen,
odstepdw, ksztaltu linii wiersza itd.) [51, s. 31]. Charakteryzuja si¢ one wyzszym
poziomem intersubiektywnosci, co obniza weryfikowalnos¢ wynikow badan. Cechy
kompleksowe sa poza tym trudniejsze do pomiaru, gdyz sa zalezne od wielu cech
prostych, ktore trzeba zmierzy¢. Pewne grupy cech z Katalogu Graficznych Cech Pisma
Recznego IES mozna uznaé za bardziej podstawowe a inne za kompleksowe.
W przyblizony sposdéb mozna to zilustrowa¢ umiejscawiajac dang cechg¢ na osi:

cechy podstawowe — cechy kompleksowe. Mozna uzyskac uktad jak na Rys. 5.

nachylenie znakdw budowa znakow
odstepy ksztalt linii wiersza stopien staranno$ci
- >
Cechy podstawowe Cechy kompleksowe

Rys. 5. Pogladowe zestawienie cech pisma r¢cznego w odniesieniu do cech
podstawowych 1 kompleksowych

Zwiazek pomigdzy wartosciami cech (c) mozna okresla¢ za pomoca
wspotczynnika korelacji liniowej Pearsona. Jesli wartosci cech potraktujemy jako
zmienne losowe, to niech C; 1 C; beda zmiennymi losowymi o ciagtych rozktadach.

Ponadto niech c¢;; 1 c» oznaczaja wartosci prob losowych tych zmiennych

(1=1,2,...,n), natomiast ¢,, ¢, oznaczaja Srednie z tych prob, tj.:
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i=1 i=1
Im wigksza wartos¢ tego wspolczynnika, tym wigksza jest zaleznos¢ liniowa

migdzy zmiennymi. Jesli wspotczynnik r..o=0-0,2 oznacza to brak korelacji, dla
wartosci z zakresu 0,2-0,4 korelacj¢ okreslamy jako staba, dla 0,4-0,7 jako $rednia,
0,7-0,9 jako silna, a dla wartosci z przedziatu 0,9-1 jako bardzo silng [32]. Natomiast
reic2 < 0 oznacza korelacj¢ ujemna, tzn. jezeli warto$¢ zmiennej ¢, rosnie, to ¢, maleje
i na odwrot.

Istnieje mozliwos$¢ obliczeniowego okreslania cech syntetycznych np.: typu
pisma lub stopnia starannosci. Cechy syntetyczne moga si¢ przejawia¢ w innych
grupach cech. Przyktad podano w pracy [92]. Dla przyktadu w piSmie niestarannym
marginesy tekstu beda oczywiscie miaty inng posta¢ niz w pismie starannym. Istnieje
wigc potrzeba znalezienia zalezno$ci pomigdzy cechami syntetycznymi, a mierzalnymi
1 topograficznymi [96].

Kolejng rzecza, na ktéra nalezy zwroci¢ uwagg jest zastosowanie badan
pismoznawczych. W procesie identyfikacyjnych badan pisma istotnym jest
wyodrebnienie wlasciwego zestawu cech. Do celow identyfikacji pisarza interesujg nas
bardziej cechy zalezne od wykonawcy tekstu. Cechy niezalezne od wykonawcy tekstu,
czyli cechy elementarzowe sa wspolne dla wigkszosci probek pisma, w zwiazku z tym
maja one bardzo mata warto$¢ identyfikacyjna [78]. Eliminuje si¢ tutaj to, co jest istotne

z punktu widzenia rozpoznawania pisma.
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4. Stosowane rozwigzania i oprogramowanie

Zastosowanie komputerow w pismoznawstwie przyniosto zmiany w zakresie rejestracji
1 przetwarzania obrazu pisma, w sposobie pomiaru cech pisma oraz opracowywaniu
1 prezentacji wynikow ekspertyz [55]. Komputer wraz z odpowiednim sprzgtem
1 oprogramowaniem nadaje si¢ np. do zastapienia aparatu fotograficznego w procesie
rejestracji obrazu pisma i linijki w procesie pomiaru. Stosowane sg tutaj programy
graficzne ogdlnego przeznaczenia (Adobe Photoshop [90], MegaCad [82], Corel Draw)
czy tez dedykowane, specjalistyczne programy (niemiecki system FISH [24][87]
1 holenderskie systemy: SCRIPT, WANDA [15][18][19]).

W przypadku praktycznej ekspertyzy pismoznawczej, kiedy nie mamy dostepu
do specjalistycznego oprogramowania, przydatnym moze by¢ wykorzystanie
powszechnie dostgpnego oprogramowania graficznego, biurowego 1 inzynierskiego
(np. program Matlab firmy MathWorks).

Matlab jest programem komputerowym bedacym interaktywnym Srodowiskiem
do wykonywania obliczen naukowych 1 inzynierskich. Funkcjonalno$¢ Matlaba
poszerzaja specjalne biblioteki zwane toolbox’ami. W dziedzinie przetwarzania
obrazow 1 analizie pismoznawcze] najbardziej przydatne sa nast¢gpujace toolbox’y:
Image Processing Toolbox, Neural Network Toolbox, Fuzzy Logic Toolbox, Spline
Toolbox [70][66].

Oprogramowanie biurowe moze shuizy¢ do wszelakich obliczen, pomodc
w analizie 1 wnioskowaniu oraz sporzadzi¢ raport z ekspertyzy pismoznawczej.
Przydatne moga by¢: edytory tekstu, arkusze kalkulacyjny. Mozna tu wymieni¢ np.
programy: Word, Excel z pakietu Microsoft Office lub Write, Calc z pakietu
OpenOffice.

Oprogramowanie graficzne wraz z potrzebnym sprzetem pozwala nam na
przeniesienie obrazu z papieru czy tez innego nosnika do pamigci komputera. Ponadto
pozwala dokona¢ obrobki obrazu pisma oraz dokona¢ pomiaru cech pisma.

Program Photoshop firmy Adobe jest programem do przetwarzania grafiki
rastrowej, kiedy obraz jest dwuwymiarowym zbiorem elementéw jednostkowych
zwanych pikselami. Nadaje si¢ on $wietnie do operacji na pojedynczych pikselach
obrazu, mamy w nim szczegoélne bogactwo roéznych filtrow. W programie Adobe

Photoshop do pomiaréw jest przeznaczone narzedzie: Miarka (ang. Measure Tool)
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(patrz Rys. 6). Pozwala na pomiar wymiaréw liniowych (szerokos¢, wysokosc)

1 katowych.

[b Adobe Photoshop CE - [mialem_p1.bmp @ 200% (Bitmapa)]
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Rys. 6. Przyktad uzycia narzedzia Miarka w programie Adobe Photoshop CE 7.0

Corel DRAW jako program grafiki wektorowej nadaje si¢ w mniejszym stopniu
do przetwarzania obrazow rastrowych, jakimi sa fotografie cyfrowe, czy tez skany
obrazu. Jednakze mamy w nim bardzo przydatne narz¢dzie: Wymiary (ang. Dimension
Tool). Pozwala ono na pomiar wielkosci linowych pod réznymi katami i na pomiar
wielkosci katowych (patrz Rys. 7.). Corel DRAW nie jest programem fotograficznym,
wigc zasadniczo nie pozwala na modyfikacje poszczegoélnych pikseli obrazu. Obrazy
rastrowe nalezy wnim umieszcza¢ na zasadzie importu pliku graficznego. Corel
DRAW nadaje si¢ lepiej do nanoszenia wszelakich adnotacji przy sporzadzaniu

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 ktérych podstawa jest obraz
analizowanego obiektu. Oprogramowanie LUCIA pozwala na dokonywanie oceny
badanych prébek na podstawie pomiaréw. Wykonuje si¢ np.: zliczanie obiektéw,
pomiary planimetryczne (dtugos¢, pole powierzchni, srednica, obwdd, wspdtczynniki
ksztattu 1 inne) 1 densytometryczne (jasno$¢, gesto$¢ optyczna, odcien, nasycenie,
poziomy skladowych RGB). LUCIA umozliwia réwniez edycj¢ 1 zaawansowana
obrébke (rastrowg i wektorowa) obrazu oraz posiada rozbudowane narzedzia do jego
archiwizacji [109].

Wsrod kilku wersji tego systemu przydatnym do badan pismoznawczych jest
oprogramowanie LUCIA Image (Rys. 8) do pobierania i1 archiwizacji obrazu z prostymi
pomiarami na plaszczyznie jak 1 LUCIA Measurement, ktory oprocz powyzszych
funkcji posiada zaawansowane funkcje pomiarowe 2D. Do specjalistycznych badan
w zakresie kryminalistycznego badania pisma rgcznego nadaje si¢ tenze system

w wersji: LUCIA Forensic [109][59].
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Rys. 8. Interfejs programu LUCIA Image z przyktadem uzycia narz¢dzia do pomiarow
liniowych

Przyktadem  specjalistycznego  programu jest komputerowy  system
poszukiwawczo-klasyfikacyjny o nazwie  Forensisches  Identifierungssystem
Handschriften (FISH), opracowany przez Niemiecki Federalny Urzad Kryminalny.
Program pozwala na znalezienie w stosunkowo krotkim czasie w zgromadzonych
zbiorach wzoréw zakodowanych cech pisma wzordw najbardziej zblizonych do
rozpatrywanego pisma rgcznego. Tryb jego pracy jest potautomatyczny. Pomiar
mierzalnych cech grafizmu nastgpuje w duzym stopniu w sposob zautomatyzowany.
Praca systemu jest wspomagana obstugujaca go osoba, ktérej zadaniem jest wskazanie
komputerowi znakow charakterystycznych pisma. Wskazanie to nastgpuje za pomoca
piora elektronicznego i tabletu [87][24].

W interaktywnym systemie FISH mierzy si¢ m. in. nastgpujace cechy:

e Rozmiary pisma okresla si¢ poprzez obliczenie gabarytowych rozmiarow
okreslonych liter obszaru $rodlinijnego (,,u”, ,,n”, ,,m”) poprzez zaznaczenie
pierwszej kreski za pomoca pidra swietlnego. Odstgp horyzontalny pomiedzy
pierwsza a drugg kreska jest okreslany przez komputer automatycznie.

e Wysokos¢ pisma mierzona jest na literach ,.e”, ,,i”, ,,n”, ,,u”, poprzez naniesienie
przez operatora systemu dwoch linii pomocniczych.

e Nachylenie pisma zostaje okreslane poprzez naniesienie przez cztowieka osi

poprzez trzony liter ,,t”, ,,f lub ,,d”.
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e Proporcje obszardw pisma mierzone sq poprzez pomiar tacznej wysokosci liter
b7, LWh” k7, 17, g7, L7 oraz ,y”. Odjecie srodkowej wysokosci pisma
nastgpuje automatycznie.

e Odstgpy miedzy wierszami okresla si¢ poprzez postawienie dwodch linii
pomocniczych wyznaczonych za pomoca piora §wietlnego [25][42, s. 564—565].
Pewna wada systemu FISH cechujacq takze inne wspodlczesne systemy

obliczeniowe jest to, ze uwzglednia on tylko tzw. ,,0gdélne cechy pisma” pomijajac tzw.

2 1

»Szczegolne cechy pisma” . ,,Szczegolne cechy pisma” sa dystynktywne, czyli maja
duze znaczenie przy procesie identyfikacji (rozpoznawania) pisma r¢cznego
[24, s. 200].

System FISH jest ciagle rozwijany i1 kryminalistycy wiaza duze nadzieje
z mozliwoscia pelnej automatyzacji klasyfikacji pisma [27, s. 1008—1009].

Nalezy takze wspomnie¢ program, ktéry zostal opracowany ostatnio w Polsce
przez Instytut Ekspertyz Sadowym w Krakowie. Program GRAPHOLOG stuzy do
wspomagania pracy eksperta pisma. Prace tutaj juz sa bardzo zawansowane jak

informuja tworcy tego systemu. Jest to system, ktory stuzy do przetwarzania obrazu

pisma i pomiaru interaktywnego oraz wstgpnej statystycznej obrobki danych [13].

" Oba pojecia ,,ogélne” i ,,szczegdlne cechy pisma” maja obecnie juz znaczenie historyczne [107].
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5. Materiat badawczy

Dowod tez pracy zostaly oparty na wynikach badan nad préobkami pisma rgcznego.
Zebrano 1 opracowano szeroki materiat badawczy. Do kazdego eksperymentu

przygotowano kilka zestawdw probek pisma.

5.1. Zestaw 1.

Materiat badawczy stanowily pobrane rekopisy od grupy studentow w wieku
dwudziestu kilku lat (22, 23 lata). Probki pisma zostaly ztozone na nieliniowanym,
biatym papierze formatu A4. Od kazdego probanta (probantki) pobrano re¢kopis o tej
samej tresci; fragmenty ,Matego Ksigcia”, Antoine de Saint-Exupery, w tlum. Jana
Szwykowskiego:
,Gdy mialem szes¢ lat, zobaczylem pewnego razu wspanialy obrazek w ksiqzce
opisujqcej puszcze dziewiczq. Ksiqzka nazywala sie "Historie prawdziwe". Obrazek
przedstawial weza boa, polykajqcego drapiezne zwierze.

Dorosli poradzili mi, abym porzucit rysowanie wezy zamknietych oraz otwartych
i abym sie raczej zajql geografiq, historiq, arytmetykq i gramatykq. W ten sposob majqc
lat szes¢, porzucilem wspanialq kariere malarskq. Zrazitem sie niepowodzeniem
rysunku numer 1 i numer 2. Dorosli nigdy nie potrafiq sami zrozumie¢. A dzieci bardzo
meczy koniecznos¢ statego objasniania. Musiatem wybrac sobie inny zawdd: zostatem
pilotem. Latalem po calym swiecie i musze przyznac, ze znajomos¢ geografii bardzo mi
sie przydata. Potrafilem jednym rzutem oka odrozni¢ Chiny od Arizony. Ta wiedza
oddaje duze ustugi, szczegolnie wowczas, gdy sie blqdzi nocq.

Zawdad pilota dal mi okazje do licznych spotkan z wieloma powaznymi ludzmi.
Wiele czasu spedzilem z dorostymi. Obserwowatem ich z bliska. Lecz to nie zmienitfo
mej opinii o nich. Gdy spotykalem dorostq osobe, ktora wydawala mi sie troche
maqdrzejsza, robilem na niej doswiadczenie z moim rysunkiem numer 1, ktory stale
nositem przy sobie. Chcialem wiedzie¢, czy mam do czynienia z osobq rzeczywiscie
pojetnq. Lecz za kazdym razem odpowiadano mi: — To jest kapelusz. — Wobec tego nie
rozmawiatem ani o wezach boa, ani o lasach dziewiczych, ani o gwiazdach. Staratem
sie by¢ na poziomie mego rozmowcy. Rozmawialem o brydzu, golfie, polityce
i krawatach. A dorosty byt zadowolony, ze poznat tak rozsqdnego cztowieka” [100].

Tekst ten zawiera 227 wyrazow. Z uwagi na to, ze w dalszych badaniach

pomini¢to wyrazy jednoliterowe oraz uwzgledniono to, ze u niektorych piszacych
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zdarzaly si¢ pominigcia pewnych wyrazow do dalszych badan pozostato do dyspozycji
ok. 200 wyrazow z kazdego rekopisu.

Z zebranego materiatu wybrano pig¢ r¢kopisdw. Obraz pisma zostat
zeskanowany z rozdzielczoscia 600 dpi. Nastgpnie kazda probke poddano binaryzacji,
aby piksele obrazu pisma byly reprezentowane przez dwie warto$¢ 0 (obraz tta) lub 1
(obraz materialu kryjacego: pasta dhlugopisowa). Obraz poddano przetwarzaniu
wstgpnemu majagcemu  na celu odszumienie obrazu zpojedynczych pikseli
i nieregularnosci w obrazie pisma. Dokonano wczes$niejszej segmentacji obrazu pisma
na wiersze 1 wyrazy. Z kazdej prébki wydzielono poszczegolne wyrazy. Zdecydowano
si¢ na segmentacj¢ rgczna z tego wzgledu aby zminimalizowaé blad wynikty
z niewlasciwego posegmentowania wyrazow czy tez liter. Segmentacja r¢czna tez nie
jest fatwym problemem szczegdélnie w piSmie wigzanym o duzym wspdiczynniku
integralnosci pisma. Czesto trudno jest jednoznacznie wskazaé granice pomiedzy
grammami. Z tego zadania ciagle lepiej wywiazuje si¢ cztowiek.

Tak przygotowane obrazy wyrazéw poddano dalszemu przetwarzaniu w celu

pomiaru wielko$ci pisma za pomocg metody r¢cznej 1 metody automatyczne;.

5.2. Zestaw 2.

Do pomiaru parametréw ksztaltu wykorzystano ten sam zestaw szesciu rgkopisow co
w przypadku 1. Takze ten materiat badawczy zostat zeskanowany z rozdzielczoscia 600
dpi. Obraz zostal wstepnie przetworzony a nastgpnie zbinaryzowany.

Poniewaz automatyczna segmentacja na litery nie jest rozwigzanym dostatecznie
problemem, zdecydowano si¢ na segmentacj¢ r¢czng. Potrzebna jest bowiem metoda
pewna, nie wnoszaca dodatkowych btedow. Do badan parametrow ksztaltu
posegmentowano recznie litery z  poszczegdlnych probek. Najtrudniejszym
zagadnieniem jest wilasciwe wydzielenie poszczegélnych liter i gramm w literach.
W przypadku wyizolowanych gramm jest to problem trywialny. Natomiast, kiedy
poszczegolne grammy si¢ tacza jest to zagadnienie niejednokrotnie nierozwiazywalne.
Przygotowano zbiory liter tacinskich rezygnujac z liter ze znakami diakrytycznymi.
Ponadto ze wzglgdu na to, ze zbiory niektérych liter (,,£7, ,,g”, ,,h”, ,;j”, ,,I”’) okazaly si¢
za malo liczne, nie wykorzystano ich w dalszych badaniach. Pozostato 18 zbioréw liter
od ,,a” do ,z” (patrz Tabela 3). Ten material badawczy zostat wykorzystany do

eksperymentdéw zwiazanych z pomiarem wspotczynnika wypuktosci.
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Tabela 3. Liczebnos$¢ wybranych liter w poszczegoélnych probkach pisma z 2. zestawu
badawczego

Liczebnos¢ probki
Probka | 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 221 40| 102 92| 64| 56
i 29| 59| 119 105| 63| 90
k 10 13 18 230 15| 22
m 21 23 60 59| 42| 59
n 21 25 55 49 | 32| 51
0 30| 39 99 9 | 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
4 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 uktadzie z liniatura zebrano prébki pisma ztozone na liniowanym
papierze. Probantom podyktowano tekst sktadajacych si¢ z samodzielnych wyrazow
nalezacych do nastgpujacych klas: 1) wyrazy tylko z elementami $rédlinijnymi,
2) wyrazy z elementami wsrddlinijnymi z elementami diakrytycznymi, 3) wyrazy
z elementami nadlinijnymi 1 $rdédlinijjnymi 4) wyrazy z elementami podlinijnymi
1 $rodlinijnymi oraz 5) wyrazy z elementami nadlinijnym, podlinijnymi i §rédlinijnymi.
Teksty te zeskanowane zostaly z rozdzielczoscia 600 dpi. Dokonano segmentacji

zebranych r¢kopiséw na wyrazy. Obraz zostat zbinaryzowany.

Czegé¢ materialu badawczego przetworzono do postaci cyfrowej za pomoca
mikroskopu stereoskopowego (Nikon SMZ-10A) polaczonego z kamera. Obrazy
uzyskiwane w ten sposob shuzyly do analizy probek pisma przy duzych

powiekszeniach.
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6. Przetwarzanie obrazu pisma
6.1. Przetwarzanie wstepne i zwiagzane z nim bledy pomiarowe

Przy akwizycji obrazu 1 pomiarze cech pisma wykonywanych jest caly szereg
przeksztatcen i zwiazanych z nimi btgddw pomiarowych.

W procesie pobierania obrazu za pomoca skanera lub aparatu fotograficznego
mamy do czynienia ze zamiang analogowej postaci obrazu na cyfrowa. Aby przenies¢
obraz pisma zpapieru do postaci elektronicznej nalezy dokonaé przeksztatcenia
zwanym digitalizacja (dyskretyzacja). Polega ono na przeksztatceniu cigglego obrazu
(sygnalu analogowego) w obraz cyfrowy. Na ow proces sklada si¢ probkowanie
i kwantyzacja (kwantowanie). Urzadzeniami dokonujacymi przeksztatcenia obrazow
analogowych do postaci cyfrowej sa skaner i kamera cyfrowa wyposazone
w przetwornik optyczno-elektryczny. Warto$¢ sygnatu uzyskana z przetwornika
optyczno-elektronicznego moze by¢ probkowana w réznych odstgpach. Im te odstepy sa
mniejsze, tym wierniejsza bedzie reprezentacja obrazu. Rozdzielczos¢ (skanera,
kamery) definiuje si¢ zwykle w jednostkach dpi (ang. dot per inch; dot/"), czyli liczbie
punktéw (ang. dot lub pixel) obrazu na jednostk¢ dlugosci jednego cala ("). Blad
probkowania &, okreslony jest wzorem (5):

1[dor]- 25,4[mm]
l[v '] . rozdzielczoéé[dp I ] '

¢, [mm] =

(5)

Dla przyktadu obraz zeskanowany z rozdzielczoscia 600 dpi daje btad
probkowania &=0,04 mm (jest to wielko$¢ rowna jednemu pikselowi obrazu).

Kwantyzacja polega na zamianie ciaglego zbioru wartosci pewnej wielkosci na
dyskretny podzbidr tych wartosci. Rzeczywista, sprobkowana warto$¢ sygnatu jest
zastgpowana najblizsza liczbg ze zbioru wartosci z dyskretnego podzbioru wartosci
wielkosci mierzonej. W przypadku kwantyzacji obrazu pisma mamy do czynienia ze
zamiang pelnej gamy odcieni szarosci (lub sktadowych kolorowych) obrazu na
dyskretne warto$ci. Kwantyzacja wnosi pewna niedoktadno$¢ odwzorowania zwana
btedem kwantyzacji. Z reguty zbidr ciagly dzieli si¢ na pewna liczbg (Nyo) rownych
przedziatow (ANyoi) wartosci funkcji. Btad kwantyzacji g wynosi wtedy:

g =t A]Zk”l :

(6)
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Najczesciej mamy do czynienia z szesnastobitowa reprezentacja odcieni szarosci
dajaca liczbe przedzialow Ny,=65.536 lub dwudziestoczterobitowa Ny, =16.777.216
(ponad 16 milioné6w odcieni szarosci czy tez koloréw).

Uzyskane dzigki tym przeksztalceniom wartos$ci reprezentowane sa w postaci
cyfrowe;.

Czgsto obraz jest zamieniany z postaci kolorowej lub odcieni szarosci na obraz
czarno-bialty w procesie binaryzacji. Binaryzacja obrazu polega na zamianie warto$ci
dyskretnych sygnaléw na dwie grupy o wartosciach 0 dla koloru podioza (tta) i 1 dla
koloru materiatu kryjacego. Mozemy tu popemic btad pierwszego rodzaju, polegajacy
na zakwalifikowaniu obszaru liter jako punkty tla i btad drugiego rodzaju, polegajacy na
zakwalifikowaniu punktu tta jako obrazu liter. Warto$¢ tego btedu zalezy od jakosci
obrazu linii pisma.

Istnieje wiele algorytmdéw binaryzacji np. algorytm Otsu [75][23], Kavallieratou
1 inne [39]. Kazdy z nich wnosi dodatkowa niepewno$¢ do pomiaru. Nalezatoby
przeanalizowaé dziatanie kazdego algorytmu, aby méc okresla¢ wynikajacy z tego btad
pomiarowy.

Poza wczesniejszymi przeksztalceniami tak zwane przetwarzanie wstgpne sktada
si¢ z innych etapdw np. z odszumienia obrazu. Mamy wtedy do czynienia z dalszymi
btedami wynikajacymi z ujmowania lub dodawania do obrazu pisma pojedynczych

pikseli [95].

6.2. Segmentacja

Segmentacja obrazu (ang. image segmentation) oznacza podziat obrazu na jednorodne
(homogeniczne) obszary pod wzglgdem pewnej wlasnosci. Binaryzacja jest dla
przyktadu segmentacjq obrazu pod wzgledem jasnosci punktow obrazu. Segmentacja na
wyrazy, litery 1 grammy odnosi si¢ nie tylko do wlasnosci obrazu takich jak kolor czy
jasno$¢ obrazu, ale takze do wlasciwosci treSciowych czyli semantycznych. Nie mozna
bowiem poprawnie dokona¢ segmentacji wyrazéw nie znajac tresci tekstu pisma.
W systemie percepcyjnym cztowieka segmentacja obrazu czesto przebiega tacznie
ze zrozumieniem tresci niesionej przez dany obraz. Czyli segmentacja jest zwigzana
z rozumieniem tre$ci wrazenia wzrokowego (ang. image understanding) [65, s. 98].
Obrazy pisma zostaly posegmentowane na wyrazy i litery rgcznie przez
cztowieka. Podzial zespoldw znakdw na poszczegolne znaki zwigzany jest z systemem

wigzan. W przypadku, kiedy poszczegolne wyrazy, litery ani grammy nie sa powigzane
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segmentacja jest problemem stosunkowo tatwym. W przypadku wigzan pomigdzy tymi
elementami czgsto aby przeprowadzi¢ wlasciwa segmentacj¢ trzeba w praktyce $ledzié
przebieg linii pisma. Takie informacje w systemach on-linie sgq dost¢gpne. W przypadku
systemdéw off-line, z jakimi mamy do czynienia w niniejszych badaniach, niestety takie
informacje sa niedostgpne. Mozna oczywiscie rekonstruowa¢ z danych off-line przebieg

linii pisma. Te zagadnienia wykraczaja poza ramy pracy.
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7. Pomiar

Pomiarem jest umieszczenie wartosci cechy badanego obiektu w okreslonym punkcie
skali. W wyniku pomiaru uzyskujemy informacje o wtasnosciach obiektu.
Wyréznia si¢ cztery skale pomiaru:

e skalg nominalna (mianowana, ang. nominal scale),

o skale porzadkowa (rangowa, ang. ordinal scale),

e skalg interwatowa (rownomierna, ang. interval scale),

o skalg ilorazowa (stosunkowa, ang. quotient scale).
Poszczegdlne cechy pisma sa poddawane procesowi pomiaru. Wielko$¢ pisma,
wielkosci poszczegolnych jego obszardw oraz wzajemne proporcje tych wielkosci sa

jednymi z podstawowych cech poddawanych pomiarowi w procesie identyfikacji.

7.1. Pomiar re¢czny

Pomiarem rgcznym nazywamy tradycyjny sposob pomiaru cech pisma rg¢cznego
dokonywanym przez czlowieka bezposrednio na badanym materiale lub jego
fotografiach za pomoca przymiaréw liniowych i katowych. Jako przymiar liniowy
stosuje si¢: linijke¢, suwmiarke, lupg z naniesiong podziatka. Stosowanym przymiarem
katowym jest zwykty katomierz.

Precyzja metod rg¢cznego pomiaru zalezy od doktadnosci przyrzadéw
pomiarowych oraz mozliwosci cztowieka. Doktadno$¢ suwmiarki jest rzedu 0,1 mm
(rzadziej 0,01 mm, a nawet 0,001 mm), mikrometru ok. 0,01 mm, katomierza 5'.

Historyczna metoda grafometryczna Locarda (grafometria), ktora byta jednym
z etapdw rozwoju do obowiagzujacej dzi§ najpowszechniej metody graficzno-
poréwanczej ktadla nacisk na $cisty pomiar cech pisma rgcznego. Zalecata ona bardzo
duza liczb¢ pomiardéw i obliczanie na ich podstawie wartosci $rednich dla unikniecia
wplywu rozrzutu warto$ci mierzonych. Pomiar w tej metodzie przeprowadzano na
kilkukrotnych fotograficznych powigkszeniach obrazéw pisma. W metodzie tej
méwimy o doktadnosci rzedu 0,1 mm przy podawaniu wartosci $rednich pomiarow.
Natomiast dla pomiarow jednostkowych autor tej metody zaleca postugiwanie sig¢
linijka z podziatka co 0,5 mm [51, s. 53].

Sa to metody bardzo pracochtonne i czasochtonne. Pomiar reczny, mimo
wykorzystania catej inteligencji 1 wiedzy czlowieka nastrgcza pewne trudnosci.

Podstawowy problem wynika z niejednorodnosci linii pisma jako struktury, co jest
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zwigzane z wlasciwosciami kryjacymi materialéw pisarskich. Material kryjacy
pokrywa podioze w sposob nieréwnomierny. Granica linii pisma jest niejednorodna i

nie zawsze wyrazna, przez co niedoktadnie wyznaczalna (Rys. 9).

a) b)
_ _ o

Rys. 9. Przyktady obrazu linii pisma: a) obraz oryginalny; b) obraz ze zbalansowanym
punktem bieli; ¢) obraz z usuni¢tym obrazem podtoza; d) obraz zbinaryzowany
(prog=255)

Przy poréwnaniach metod re¢cznych i automatycznych problem ten mozna
pominagé, jesli w obu rodzajach pomiaréw uwzglednia si¢ obrazy czarno-biate, czyli juz
zbinaryzowane obrazy pisma, pamietajac jednak o tym, ze proces binaryzacji wnosi
pewien btad.

Nalezy uwzgledni¢ ponadto bledy pomiarowe (zardwno w metodach recznych
jak 1 automatycznych) wynikajace z procesu pobierania obrazu pisma, czyli
probkowania i1 kwantyzacji (przy skanowaniu) oraz wplywu etapu przetwarzania
wstepnego. Innymi przeszkodami przy pomiarze jest mozliwos¢ wystgpowania brakow
pewnych gramm w pismie. Takim samym utrudnieniem jest brak jednoznacznej granicy
pomigdzy grammami np. w literach ze znakami diakrytycznymi. Czesto zdarza sig

bowiem, ze grammy przechodza ptynnie w grammy elementéw diakrytycznych. Trudno
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wskaza¢ wtedy wyrazng granic¢ migdzy nimi. Jej wyznaczenie jest konieczne, bo

znakéw diakrytycznych nie uwzglednia si¢ przy okreslaniu wielkosci pisma.

7.2. Pomiar automatyczny

W  kolejnych czterech rozdziatach przyblizono opracowane metody pomiaru
automatycznego. Pomiar automatyczny (ang. automatic) czy tez inaczej obliczeniowy
(ang. computational) kazdej z cech mierzonych rgcznie wymagal opracowania szeregu

algorytmow komputerowych.
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8. Wielkos$¢ pisma

W pismoznawstwie spotykane sa rozne definicje wielkosci pisma (wysokosci pisma).
Stownik Terminow Pismoznawczych IES definiuje ja jako ceche ,,wyrazajac[a] si¢
wysokoscig strefy srodlinijnej” i1 dalej strefe srddlinijng okresla jako jedna ,,z trzech
poziomych pasm wyznaczonych elementarzowo czterolinig” [107]. Jest to definicja
teoretyczna i przez to mato pomocna przy praktycznym okreslaniu wielkosci pisma.
Mozna ja rozumie¢ jako odnoszaca si¢ zardéwno do wielkosci liter srodlinijnych (czy tez
sredniej wielkosci tychze liter), wielkosci pasma S$rddlinijnego wyrazow, jaki
1 wielkosci pasma srédlinijnego catego wiersza.

Horyszowski proponuje aby w celu obliczenia wysoko$ci litery zmierzy¢
odleglosci podstawy litery i jej wierzchotka (najwyzszy punkt litery). Punkty podstaw
1 wierzchotkow wyznaczane sa jako styczne do liter i réwnolegle do linii podstawowe;.
Wysokos$¢ wyrazu okreslana jest jako odlegtos¢ linii podstawowej wyrazu, a rOwnolegla
do niej styczna przechodzaca przez wierzcholek najwyzej siggajacej grammy
srédlinijnej w stlowie. Analogicznie mozna postapi¢ w przypadku wiersza, gdzie trzeba
wyznaczy¢ lini¢ podstawowgq catego wiersza [28].

Za wielko$¢ pisma mozna takze przyja¢ np. srednie odleglosci pomigdzy
odcinkami: pierwszym wyznaczonym poprzez punkty podstaw pierwszej i ostatniej
litery oraz drugim wyznaczonym przez wierzchotki tychze liter. Inng miarag moga by¢
odlegtosci gabarytowych linii ograniczajacych wszystkie grammy s$rédlinijne (pionowa
srednica Fereta).

W omawianych badaniach przyjmuje si¢ za wielko$¢ pisma srednia wysokos¢
(};S,r) liter, czy tez gramm $rdédlinijnych (tylko takich, ktére nie maja ani czg¢sci gornych,
ani czesci dolnych) w wyrazie (patrz wzor (7)). W literach o dwoch lub wiecej

grammach uwzglednia si¢ oddzielnie kazda gramme. Sposob pomiaru wysokosci

poszczegdlnych gramm pokazano na Rys. 10.

};x _ =l ' (7)

gdzie: hi — wysokos¢ i-tej grammy,
Ng — liczba mierzonych gramm.
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Rys. 10. Sposéb pomiaru wysokosci gramm $rédlinijnych do okreslania wysokosci
wyrazu

Oblicza si¢ w ten sposob srednig wielko$¢ pisma w wyrazie. Analogicznie mozna

wyznaczac¢ srednie wielkosci pisma w wierszu lub catej probcee.

8.1. Metoda pomiaru automatycznego

Z informatycznego punktu widzenia pomiar wysokosci pisma wydawalby si¢
problemem latwym do rozwiazania. W literaturze przedmiotu analizowano mozliwosci
pomiaru wielko$ci pisma rgcznego oraz okreslania obszarow pisma metodami
automatycznymi. Spotykamy rozne podejscia w opracowaniu metod okreslania tych
wielkosci, poczynajac od wczesniejszych prac Arazi’ego [2][3] az po publikacje
wspotczesne [26]. Metoda Azari’ego oparta zostata na analizie histogramoéw rozktadow
czestosci wystgpowania w rzutach poziomych i pionowych ciagéw punktow w kolorach
podtoza pisarskiego i materialu kryjacego o poszczegolnych diugosciach. Pomiar
wielkos$ci pisma opiera si¢ na hipotezie, ze wielkos$¢ liter jest zalezna od pustych
przestrzeni wewnatrz konturéw liter. W metodzie tej stosuje si¢ globalny pomiar catego
obrazu pisma.

Metoda okreslania obszaré6w pisma zaproponowana przez Henniga i Sherkata
[26] opiera si¢ na aproksymacji krzywymi sklejanymi. Pozwala ona bardziej subtelnie
przyblizy¢ ksztalt stref pisma (tzw. wsteg pisma). Gruntownie zastosowanie krzywych
w modelowaniu obiektow graficznych omowiono w monografiach: [17][45].

W pracach traktujacych o rozpoznawaniu pisma nie zawsze skupia si¢ nalezyta
uwage nad problemem pomiaru wielkosci pisma. Czgsto ten problem jest traktowany
jako jeden z etapow procesu przetwarzania wstgpnego. W spotykanych publikacjach
czgsto powyzsze zagadnienie omawiane jest jedynie przy okazji rozwazania problemu
normalizacji obrazu pisma, ktory ma by¢ nastepnie poddany procesowi rozpoznawania.
Proces normalizacji jest omawiany jako jeden z etapow caloSciowego procesu
rozpoznawania pisma. Dla przyktadu, w pracy [14] przetwarzanie wstgpne sktada si¢

z czterech etapow: normalizacji pochylenia linii podstawowej pisma, normalizacji

49



polozenia sredniej podstawowej linii pisma, korekcji pochylenia pisma i wygladzania.
Etap pierwszy i1 drugi zwigzany jest z wyznaczaniem obszaru $rédlinijnego, czyli
wyznaczaniem wysokosci pisma.

Takie ujecie powoduje, ze czgsto kwestia pomiaru wielko$ci pisma nie jest
doglebnie analizowana, zwlaszcza w odniesieniu do rezultatdw pomiaréw
dokonywanych tradycyjnymi metodami przez czlowieka

W procesie normalizacji stosowane sg dwa podejscia. Jedno z nich oparte jest na
regutach heurystycznych, w ktéorych mamy do czynienia z rgcznym doborem
parametréw [6][105]. Drugie podejscie to zastosowanie technik bez regut
heurystycznych [116].

W tej pracy automatycznemu pomiarowi wielkosci pisma poddano poszczegdlne
wyrazy z kazdego rgkopisu. Metoda pomiaru oparta zostala na analizie wykresow
rozkladu wartosci gestosci punktow w kolorze materiatu kryjacego uzyskanych
zrzutbw poziomych obrazéow rekopisow. Takie przeksztalcenie nazywamy
rzutowaniem (na Rys. 14 podano przyktad wykresu rzutu).

Rzut obrazu (w dziedzinie przetwarzania obrazéw [56, s.133]), czy tez
uzywajac innej nazwy: rzutowanie (ang. projection) oznacza odwzorowanie obrazu
w formie wykresu, ktérego wartoSci sa sumami wartosci poziomoOw jasnosci
(intensywnosci) punktéw obrazu wzdluz poszczegoélnych kierunkéw [86, s. 80]. Rzut

poziomy okreslamy wedlug formuty (8), a pionowy wedtug formuty (9).

max(x

p(y)= ;g(x,y), (3)

max(y)

plx)= Y Blx.y), 9

y:]

gdzie:  B(x,y) — punkt obrazu o wspdtrzednych dyskretnych x i y.

Wykrywanie obszaru $rédlinia opiera si¢ na hipotezie, ze w rzucie poziomym
gestos¢ linii obrazu pisma lezacych w obszarze $rddlinia jest wyzsza w porownaniu
z pozostalymi obszarami. Objawia si¢ to wigkszymi wartosciami na wykresie rzutu
w tym obszarze.

W celu oddzielenia obszaru s$rodkowego (wartosci duzej gestosci) od
pozostalych obszardw (wartosci matej gestosci) wyznacza si¢ warto$¢ progowa o.
Dzieli ona zbior wartosci rzutu na dwie czg¢sci: ponizej progu 1 powyzej. Obszary
(podzbiory odcigtych) z wartosciami (rz¢dne) powyzej progu moga stanowi¢ obszar

$rddlinia. Takich znalezionych obszaréw moze by¢ wigcej. Jest to zalezne od
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pojawiania si¢ zaktocajacych elementdw np. elementow poziomych czy tez sko$nych
liter ,,t”, ,}” lub gramm wstepnych albo wybiegowych. Dobdr progu moze nastegpowaé
wedtug réznych algorytmow, ktére omoéwione zastaty w dalszej czesci pracy. Za obszar
srodlinia przyjmuje si¢ zwykle obszary wartosci wiekszych od wartosci progowych,
otaczajace najwyzszy szczyt gestosci. Jednakze ta technika jest wrazliwa na obecno$¢
w wyrazie dlugich poziomych linii, ktére dodaja do rzutéw duze piki, niekoniecznie
lezacych w obszarze $rddlinia. Te piki moga zosta¢ pomylone z rzeczywistym obszarem
srédlinia, co moze doprowadzi¢ do istotnych btedéw w okreslaniu obszaréw w wyrazie.

Obszarem srdédlinia mozna takze uwazac ten ze znalezionych obszaréw, ktory
posiada najwigkszg szerokos¢ w rzucie lub obszar z najwigksza suma wartosci powyzej
progu w tymze rzucie. W niniejszych badaniach wybrano kryterium najwigkszej
szerokosci obszaru w rzucie ze wzgledu na fakt, ze obszar $rodlinia jest szerszy od
grubosci pojedynczej grammy linii pisma.

Rzuty poziome w pordwnaniu z podejsciami spotykanymi w literaturze
(Bozinovic 1 Srihari [6], Senior i Robinson [105]) dokonywane sa przy skorygowanych
obrazach pisma. Korekcji dokonuje si¢ ze wzgledu na pochylenie linii podstawowej
pisma 1 brak wspotliniowosci punktéw podstaw liter. Obraz pisma jest najpierw
korygowany a nastgpnie obliczany jest rzut poziomy. Aby dokonaé korekcji obrazu
wyznacza si¢ podstawy gramm $rédlinijnych B(xx, yx). W praktycznych przypadkach

nie sa one polozone wspoétlinijnie (patrz Rys. 11).

y 4

ykﬂ
Y

X, X X X, X
Rys. 11. Wyznaczanie punktdw podstaw gramm

Aby pomiar wielkos$ci pisma nie byt obarczony btgdem wynikajacym z tego braku

wspotliniowosci podstaw gramm dokonywana jest wspomniana korekcja. Punkty
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podstaw kazdej grammy $rédlinijnej sa punktem odniesienia do nastgpnego etapu
algorytmu. Nastepnie dokonuje si¢ lokalnego przesuniecia punktéw obrazu z kazdej

kolumny aby uzyska¢ wspotliniowos¢ podstaw liter. Przyktad pokazano na Rys. 12.

Yics1 |

linia podstawowa

Yk

.)9. I T I .Xk+.1
- obraz oryginalny

- obraz skorygowany

Rys. 12. Sposoéb korekeji obrazu pisma

Na Rys. 13(a) pokazano przyktad oryginalnego obrazu a na Rys. 13(b) po

korekcji potozenia podstaw gramm.
a) b)

: gomdmh : gomc\mh

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Rys. 13. Przyktad dokonanej korekcji potozenia podstaw gramm w wyrazie: a) obraz
poczatkowy; b) obraz skorygowany

Warto$¢ progu («) jest dobierana jako utamek wartosci maksymalnej (max)

W rzucie.

Jak juz wspomniano, za obszar $rodlinia przyjmuje si¢ ten sposrod znalezionych
obszarow, ktory posiada najwigksza szerokos¢. Granice tego obszaru stanowia
ograniczenie strefy srodkowej pisma i wyznaczaja wysokos¢ $rédlinia. Za wielkosé

pisma w danym wyrazie przyjmuje si¢ szerokos¢ tego obszaru wyrazong w pikselach.
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» liczba czarnych pikseli

a max

Rys. 14. Przyktad rzutu poziomego obrazu

Formalizujac kroki postgpowania uzyskujemy nastgpujacy algorytm:

Algorytm wyznaczania wielkosci pisma

1.

o b~ DN

klasy

wyrazow (%) wydzielono klasy: tylko z obszarem $rodlinijnym (klasa A), z obszarem

Okreslenie punktéw podstaw gramm srédlinijnych.
Korekcja potozenia podstaw gramm.

Obliczenie rzutu poziomego.

Odciecie obszaru $rodlinia za pomocg wartosci progowe;.

Pomiar szerokosci uzyskanego obszaru.

Ze wzgledu na rozne obrazy rzutdw poziomych wyrazy podzielono na cztery

(x) pod wzgledem posiadania poszczegdlnych obszaréw pisma. W zbiorze

srodlinijnym 1 nadlinijnym (klasa B), z obszarem $rédlinijnym 1 podlinijnym (klasa C)

oraz wyrazy ze wszystkimi obszarami (klasa D). Podobnego podzialu mozna dokonac

w zbiorze liter (L).

dobranego progu a=25% wartosci maksymalnej. Nastgpnie dokonano tychze pomiarow

W pierwszym etapie pomiaru automatycznego zmierzono wielkosci pisma dla

w przypadku doboru optymalnych wartosci progowych indywidualnie dla kazdej z klas

wyrazow. W badaniach wyznaczono eksperymentalnie optymalne wartosci progow

(Tabela 4).
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Tabela 4. Optymalne wartosci progdw wedtug klas wyrazéw odniesione do wartosci
maksymalnych

Wielkos¢ [0
Skala [%]
Klasa wyrazow
A B c (na
Probka ($rédlinijne) (nadlinijne) (podlinijne) 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

Bezwzgledne wartosci progow moga si¢ rozni¢ w przypadku innych prébek
pisma. Mozna jednak zaobserwowaé, ze wzajemna relacja migdzy wielkosciami
warto$ci progowych w réznych klasach pisma jest zachowana. Wyjatkiem jest probka 3
z warto$cig 37% dla klasy D.

Wartosci progow dla wyrazow jedynie z elementami $rodlinijnymi sa
najmniejsze, gdyz w obrazach rzutéw poziomych w tym przypadku zasadniczo nie ma
elementéw, ktore znajduja si¢ poza obszarem srodlinia. W obrazie rzutu w tym
przypadku mamy jedynie do czynienia z pewna liczba matych wartosci. Poza
zasadniczym obszarem $rodlinia w tych wyrazach, w przypadku idealnym (kiedy
grammy skladowe sa tej samej wielkosci 1 polozone wspdtliniowo), mozemy mieé
jedynie do czynienia z elementami diakrytycznymi, ktore leza poza obszarem srodlinia.
Wnosza one mate wartosci do obrazu rzutu, w zwiazku z czym ,,0dcinajaca” wartos$¢
progowa moze by¢ stosunkowa mata. Warto$¢ progdéw dla wyrazéw z elementami
nadlinijnymi (klasa B) oraz wyrazow z wszystkimi obszarami (klasa D) jest wigksza ze
wzgledu na zakltocajacy charakter elementéw nadlinijnych lub podlinijnych. Jest to
spowodowane tym, ze trudno uchwyci¢ wyrazng granic¢ pomi¢dzy obszarami. Granica
ta nie jest tak wyrazna, w zwiazku z czym warto$¢ progowa musi by¢ wigksza. Wartos¢
ta dla wyrazéw z elementami podlinijnymi (klasa C) jest mniejsza od wartosci dla obu
wczesniejszych przypadkow, ze wzgledu na bardziej regularny przebieg skorygowane;j
w etapie wczesniejszym linii podstawowe;.

Uzyskane s$rednie wartosci wielkosci pisma w kazdej z probek pokazano
w tabeli ponizej (Tabela 5). Zamieszczono tam wyniki pomiaru rgcznego i pomiarow
automatycznych. Wartosci w tabeli podano w pikselach, milimetrach i w skali

porzadkowej. Niemal we wszystkich przypadkach pomiaréw zaobserwowano, ze
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wielko$ci pisma mierzone automatycznie ta metoda sa zawyzone w porOdwnaniu
z pomiarem r¢cznym. W przypadku pomiaru ze stalym progiem ta nadwyzka jest
wigksza niz w przypadku, kiedy stosujemy rézne progi dla poszczegodlnych klas
wyrazow. Mozna jednakze zaobserwowac korelacje (rzgdu 0,95-0,99) wartosci
wielkosci pisma pomig¢dzy rdznymi rodzajami pomiardw we wszystkich tych
przypadkach. Przy przechodzeniu ze skali ilorazowej na porzadkowa nie
zaobserwowano odmiennego zaklasyfikowania wielko$ci pisma do innej wartosci

wielkosci w przypadku pomiaru rgcznego w pordwnaniu z pomiarem automatycznym.

Tabela 5. Wielkos¢ pisma w poszczeg6lnych probkach pisma

Wielkosé h, i H

[skala [skala [skala

Skala| [pxl] | [mm] | porzad- | [pxl] |[mm]| porzad- | [pxl] | [mm] | porzad-

kowa] kowa] kowa]

ochl)l(il:raljl Pomiar automatyczn Pomiar automatyczny

P Pomiar rgczny (pr()l; 250 31 zny (rézne progi dla kazdej

Prébka z klas wyrazow)

1 4888 | 2,07 male| 56,56| 2,39 male | 51,47 | 2,18 male
2 59,62 2,52 Srednie | 63,67 | 2,70 | Srednie| 60,98 | 2,58 | $rednie
3 37,48 1,59 male| 4429| 1,87 male | 35,68 | 1,51 mate
4 51,05 2,16 male| 56,44| 2,39 male | 51,72 2,19 mate
5 44,55 1,89 male| 46,38| 1,96 male | 45,85 1,94 mate
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8.2. Analiza porownawcza wynikéw pomiaru, blad pomiarowy

Uzyskane w sposob automatyczny wartosci wielkosci pisma poréwnano z wynikami
pomiardw uzyskanych odno$ng metoda pomiaru recznego. Przeprowadzono analizg
statystyczna wartosci btedow pomiarowych w celu sprawdzenia doktadnosci metody
automatycznej. Sredni bezwzgledny blad pomiaru wielkosci pisma dla probki okreslono
w nastgpujacy sposob (10), natomiast $redni bezwzgledny blad tegoz pomiaru
w przypadku wyrazow nalezacych do danej klasy okreslono wedtug wzoru (11):

4 Nopy

DI

g, = x=1 i:i , (1())

ZNWK
K=l

N’W K
Z hi’,l( - hi,K
- | (D
A NW K
gdzie: &  — $redni blad bezwzgledny pomiaru wielkosci pisma dla catej probki,

& — Sredni btad bezwzgledny pomiaru wielkosci pisma wyrazéw klasy «,
h, — wysoko$¢ i-tego wyrazu zmierzonego metoda automatyczna,
};,.’K — wysokos$¢ i-tego wyrazu zmierzonego metoda reczna,

N, — liczba mierzonych wyrazéw klasy k w danej prébcee,
K — numer klasy wyrazu.

Sredni wzgledny blad pomiaru wielkosci pisma dla probki okreslono wedlug
wzoru (12). Natomiast sredni wzgledny btad pomiaru wielkosci pisma dla wyrazow
nalezacych do danej klasy okreslono wedhlg wzoru (13).

I

4 Nc;
ZZ ——-100%
gir[%]: = 4h ’ (12)
N,
zh,’,,( h.
——100%
. 13
srk[oo] h”( . ( )

G K
Dla dobrane;j statej wartosci progu a=25% wartosci maksymalnej dla wszystkich

klas wyrazow uzyskano nastgpujace wartosci srednich bledow pomiarowych (Tabela 6).
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Tabela 6. Wartos$ci sredniego btedu bezwzglednego 1 wzglednego pomiaru wielkosci
pisma dla mojej metody (state i1 ustalone progi 0=25% wartosci maksymalnej)

Wielkosé Er Eqrx
Skala | [pxl] | [%] |[pxl]| [%] | [pxl] | [%] | [pxI] | [%] |[pxl]| [%]
Klasa
Wyrazow | A+B+C+D A B C (nlz?d
Probka (razem) (Srodlinijne) (nadlinijne) (podlinijne) 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 3,52 591 5,31 8,96 1,88 3,21 5,57 9,70
3 7,16 | 2624|522 1447| 7,37| 1990| 4,65| 1290| 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
Srednia | 6,24 | 15225| 536| 10,85| 6,71| 14,54| 4,15 9,35] 6,96 15,66

Sredni wzgledny btad pomiarowy dla wszystkich prébek z catego materiatu
badawczego wynidst 15,25%. Najgorszy wynik zaobserwowano dla probki 3, gdzie
w przypadku wyrazow z wszystkimi obszarami osiagnat warto$¢ 26,24%.

Nastgpnie obliczono wartosci btedéw pomiarowych dla przypadku réznych
progow dla kazdej klasy wyrazow. Wyniki pokazano w tabeli ponizej (Tabela 7).

Tabela 7. Wartosci sredniego blgdu bezwzglednego 1 wzglednego pomiaru wielkosci
pisma dla mojej metody (dla optymalnych réznych progow)

Wielkosé Eur v
Skala | [pxI] | [%] | [px1] | [%] | [px1] | [%] | [pxl] | [%] | [pxl] | [%]
Klasa
WYTAZOW | A4B+C+D A B C (IE d
Probka (razem) ($rédlinijne) (nadlinijne) (podlinijne) i podlinijne)
1 5,28 | 10,82| 5,32 9,74 5,37| 11,53 3,41 6,78 4,95110,78
2 4,15 693 3,52 5,91 3,54 5,89 1,47 2,51 2,941 4,99
3 3,93| 10,38| 4,85| 1247 3,03 8,11 3,56 9,58 3,83 110,52
4 5,20 13,25 4,05 7,83 5,06 9,44 5,02 10,39 438| 9,29
5 4,25 9,21| 3,31 7,40 2,92 6,60 2,95 6,99 2,81 6,64
Srednia | 4,56| 10,12| 4,21 8,67 3,98 8,31 3,28 7,25 3,78 | 8,44

W wyniku doboru wartosci progowej indywidualnej dla kazdej klasy wyrazow
nastgpuje poprawa wynikow pomiaréw. Dla przykladu: sredni wzgledny btad dla
wszystkich klas wyrazéw zmalat z 15,25% do 10,12%, czyli prawie o 1/3. Natomiast
w przypadku wyrazéw z klas B 1 D $rednia warto$¢ btedow wzglednych zmalata niemal

o potowe [93][91].
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8.3. Adaptacja innych metod do pomiaru wysoko$ci pisma

W dalszej czgsci pracy zbadano mozliwos¢ zastosowania réznych metod do pomiaru
wielkosci pisma. Przedstawiono metody: Vinciarelli 1 Luettin [116] oraz Marti 1 Bunke
[63]. Porownano owe rozpatrywane metody z metodg opracowywang w niniejszych

badaniach.

8.3.1. Metoda Vinciarelli i Luettin
Vinciarelli 1 Luettin zaproponowali w swojej pracy [116] zastosowanie
nieheurystycznego algorytmu wyznaczania wartosci progowej w rzutach. W tym celu
zaadoptowali algorytm Otsu [75][23], oparty na minimalizacji warto$ci sumy wazonej
wariancji dwdch dobieranych zbiorow: grupa elementéw o gestosci punktéw (obrazu
w kolorze materialu kryjacego w kazdej linii rzutu) mniejszej lub réwnej progowi
i grupy elementdw o gestosciach wiekszych od progu. Warto$¢ progowa dzieli zbior
wartosci na dwa podzbiory tak aby uzyska¢ najmniejsza wartos¢ sumy. Wagi sa
prawdopodobienstwami poszczegolnych grup, obliczonych jako procent elementdéw
nalezacych do kazdej grupy.

Algorytm nieheurystyczny zostat w metodzie Vinciarelli 1 Luettin
zaproponowany, gdyz unika si¢ w nich zmudnego doboru parametréw.

W niniejszych badaniach zastosowano metod¢ Vincarelli i Luettin do pomiaru
wielkosci pisma w badanym materiale. Pomiaru wysokosci wyrazow dokonano, jak
w poprzednich przypadkach, dla wszystkich wyrazow w catej probce 1 dla tychze
probek z podziatem na cztery klasy wyrazéw: A, B, C, D.

Wartosci $rednich bledow pomiarowych obliczono wedtlug wzoréw: (10), (11),

(12) 1 (13). Wyniki pokazano w tabeli ponizej (Tabela 8).
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Tabela 8. Wartos$ci sredniego btedu bezwzglednego 1 wzglednego pomiaru wielkosci
pisma dla metody Vinciarelli 1 Luettin

Wielkosé S Eir e
Skala | [pxl] | [%] | [pxl] | [%] | [pxl] | [%] | [pxl] | [%] | [pxI] | [%]
Klasa

yrazow A+B+C+D A B C (nlz 4

(razem) ($rddlinijne) (nadlinijne) (podlinijne) i podliniine)
Probka

1 2544 | 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 | 4094 | 1524| 5320| 14,63 | 28,62| 24,74 62,12
4 16,11 | 33,43| 13,36| 3498| 9,13| 4232| 15,73 | 47,83| 26,01 34,20
5 11,92 27,23 8,69| 26,13| 9,51| 28,41 | 1235]| 27,81| 16,26 26,83
Srednia | 16,98 | 37,67 9,81] 30,63| 12,76 37,53| 18,46| 39,90| 24,72 44,90

Sredni wzgledny biad pomiarowy osiagnal warto$é¢ ponad 37,00% z najgorszym
wynikiem 44,90% dla wyrazéw z klasy D. Poréwnanie pomig¢dzy metoda Vinciarelli 1 Luettin
(Tabela 8) i opracowywana metoda (Tabela 6, Tabela 7) pokazuje ponad trzykrotne
zmniejszenie blgdow pomiarowych. Dla wyrazéw z poszczegolnych klas wyrazéw uzyskano
nastepujace ilorazy: ponad 3 dla klasy A, 4 dla klasy B 1 5 dla klasy C i D.

Zastosowanie algorytmow nieheurystycznych mimo zalet wymienionych
wczesniej, pozbawia nas pewnej, jak si¢ okazuje, wiedzy na temat cech pisma
dostepnych dla cztowieka. W tym przypadku zrezygnowanie z tej wiedzy o innych
cechach pisma 1 danej prébce przynosi pogorszenie rezultatow pomiaru. W metodzie
Vinciarelli 1 Luettin nastgpuje podziat obszaréw pisma bez uwzglgdniania polozenia

granic poszczegolnych gramm.

8.3.2. Metoda Marti i Bunke
Odmiennym podejsciem, bazujacym takze na rzutach, jest metoda autorstwa Marti
1 Bunke. Do opisu obszarow pisma wyznaczyli oni nastgpujace linie graniczne: dolne
ograniczenie (ang. lower bound — y), dolng lini¢ podstawowa (ang. lower baseline —
Vb1), gorne ograniczenie $rodlinia (ang. upper baseline; x-height guideline — yy,) oraz
gdrne ograniczenie (ang. upper bound — y,). Ponadto uszczegotowili ksztatt idealnego
wykresu wprowadzajac po dwie linie dolnego ograniczenia $rédlinia (yui1, Voi2) 1 dwie
linie gornego ograniczenia $rodlinia (Vpy1, Vouz). Gdzie yuu1 1 yop Wyznaczaja podnodza
zbocza a yuy2 1 yp11 Wyznaczajg ich zwienczenie (Rys. 15). Uczyniono to ze wzgledu na
to, ze w wykresach rzutéw pisma r¢cznego, w pordéwnaniu z pismem maszynowym,

zbocza te nie sa nachylone pod katem prostym (co jest jedna z cech
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charakterystycznych pisma r¢cznego). Dolne 1 gorne ograniczenie pasma srddlinijnego

zostato obliczane jako $rednia arytmetyczna obu wartosci:

n +
S zy,),,2 ’ ’ =%. (14), (15)

Dla wyznaczenia granic powyzszych obszaréw zastosowali oni rzuty poziome
obrazéw. Uzyskany rzeczywisty wykres (Rys. 14) zostaje pordwnywany z wykresem
modelowym (Rys. 15). Zmieniajac potozenia linii wyznaczajacych granice obszarow
pisma wybiera si¢ te, ktéore daja najmniejsza rdznicg pomigdzy wykresami

rzeczywistym, a idealnym.

Y A

i ikl gorne ograniczenie, y,

- — A= ———————————— gérne ograniczenie $rédlinia, y,,,
———————————— ——— gérne ograniczenie $rédlinia, y,,,

———————————————— - warto$¢ maksymalna w rzucie, max

———————————— ——— dolne ograniczenie srédlinia, y,,
By prm e o i e e e dolne ograniczenie $rédlinia, y,,

- - ———— dolne ograniczenie, y,

-
>

liczba czarnych pikseli

Rys. 15. Model idealnego wykresu wedlug Marti i Bunke

Autorzy stosuja powyzszy algorytm do okreslania obszaru $rdédlinia dla catych
wierszy pisma. W niniejszych badaniach zaadaptowano tenze algorytm do pomiaru
wielkosci pisma pojedynczych wyrazéw. Przeanalizowano mozliwos¢ przyjecia

odlegtosci pomiedzy linia podstawowa yp;, @ gérnym ograniczeniem strefy srodkowej
(m)

Vou za wielko$¢ pisma w wyrazie 4", patrz wzor (16):
hiﬁ’? =Voui = Vi (16)
gdzie:  hwi™ — wielko$¢ i-tego wyrazu mierzonego metoda Marti i Bunke,
Youi  — gorne ograniczenie Srodlinia i-tego wyrazu,
Yoli — dolne ograniczenie $rddlinia i-tego wyrazu.

W tabeli (Tabela 9) pokazano uzyskane wartosci $rednich bledow pomiaru
wielkosci pisma dla poszczegdlnych prébek pisma. W ostatnim wierszu pokazano

srednie wartosci uzyskiwanych btedéw w obrebie wszystkich probek.
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Tabela 9. Wartosci srednich btedow pomiaru dla poszczegdlnych probek pisma dla
metody Marti 1 Bunke

Wielkos¢ Er Eir
Skala| [pxI] | [%] | [pxl] | [%] | [pxl] | [%] | [pxl] | [%] | [pxl] [%]
Klasa
WYrazow | \4picap A B c (n]i .
(razem) ($rodlinijne) (nadlinijne) (podlinijne) i podlinijne)
Prébka

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
5

15,66 32,20| 15,17| 27,98| 13,60| 26,53| 14,41 | 29,97| 18,83 | 4232
1596| 36,32| 11,26| 24,93 | 11,05| 24,05| 20,11 | 47,17| 22,50| 52,29
Srednia| 18,95| 41,95| 14,41| 29,13| 1496| 32,55| 18,09| 40,81| 25,83| 59,29

Blad pomiarowy uzyskany za pomoca opracowanej metody jest kilkukrotnie

mniejszy niz w metodzie Marti i Bunke.

8.4. Podsumowanie

Zaprezentowana w pracy metoda pomiaru wielkosci pisma zostala porownana z metoda
r¢czng. Porownujac wyniki pomiaréw w obu metodach uzyskujemy sredni btad pomiaru
15,25% (przypadek statych wartosci progowych) i 10,12% (przypadek optymalnych
wartosci progowych).

W tym rozdziale poréwnano opracowywana metod¢ z innymi metodami
pomiaru wielkosci pisma. Wszystkie metody uzywaly rzutowania poziomego.
Opracowywana metoda data dwukrotnie lepszy wynik pomiaru w pordwnaniu z obiema
poréwnywanymi metodami: Vinciarelli 1 Luettin oraz Marti 1 Bunke.

W poréwnaniu z metodag Vinciarelli i Luettin stosujaca nieheurystyczny
algorytm wyznaczania wartosci progowych, opracowywana metoda stosuje
heurystyczny algorytm: wartosci progowe zostaly wybrane jako ulamek wartosci
maksymalnej w histogramie rzutu poziomego.

Metoda Marti i Bunke stosujaca pordwnanie rzeczywistego i modelowego
histogramu rzutu poziomego dawala $redni btad pomiaru rzedu 40,00%, co jest
wartoscia stosunkowo duzg, poniewaz w proponowanej metodzie ten btad pomiaru jest
rzgdu 10,00%. Metoda Marti 1 Bunke daje raczej dobre przyblizenie obszaru srodlinia
do dalszego przetwarzania zamiast doktadnego pomiaru wielko$ci pisma.

Wielkos$ci btedu pomiarowego we wszystkich omawianych metodach (ponad

kilka procent btedu przy pomiarze wzglgdnym) powoduje, ze nie mozna ich stosowaé
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na razie w praktycznych badaniach pismoznawczych. Niezbgdna jest dalsza ich
optymalizacja w celu zmniejszenia btgdu pomiarowego przy pomiarze na wszystkich

skalach pomiarowych. Planowane sa dalsze badania nad pomiarem tej cechy pisma.
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9. Pole pisma

Wsrod mierzonych cech pisma rgcznego znajduje si¢ pole pisma. Jest to liczba
charakteryzujaca wielko$¢ powierzchni poszczegdlnych elementow obrazu pisma.

Poza okreslaniem pola powierzchni mozna takze okresla¢ ksztalt obszarow
zajmowanych przez poszczegdlne elementy pisma. Elementy te sa opisywane takimi
samymi sposobami jak figury geometryczne. Pole moze odnosi¢ si¢ do catosci tekstu,
wiersza, wyrazu, znaku. Taki opis jest szczegdlnie cenny w przypadku badan bardzo
krétkich tekstow tj. skroconych podpisdéw czy tez paraf. Przy badaniu podpiséw stosuje
si¢ metod¢ geometryczno-strukturalng. W metodzie tej taczy si¢ wierzchotki liter
1 tworzym figury, ktérych wtasnosci sg nastgpnie badane [110].

Ceche pole pisma mozna okresla¢ za pomoca nastgpujacych wielkosci:

e pole powierzchni ograniczonej tzw. liniami gabarytowymi ',

e pole powierzchni ograniczone innymi liniami prostymi,

e pole powierzchni zajete przez lini¢ pisma (dtugos$¢ tej linii pomnozona przez

szerokos¢ linii pisma),

e suma pola powierzchni zajetej przez lini¢ pisma i tzw. pole ,,trawienia” [1],

e Srodek cigzkosci, momenty bezwtadnosci, itp.

e wspotczynniki ksztattu.
W tym rozdziale przedstawiono proste cechy opisujace ksztatlty geometryczne.
Nastgpnie przyblizono wspotczynniki ksztattu, ktore sa pewnymi parametrami
liczbowymi opisujacymi ksztatt obiektu. Pozwala to na uzycie ich do automatycznego
rozpoznawania obiektéw. Informacje z dwu nastgpujacych podrozdzialdéw podano na
podstawie literatury [46][111][83]. Kolejnym krokiem, w podrozdziale trzecim, bylo
szersze omowienie zasadnosci zastosowania wspotczynnika wypukitosci do opisu pola

pisma.

9.1. Podstawowe parametry

Srodek cigzkosci (ang. Center of Gravity) Ococ. Wspbhrzedne $rodka ciezkosci

wyznaczane sg zgodnie z formutami:

"W pracy [110] podano praktyczny sposob okre$lania linii wyznaczajacych gabaryty elementow pisma.
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> B, DI
Xcoc = Zisz l,] Yecoc = m (17), (18)

Wsrdd ekspertow pisma ta wielkos¢ jest uznawana jako wielkos¢ zdatna do opisu pola
pisma [53].

Momenty bezwtadnosci (ang. moments) figury wzglgdem osi srodkowych, czyli
takich, ktore przechodza przez srodek cigzkosci figury 1 bedacych rownolegtymi do osi
Ox 1 Oy, oznaczamy przez: My, M,. Wyznaczanie momentéw odbywa si¢ poprzez

sumowanie po wszystkich pikselach obrazu [111, s. 263]:

MX—ZZ ZZ lB xcoc) ’ (19)

M, = ZZ ZZ B, )= Yeos) - (20)

Momenty bezwtadnosci wzglqdem osi nazywamy takze osiowymi momentami

bezwladnosci. Sa one miarg rozproszenia punktéw obiektu wzgledem danej osi. Im

osiowy moment bezwladnosci jest wigkszy, tym rozproszenie punktéw obrazu jest
wigksze.

Biegunowy moment bezwtadnosci wzglgdem srodka cigzkosci Ocog okreslamy

W SposOb nastepujacy:

M, =mzzj (B, /)= % N Bl )= Vi) 21)

Kat najmniejszego momentu bezwtadnosci 6 [46]:

M, M, +(M, - M f +4(p,
oM

Xy

0 =arctg (22)

Kolejnymi parametrami sg odlegtosci ,,Srodka cigzkosci” od brzegu konturu:
Rcog(a ) — odlegltos¢ od ,,$rodka ciezkosci” Ocog figury B do jej brzegu w kierunku a.
Rco max — maksymalna odlegtosc¢ ,,srodka cigzkosci” figury B od obrzeza konturu
Rcog min — minimalna odlegtos¢ ,,srodka cigzkosci” figury B od obrzeza konturu

Rin(B), Rouw(B) sa promieniami najwigkszego okregu wewnatrz figury B
1 najmniejszego okregu zawierajacego w sobie figurg B.

Widzi si¢ zastosowanie tych promieni do okreslania zblizenia danego ksztattu do
kota. W przypadku rownosci obu promieni mamy do czyniena z ksztaltem idealnego

kota.
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Dp(B), Di(B) — wspotczynniki kolistosci (cyrkularnos$ci) oznaczaja
odpowiednio $rednice kot o polu réwnym polu danego obiektu P(B), i obwodzie

rownym obwodowi analizowanego obiektu L(B):

D,(B)=2 /”7@5, D, (8)=18) (23), (24)

Vs
Srednice Fereta (ang. Feret’s diameter): Fumax, Fmin, Fx, Fy. Okreslane sa

maksymalna i minimalna $rednica Fereta:

Foox = Sup{\/(xi _xj)z + (yi _yj)z : (xiayi)’(xjayj)e B}Q (25)
Foin jest to srednica prostopadla do Frax. Fx 1 Fy dotycza odpowiednich wielkosci dla

kierunkdw ortogonalnych i s3 réwnoznaczne z rzutami ortogonalnymi.

MD(B) Srednica Martina (ang. Martin's diameter) — odlegto$é przeciwlegtych
bokow figury B mierzona w poprzek tej figury dla wybranego kierunku. Linia dzieli
figur¢ na dwie réwne powierzchniowo czgsci. Wyrdznia si¢ Srednice Martina pozioma
1 pionowa: MD,, MD,.

Poniewaz pewne elementy konstrukcyjne pisma kreslone sg na ksztatt owali:
okregow, elips itp. to do opisu tych ksztalttow dobrze nadaje si¢ rOwnanie elipsy. Nie
zawsze zachodzi potrzeba rozwiazywania rownania elipsy. Mozna siggna¢ po
podstawowe parametry opisujace te figure. Wyznacza si¢ o$ wielka 1 mata elipsy.
de, b — 08 wielka 1 o§ mala elipsy o polu P i obwodzie L. Przykiad elipsy
przyblizajacej wybrany obiekt pokazano na Rys. 16. Wielkosci osi elipsy sa obliczane
zgodnie z formutami: (26), (27).

Rys. 16. Elipsa przyblizajaca ksztatt elementu obrazu

a@;(\ﬁg} H\EJD P b-—L ©6), (@7)
3WN 7z« 3WN7z 7« T 7-a,
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9.2. Wspolezynniki ksztaltu

W pismoznawstwie czgsto ujmuje si¢ wartosci danych cech w odniesieniu do wartosci
innych cech. Czasami bardziej interesujace niz bezwzgledne wartosci sa stosunki
wielkosciowe, czyli wartosci wzgledne. Bada si¢ czgsto proporcje pomigdzy
wielkosciami. Dla przyktadu Katalog Graficznych Cech Pisma Recznego IES
szerokosci znakdéw podaje jako: proporcjonalne, smukte, szerokie. Czyli mozemy tu
moéwicé o stosunku bezwzglednej wysokosci znaku do bezwzglednej szerokosci znaku.

Ogodlnie o takich proporcjach mozna méwié¢ na réznych poziomach subtelnosci
pisma. Zdefiniujmy ogdlnie rozumiany wspotczynnik ksztattu dowolnego obiektu.
Wspotczynnik proporcji (rnw) ksztaltu obrazu obiektu (ang. height-width ratio, aspect
ratio) okreslony jest zgodnie z formula (28).

Py =— (28)
gdzie:  h oznacza wysokos¢ a w szerokos¢ obrazu wyrazu, litery itd.
Wspdtczynnik ten charakteryzuje wydluzenie obiektu. W odniesieniu do znakow,
zaleznie od wartosci tego stosunku, wyroznia si¢ pismo: smukte, proporcjonalne
i szerokie [107]. Jest to wielkos$¢ tozsama z wspotczynnikiem Fereta dla ortogonalnych
srednic Fereta.

Szczegdblnie istotna, ze wzgledu na przedmiot badan, czyli pismo, jest jeszcze
jedna grupa parametréw, w ktérych istotne sa proporcje. Wyrdznia si¢ proporcje
wysokosci elementow nadlinijnych do wysokosci elementdw $rodlinijnych (ang. upper
zone ratio) oraz proporcje wysokosci elementéw podlinijnych do wysokosci elementéw
srodlinijnych (ang. lower zone ratio). Katalog Graficznych Cech Pisma Recznego IES
okresla te cechy na skali porzadkowej — proporcje moga by¢: zmniejszone (ponizej
1,5), $rednie (1,5-2,5>, powigkszone (2,5-3> oraz przesadne (ponad 3) [51].

Wyréznia sie  wiele wspolczynnikéw  opisujacych  ksztalt  obiektow,
okreslajacych: ptasko$¢ (ang. flatness), wydluzenie (ang. elongation), okraglosé
(ang. roundness). Zestawiono je ponizej.

Na podstawie wczesniej wymienionych parametrdw RcoG max 1 RcoG min MOZna
obliczy¢ tzw. liczb¢ ksztattu /k;:

2. RCOG min

Ik, = (29)

RCOG max + RCOG min

oraz oblicza¢ ich proporcje:
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COG min

: (30)
RCOG max

Podobnie mozna wyznaczy¢ proporcje dla Rin(B), Rou(B). Wielkos¢ ta nazywa sig

wspotczynnikiem promieni (ang. radii ratio):

I"R:

=L 31
’ Rout ( )
Wspotczynnik eliptyczny (ang. ellipse ratio):
r, = 32
=y (32)
Wspdtczynnik ksztattu (ang. form factor, area-perimeter ratio):
4z -P
=" (33)
lub w postaci odwrdcone;j:
. r
re = . 34
* 4r-P G4
Czasami wspotczynnik ten jest uzywany w formie:
" 4z - P
ry=1- 2 (35)
gdzie: P, P(B) — pole powierzchni obiektu B,
L, L(B) — obwod obiektu B.
Wspotczynnik Fereta (ang. Feret’s ratio, aspect ratio) charakteryzuje
wydluzenie obiektu:
r.o= Fmin (B) 36
G o
Odmiana dla ortogonalnych srednic Fereta:
) -
F - .
F,(B)

Stopien kolistosci (ang. degree of circularity) stanowi pierwiastek kwadratowy
z wspotczynnika ksztaltu:

2N - P

L
Jest on stosunkiem dwdch wspdtczynnikdéw kolistosci: Dp(B), Di(B).

VC:

(38)

Odwrotnos¢ stopnia kolistosci stanowi wspotczynnik zwartosci Hortona (ang. Horton'’s
compactness factor):

(39)
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CEN ey 40)

Wspotczynnik Malinowskiej mierzy stopien ,,okragtosci” obiektu. Wiasnosci: nie

zalezy od wielkosci obiektu. Jest to wspotczynnik nienormowany.

Wspolczynnik Blaira-Blissa:

. P
' /27[-2;;2 (41)

gdzie: P — pole powierzchni obiektu,
ri — odlegtos¢ piksela obiektu od srodka cigzkosci obiektu (Ocog),
i — numer piksela obiektu.

Mierzy stopien ,,wydrazenia” obiektu. Wiasnosci: nie zalezy od wielkosci obiektu,

unormowany.

O 0O O

ry=0" r,e(0,1) r=1

Rys. 17. Warto$ci wspdtczynnika Blaira-Blissa dla wybranych ksztattéw

Wspdtczynnik Danielsona:

P3
V. =
P ( jz (42)
2.
gdzie: P — pole powierzchni obiektu,
l; — minimalna odlegto$¢ piksela obiektu od konturu obiektu,
i — numer piksela obiektu.

Wspdtczynnik Haralicka:

(43)

gdzie: di — odleglos¢ pikseli konturu obiektu od jego $rodka ciezkosci (Ocoa),
n — liczba pikseli konturu,
i — numer piksela obiektu.
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Wspolezynnik kolistosci ksztattu Wadella (ang. Wadell's ratio):

Ry = ]f P(fB)) (44)

max

jest rowny 1 dla kota, w przeciwnym wypadku jest mniejszy od 1.

Wspolczynnik kolisto$ci  ksztattu Drainage-Basin  (ang. Drainage-basin
circularity shape ratio):
Top = P(B)
D,(B)
jest rtéwny 1 dla kota, w przeciwnym wypadku jest mniejszy od 1.

(45)

Innymi parametrami sa zaproponowane przez Owoca [83] wspotczynniki pod
nazwg liczby ksztattu. Te proste parametry mozna by uznaé¢ za wystarczajace, gdyby
poréwnywane ksztalty byly podobnego rodzaju, np., gdyby byly elipsami lub
wielobokami foremnymi wypuktym. Co najczesciej si¢ nie zdarza w praktyce. Dlatego
koniecznym jest wprowadzenie kolejnych parametréw [83, s. 110]:
lky — liczba wierzchotkéw wypuktych,
lks — liczba wierzchotkow wklestych.

Mozemy je wyznaczy¢ jesli przyjmiemy, ze dany ksztatt jest estymowany wielobokiem
(patrz Rys. 1). Kolejne liczby ksztattu okreslone sa formutami:
b b

min min bmi“
Ty = "=, e (46). (@47, (48)

gdzie: b — dhugosc¢ i-tego boku,

bmin — dtugos¢ najkroétszego boku,

bmax — dhugos¢ najdtuzszego boku,

by — s$rednia dtugos¢ bokow,

bmod — najczesciej wystepujaca dlugosé bokow.

b PN
max _—
—— \5\
N
- [ B
/ \Hmax,
/ . A
/ —
I~ Y
/ \\ I\.
/| A \".
(HFmin| )
. / |
~ |
p e |
- L~ - .
b e B \ N bm in
i ~._ Wi \ -

Rys. 18. Parametry spotykane przy opisie ksztattu za pomoca wieloboku
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ﬂ min ﬂ min ﬂ min
Iy = les 5. ks g (49), (50), (5D
gdzie: fi — miara i-tego kat wewnetrznego,
Pmin — najmniejszy kat wewngtrzny,
Pmax — najwigkszy kat wewngtrzny,
Ps — srednia wielkos¢ katow wewnetrznych,

Pmod — najczesciej wystepujaca wielkosé kata wewnetrznego.
Zestawienie wartosci poszczegdlnych parametrow przedstawiono w  tabeli
ponizej (Tabela 10). Podano tam wartosci dla kota oraz dla elips o réznych polach

powierzchni.

Tabela 10. Wartos$ci poszczegdlnych wspdtczynnikdw opisujacych ksztalt obiektow

Parametr
rs 1 <1 0"
r's 1 >1 —00
r''s 0 >0 —1
I 1 <1 0"
rc 1 <1 0"
VHe 1 >1 —00
™ 0 >0 —>00
rw 1 <1 0"
DB 1 <1 0"
r 1 <1 0"
Ve 1 >1 —>00
Ty 1 <1 0"
rr 1 <1 0"

Kolejnym parametrem jest wspolczynnik wypuklosci. Do jego obliczenia

niezbedne jest wyjasnienie pojecia powtoki wypukle;j.

9.3. Powloka wypukla i wspoleczynnik wypuklosci

Powloka wypukta (ang. convex hull) H zbioru punktéw obrazu B jest najmniejszy
wypukly zbiér punktéw zawierajacy w sobie B. Wypukla powloke (otoczke) zbioru B
oznaczamy przez H=ConvH(B). Powloka wypukla zbioru punktéw B to najmniejszy
wielokat wypukly taki, ze kazdy punkt ze zbioru B lezy albo na brzegu tego wielokata
wypuktego albo w jego wngtrzu, patrz Rys. 19

Algorytmy znajdowania powtoki wypuktej[31][30][29]:

e przyrostowy (ang. Incremental),
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e zawijanie prezentu” czy tez inaczej ,,zamiatanie obrotowe” (ang. Gift Wrap) —
np. algorytm Jarvisa, algorytm Grahama,

e dziel i zwyciezaj” (ang. Divide and Conquer),

e algorytm szybki (ang. Quick Hull) — odmiana algorytmu przyrostowego,

e algorytmy morfologiczne (ang. Morphology).

Rys. 19. Domknigcie wypukte figury

Informacje o powtoce wypuklej pozwalajqa wyznaczy¢ tzw. wspotczynnik wypuktosci.
Do tej pory w pismoznawstwie nie wykorzystywano informacji o wspotczynniku
wypuktosci. W pracy proponuje si¢ zastosowanie wspoOlczynnika wypuktosci do
okreslania ksztattu elementdw pisma. Znaczenie otoczki wypuktej jest podobne do linii
podstawowej, linii przykrywowej 1 linii gabarytowych [51,s. 159] [110].
Wspotczynnik wypuktosci (ang. convexity ratio) lub zwarto$¢, spoistosé
(ang. solidity):
P(B)
Ly Sy (S \\
P(Coan (B ))
gdzie: P — Pole powierzchni figury

(52)

charakteryzuje odstgpstwo od wypuktosci. Figura wypukta ma ten wspotczynnik réwny

1, w innym przypadku jest on mniejszy od 1.

Mozna takze definiowaé ten wspdtczynnik w postaci odwrotne;:

_ P(ConvH(B))
rcunv - P(B) . (53)
Innym wspétczynnikiem okreslajacym wypuktos¢ jest:
_ L(ConvH (B))
rconv - L(B) (54)

gdzie: L — obwdd figury.
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Kolejnym okreslanym parametrem jest niedobor wypuktosci (ang. convex deficiency):

ConvD = H-B (55)
Niedobor wypuktosci jest przydatnym parametrem, poniewaz rozne figury moga mieé
ta sama powlok¢ wypukta wowczas ten parametr ma warto$¢ réznicujaca.
W dalszej czgsci pracy podano przyktady wyznaczania powloki wypukte;j.

W tym celu postuzono si¢ miedzy innymi algorytmami morfologicznymi.

9.3.1. Przeksztalcenia morfologiczne
Przeksztalcenia morfologiczne sa narzedziem do wyodrgbniania z obrazu sktadowych,
ktére sa uzyteczne w reprezentowaniu i opisie ksztattéw obiektéw graficznych.
Podstawowymi operacjami sa: dylatacja (ang. dilation), erozja (ang. erosion) oraz
otwieranie (ang. opening) 1 zamykanie (ang. closing). Przetwarzanie morfologiczne
(czesto nazywane takze filtracja morfologiczna) jest takze wykorzystywane do
szkieletowania, obrysowania oraz wyznaczania powloki wypukle;j.

Niech B 1 S oznaczaja zbiory punktéw w przestrzeni dwuwymiarowej,
ze sktadowymi b = (by, ba), s = (51, $2).

Przesunigcie (ang. translation) obiektu B przez punkt x = (x;, X,) definiujemy jako:
(B),={c: c¢=b+x, dlabeB}. (56)

Odbicie (ang. reflection) S zapisane jako S definiujemy jako:

A

S:{x: X=-s, dlaseS}. (57)
e Wtedy dylatacj¢ okreslamy jako:

Bos={: (§)nBza] (58)
Jest to zbidr tych wszystkich przemieszczonych punktow x ktérych czg$¢ wspdlna S
1 B zawiera co najmniej jeden element. Innymi stowy jest to zbior srodkéw wszystkich
elementow strukturalnych (srodek zaznaczono na ponizszych rysunkach wyttuszczonym
punktem), ktérych cho¢ jeden punkt pokrywa si¢ z jakimkolwiek punktem figury
poczatkowej B. Dylatacja ,,rozszerza” granice obiektu, patrz Rys. 20. Skutkuje to
zamykaniem matych ,,otworéw” 1 waskich ,,zatok”. Moze tez prowadzi¢ do laczenia

figur.
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Rys. 20. Przyktad dylatacji: a) obraz oryginalny; b) kwadratowy element strukturalny
1 jego odbicie; c) dylatacja obrazu B przez element strukturalny §

e Erozje okreslamy jako:

BoS ={x: (S),cB}. (59)
Jest to zbidr wszystkich punktéw x takich, ze S przesunigte o x jest zawarte w B. Innymi
stowy jest to zbidr srodkow wszystkich elementéw strukturalnych (srodek zaznaczono
na rysunku wytluszczonym punktem), ktére w calosci zawarte sg we wngtrzu figury B.
Erozja ,,zw¢za” granice obiektu, patrz Rys. 21. Skutkuje to usunigciem z obrazu matych

figur, usunigciem waskich ,,wypustek” 1 wygtadzeniem brzegéw figur.

a) b) c)
d d/4

d/4

d/4
d . |d/4

v

BOS

-« >
d/8 3d/4 d/8

Rys. 21. Przyktad erozji: a) obraz oryginalny; b) kwadratowy element strukturalny i jego
odbicie; ¢) erozja obrazu B przez element strukturalny S

Ztozenie powyzszych operacji daje otwarcie 1 zamknigcie.
e Otwarcie okreslamy jako:

BoS=(BeS)es. (60)
Otwarcie wygtadza kontury obiektow.

e Zamknigcie okreslamy jako:

BeS=(B®S)oS. (61)
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Zamkniecie eliminuje w obrazie nieciaglosci, mate ,,dziury” itp.

Stosowane sg jeszcze inne operacje morfologiczne typu: oczyszczanie
(ang. pruning), szkieletyzacja (ang. skeletoning). Ich omowienie znajdzie czytelnik
w literaturze [21] [72] [23][118].

Sformulujmy definicj¢ morfologicznego algorytmu wyznaczania powtoki
wypuklej. Niech S' (i=1, 2, 3, 4 lub i=1, 2, ..., 8) oznacza 4 lub 8 elementéw
strukturalnych. Ponadto okreslmy dopetienie zbioru B w obrazie (Rys.22) jako:

B ={x: xeB}. (62)

obraz

B

Rys. 22. Tlustracja dopelnienia B podzbioru B w obrazie

Definiujemy dodatkowo operacje trafi — nie trafi (ang. hit-or-miss transform), ktora jest
niezbedna do rozwigzania zadania wyznaczania powtoki wypuktej. Wykorzystujemy
tutaj dwie odmiany elementow strukturalnych S, S, (,,pozytywowy” i ,,negatywowy”),

gdzie S1NS,=J. Operacja trafi — nie trafi jest zdefiniowana za pomoca roéwnania:

BeS=(BeS,)n(B°eS,) (63)
ponadto definiujemy:
X! =(x; ,©5)UB (64)
i
D'=X,,, (65)

gdzie X'cony 0znacza zbidr uzyskany jako wynik zbieznosci (ang. convergence) iteracji

operacji, ciagu: X'L, Xikﬂ, ... Wtedy dopetnienie wypukie obrazu B okreslamy wzorem:

ConvH(B) = CJ D' (66)

gdzie: XoizB,
S’ oznacza i-ty element strukturalny,
=1, ... L,
L oznacza liczbe elementdéw strukturalnych, L={4, 8},
k=1,2,3,....
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Procedura wyznaczania powloki wypuktej sktada si¢ z iteracyjnego zastosowania
operacji trafi — nie trafi w odniesieniu do obrazu B za pomoca elementu strukturalnego
S' az do momentu, kiedy nie nastepuja zadne zmiany. Ta operacja jest powtarzana
zkolejnymi elementami strukturalnymi: S°, §°, itd. Suma uzyskanych zbioréw D'
tworzy powtoke wypukta obrazu, zbioru B.
Rozpatrywane tutaj elementy strukturalne dotycza sasiedztwa punktu w ramach
osmiospojnego sasiedztwa (Rys 23).
a) b)
P Ps P1 P2
Ps Po P2 P: Po Ps
Ps Ps | Ps Pa

Rys. 23. Sasiedztwo a) czterospdjne i b) osmiospojne punktu py

Rozwazmy przyklady wyznaczania powloki wypuktej za pomoca algorytméw
morfologicznych znanych z literatury [21] [72]. Elementy strukturalne uzyte
w rozpatrywanych algorytmach pokazano na Rys. 24 (a) i (b). Element zaczerniony na

rysunku oznacza piksel w kolorze materiatu kryjacego, biaty w kolorze tla a X element

dowolny.
a) b)

X X IX]X|X
X X| [X X

XX [X]X[X] X]X
S' s s s
XX T (XX X[X[X X[X X[X X[X[X

X X[ [X| [X X[ X X| [X X X

XX XIxX[x xx N X [X[X[X] (X

S' s s s S s s’ S°

Rys. 24. Elementy strukturalne do wyznaczania powtoki wypuktej: a) dla algorytmu
Gonzalesa 1 Woodsa; b) dla algorytmu Nieniewskiego

Jako przykladowymi przetwarzanymi danymi postuzono si¢ obrazami z Rys. 25 (a) i

(b).
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Rys. 25. Przyktadowe obrazy do wyznaczenia powloki wypuktej

W wyniku dziatania algorytmow uzyskano ponizsze obrazy powtok wypuktych.
Powlok¢ wypukla uzyskang algorytmem Gonzalesa i Woodsa [21] pokazano na Rys.
26:

b)

Rys. 26. Powloka wypukla uzyskana algorytmem Gonzalesa i Woodsa

Powloke wypukla uzyskang algorytmem Nieniewskiego [72] pokazano na Rys. 27:

a)

JJJJJ

Rys. 27. Powloka wypukta uzyskana algorytmem Nieniewskiego
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Pojawia si¢ nastgpujacy problem: na ptaszczyznie dyskretnej (kracie) potplaszczyzna
(prosta) moze by¢ poprowadzona tylko pod katem bedacym wielokrotnoscig m/2 lub
n/4. Dlatego domknigcie wypukle jest tu okreslane jako czes¢ wspolna takich
potptaszczyzn:

{(x,y): ax+by<c, x,yeZ} (67)
gdzie:a,b €{-1,0, 1}, ceZ

9.3.2. Algorytm wyznaczania powtoki wypuktej

W badaniach zastosowano nastepujacy algorytm wyznaczania powtoki wypukie;j:

Algorytm wyznaczania powtoki wypukiej
1. Okreslenie wierzchotkéw figury wypuktej algorytmem QuickHull.
2. Wyznaczenie posrednich punktéw brzegowych algorytmem Bresenhama
(710171 [37]
3. Suma punktdédw brzegowych i wnetrza stanowi powtoke wypukta.

W wyniku zastosowania tego algorytmu uzyskuje si¢ powloke wypukia

o powierzchni mniejszej niz w poprzednich algorytmach (Rys. 28).

a) b)
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| | | |
Ml 11711
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I 1T | 2] £ i
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Rys. 28. Powloka wypukta uzyskana stosowanym w pracy algorytmem (kolorem
ciemno szarym zaznaczono wierzchotki)

Ponadto zbadano jakie wyniki daja spotykane w programie Matlab funkcje 1 wartosci:
ConvexArea, convhull 1 bwarea. Warto$¢ ConvexArea jest uzyskiwana dzigki funkcji
regionprops z Image Processing Toolbox. Warto$¢ ta przechowuje liczbe pikseli
powloki wypuktej. Funkcja regionprops oblicza takze warto$¢ spoistosci (pole Solidity).
Druga funkcja convhull (funkcja wbudowana Matlaba) takze zwraca pole powloki

wypuktej uzyskanej za pomoca algorytmu Quickhull. Kolejne funkcje bwarea (Image
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Processing Toolbox) i1 polyarea (funkcja wbudowana Matlaba) obliczaja pole
powierzchni figury wypuktej uzyskanej dowolnym algorytmem. Z tym, ze funkcja

bwarea zwraca wartos$¢ zblizong do liczby pikseli danego obrazu.

Tabela 11. Pola powtoki wypuktej uzyskiwane roznymi algorytmami

Przypadek 1 2 3 4 5 6
Algorytm Proponowany Gonzales Nieniewski ConvexArea | bwarea convhull
i Woods (Matlab) (Matlab) | (Matlab)
e [px] [px] [px] — [px]
1 (Rys. 25 a) 39 60 47 44 40,0 28
2 (Rys. 25b) 90 135 109 96 91,4 74

Dobér algorytmu wyznaczania powtoki wypuktej jest istotny ze wzgledu na to,
ze kazdy z nich daje rézne pola. Algorytm stosowany w funkcji convhull Matlaba daje

zbytnio zanizone wyniki tak, ze trudno bra¢ go pod uwagg.

9.3.3. Pomiar wspétczynnika wypuktosci
Dokonano pomiaru wspdtczynnika wypuktosci dla liter z probek materiatu badawczego
(Zestaw 2.). Liczebnos$¢ przyktadow w tych probkach pokazano w tabeli ponizej
(Tabela 3). Mozna tu zaobserwowac, ze te zestawy s roznoliczne dla kazdej z probek.
Jest to spowodowane tym, ze z kazdego rekopisu mozna byto uzyskaé tylko czgsé liter
np. z powodu pomini¢¢ w dyktowanym tekscie itp.

Uzyskano nastgpujace srednie wartosci wspotczynnika 7’ ¢ony, patrz Tabela 12.
Pokazano tam takze wartosci odchylenia standardowego wielkos$ci 7/ cony.

Wartosci tak wyznaczanego wspotczynnika wypuklosci sa  odwrotnie
proporcjonalne do grubosci linii pisma. Jesli poréwnamy dane z tabel ponizej (Tabela
12 i Tabela 15) to okazuje si¢, ze wartosci wspotczynnika wypuktosci i szerokosci linii

pisma sg ujemnie skorelowane (patrz Tabela 13).
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Tabela 12. Zestawienie wartosci wspotczynnika wypuktosci dla wybranych liter

Sr. oznacza warto$¢ srednig a Od. oznacza odchylenie standardowe.

Probant 1 2 3 4 6
Wielkos¢ r’canv r'c nv r'conv r'canv r'c nv rvconv
Sr. | Od. | Sr. [ Od. | Sr. | od. | Sr. | od. | Sr. | Od. | Sr. | Od.
Jednostki - - - - - - - - - - - -
Litera

a 1,68 | 034] 1,84 ] 020 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 | 024 | 2,64 | 024 | 1,80 | 0,18
c 2,181 032 1,95] 0,16 | 232] 0,12 | 1,87 | 0,30 | 2,47 | 031 | 2,23 | 0,26
d 1,99 | 0,16 | 1,94 | 0,14 | 2,05] 0,09 | 2,01 | 0,21 | 2,56 | 023 | 1,99 | 0,19
e 1,98 1 029 1,72 ] 0,12 | 1,82 ] 0,14 | 1,77 0,20 | 2,07 | 0,16 | 1,78 | 0,16
i 298] 080 1,92] 027 232] 0,39 235] 1,05 ] 3,47 | 0,58 | 3,34 | 0,72
k 2411022 194 017 233] 0,16 | 2,15] 0,25 ] 2,78 | 031 | 2,34 | 0,18
m 2221030 2,13 ] 0,16 | 233 ] 0,19 | 231 | 0,25 ] 3,04 | 030 | 2,17 | 0,19
n 1,78 | 031 1,94 | 0,17 | 2,04 | 0,16 | 2,18 | 025 | 2,61 | 0,31 | 2,01 | 0,20
0 1,60 | 023 | 1,72 0,13 | 2,04 | 0,14 | 1,80 | 020 | 2,19 | 023 | 1,78 | 0,21
p 2,01 | 035] 1,81 ] 020 1,99 ] 0,16 | 2,16 | 0,22 ] 1,94 | 0,15] 1,95 0,16
r 2,00 041 137 0,12 1,83] 0,18 | 1,53 ] 026 | 1,59 | 032 | 1,61 | 021
s 1,95 ] 025 1,74 | 0,16 | 2,01 | 0,15 ] 1,75 ] 0,18 | 2,05 | 0,26 | 2,04 | 0,27
t 2,81 036 1,87 ] 0,16 | 2,12] 0,15 | 1,86 | 0,35 | 2,69 | 033 | 1,78 | 0,19
u 201022 1,90 0,19 231 0,13 ] 229 ] 025 | 2.41 | 0,18 | 2,00 | 0,20
w 232027 1,90 0271 2321 0,19 2,13 025] 2,59 ] 022 | 2,43 | 023
y 3261 0,76 | 1,98 0,19] 2,76 | 023 | 2,12 | 0,28 | 3,89 | 0,50 | 2,43 | 0,25
z 2291 032 1,77 ] 0,17 | 2,12 0,24 | 1,90 | 023 | 223 | 027 | 2,31 | 025

Tabela 13. Wartosci wspotczynnika korelacji wspotczynnika wypuktosci i szerokosci

linii pisma

Litera a b Cc d e i k m n
Korelacja -021| -028| -0,69| -034| -055] -090| -0,76 | -0,30 | -0,16
Litera 0 p r s t u W y zZ
Korelacja -020 | -026| -0,58| -0,87| -039] -023| -0,90]| -0,61| -0,97

Najwigksze wartosci korelacji ujemnej dotycza zasadniczo liter jednogrammowych.

Warto zwrdci¢ uwage, ze wyjatkiem sa przypadki liter: ,w”1,,y".

Wykresy warto$ci sredniej wspotczynnika i odchylenia standardowego #'cony dla

wybranych liter pokazano na Rys. 29 i Rys. 30. Wybrano 3 litery z $rodlinijnymi

grammami ,,r”’, ,,m”, ,,0” oraz po jednej literze podlinijno-$rédlinijnej ,,y” i nadlinijno-

srodlinijnej ,,t” aby rozne klasy liter byly reprezentowane.
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Rys. 29. Wykresy srednich wartosci wspdtczynnika wypuktosci wybranych liter dla
poszczegolnych probek pisma
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Rys. 30. Wykresy $rednich wartosci odchylenia standardowego wspotczynnika
wypuklosci wybranych liter dla poszczegodlnych probek pisma

Wartos¢ danej cechy zalezy od zakresu zmiennosci tej cechy u badanych osob.
Jezeli jaka$ cecha posiada wigkszy zakres zmiennosci to mozna postawié hipoteze, ze
jest ona bardziej przydatna do celow identyfikacyjnych. Zakres zmiennosci (ang. range
of variable) wybranej cechy pokazano na Rys. 31. Najwigkszy zakres zmienno$ci
wykazuje litera ,,y” (zaréwno dla wartosci sredniej jak i1 odchylenia standardowego).
Dzieje sig¢ tak ze wzgledu na duzy wplyw roznicujacy elementu podlinijnego tej litery,

ktoéry jest ksztattowany w postaci tuku. Moze on wystepowa¢ w réznych odmianach
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typologicznych jak i mie¢ duzy zakres zmiennosci wielkosci. Dla przyktadu Luszczuk

[61] wyroznia ponad 50 form podlinijnych liter ,,f”, ,,g”, ,j”, ,,p” 1,y

wspotczynnik wypuklosci - zakres zmiennosci

—e— Srednia —=— odchylenie standardowe ‘

2,00

AN /A\V) \
TN WA

— e v
0,00 T T T T T T T T T T T T T T T T T
a b c d e i kmmn o p r s t uwy z

litery

Rys. 31. Zakres zmiennosci $redniej wartosci wspotczynnika wypuktosci 1 zakres
zmienno$ci odchylenia standardowego wspotczynnika wypuktosci dla badanych
probantow w przypadku wybranych liter

Zakres zmiennosci wspotczynnika wypuktosci dla litery ,,i” jest wigkszy (patrz
Tabela 12) w porownaniu z przypadkiem dla innych liter (za wyjatkiem litery ,,y”)
ze wzgledu na element diakrytyczny tej litery. Element diakrytyczny litery ,,1” jest
kreslony z reguty na kilka sposobdéw (kreski, kropki, itp.) oraz moze znajdowac si¢
w réznych potozeniach wzglgdem zasadniczej grammy litery ,,i”. Zaréwno S$rednie
wartosci wspotczynnika wypuktosci, jak i odchylenie standardowe tego wspdtczynnika

sa z reguly wigeksze od przecigtnej, patrz Rys. 32 i Rys. 33.
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Rys. 32. Wykresy $rednich wartosci wspotczynnikdéw wypuktosci liter ,,a” 1,,1” dla
poszczegodlnych probek pisma
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Rys. 33. Wykresy $rednich wartosci odchylenia standardowego wspdtczynnikow
wypuktosci liter ,,a” 1,,i” dla poszczegdlnych probek pisma
Na podstawie wynikéw badan uzyskujemy nastgpujace wnioski:
1. Wspotczynnik wypuktosci okazuje si¢ cecha dystynktywna.
2. Dobdér algorytmu wyznaczania powtoki wypuklej jest istotny ze wzgledu
na wynik pomiaru.
Zbadanie zalezno$ci pomigdzy cechami jest interesujacym problemem. W tabeli
(Tabela 14) pokazano uzyskane wspotczynniki korelacji pomigdzy warto$ciami

wspotczynnika wypuktosci dla obrazéw wybranych liter alfabetu.
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Charakterystyczne jest to, ze wspdtczynniki wypuktosci dla litery ,,p” stabo koreluja si¢
z odpowiednimi warto$ciami dla wszystkich pozostatych liter. Dotyczy to takze liter,
ktore we wzorcach elementarzowych sa kreslone w podobny sposéb do ,,p”, czyli liter:
,b”, ,,d”. Stato si¢ to ze wzglgdu na probki liter 5. probanta, gdzie sposoby kreslenia
tych liter si¢ roznig (patrz Rys. 34). W tym przypadku trzon litery ,,p” kreslony jest w
postaci petlicy, inaczej niz trzon liter ,b” 1 ,,d”. Wynika z tego wniosek, ze dla
badanego parametru silna korelacja lub jej brak nie musi wynika¢ z podobienstwa

wzorcow elementarzowych danych liter.
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Rys. 34. Przyktady prébek liter ,,b”, ,,d” 1,,p” w kolejnych probkach pisma: a)—f) probki
pisma odpowiednio dla 1-6 osoby

Mozna natomiast zaobserwowac korelacje pomig¢dzy badanymi wspotczynnikami liter,
ktore skladaja si¢ w wigkszosci z tych samych gramm np.: dla liter ,,0” 1 ,,a”
wspotczynnik ten wynosi 0,94 a dla ,,n” 1 ,,m” 0,92. Podobnie jest dla liter ,,b” 1 ,,d”

(odpowiednio: 0,78 i 0,82). Natomiast dla zestawu ,,0° — ,g” 1 ,,0° — ,p

obserwujemy brak korelacji. Mozna to thumaczy¢ wigkszym wpltywem elementow
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podlinijnych niz nadlinijnych na ksztatt liter. Podobnie dla zestawu ,,I” — ,,t” korelacja

jest staba, co mozna thumaczy¢ zaktdcajacym wplywem kreski diakrytyczne;.

9.4. Podsumowanie

W tym rozdziale przyblizono rozne parametry, ktore opisuja pole pisma. Dokladnie
przeanalizowano zaproponowany wspolczynnik wypuktosci.

Okazalo si¢ przy tym, ze nie jest obojetne jaki algorytm jest uzyty do
wyznaczania powloki wypuklej. Dla przyktadu algorytmy morfologiczne daja
zawyzone wartosci pola domknigecia wypuklego. Proponowany sposéb wyznaczania
powtoki wypuktej najlepiej przybliza domknigcie wypukie. Taki sposob wyznaczania
spetnia definicj¢ powloki wypuktej w przestrzeni dyskretne;.

Dystynktywna cechgq okazuje si¢ zardwno srednia warto$¢ wspotczynnika
wypuktosci jak i wartosci odchylenia standardowego owego wspotczynnika.

Wspdtezynnik wypuktosci pozwala nam takze bada¢ zaleznosci pomigdzy
wartosciami tego parametru dla roznych liter.

Przewiduje si¢ praktyczne zastosowanie wspotczynnika wypuktosci szczegdlnie
do badania prostych twordéw graficznych typu: podpisy i parafy. W przypadku tak
prostych tworow mamy do dyspozycji matg liczbg potencjalnych cech identyfikujacych

wykonawce pisma. Korzy$¢ moze przynies¢ zastosowanie wigkszej liczby parametrow.
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10. Parametry zwigzane z liniaturg

W tym rozdziale zostang przedstawione wybrane parametry zwiazane z polozeniem
pisma wzgledem liniatury. Parametry te mozna odnies¢ do cech zamieszczonych
w Katalogu Graficznych Cech Pisma Recznego IES w grupie cech topograficznych.
W tej grupie spotykamy si¢ z takimi cechami jak: uktad znakéw, wyrazoéw 1 wierszy
wzgledem liniatury.

Liniatura oznacza linie nadrukowane na podtozu w celu ulatwienia
umiejscawiania tekstu. Z liniatura spotykamy si¢ w zeszytach do pisania, réznego
rodzajach formularzy itp. Liniatura wystgpuje najcze¢sciej w postaci linii poziomych
utozonych réwnolegle do kierunku podstawy kartki w normalnej orientacji lub
dodatkowo z prostopadtymi liniami, wtedy w postaci tzw. kratek.

Wybrano najprostsza posta¢ liniatury naniesionej na kartke formatu A4
w uktadzie pionowym, liniowanej poziomymi kreskami w odlegtosciach co 9 mm.
W przypadku kartki kratkowanej ponizsze rozwazania zostaja aktualne. W rzutach
ortogonalnych do wartosci rzutow dodaje si¢ wtedy stata warto$¢ rowna grubosci
liniatury pomnozonej przez liczbe linii. Wystarczy wtedy od wartosci rzutdw odjac
pewna stata wartos¢ aby uzyskac posta¢ wykresow podobna do tej dla przypadku kartki
niekratkowanej. Zaklada si¢, ze pismo zostalo naniesione w bliskim zwigzku
z potozeniem liniatury. W przypadku (jak si¢ okazalo hipotetycznym w zebranym
materiale badawczym) gdyby linia podstawowa pisma byta polozona pod duzym katem
nachylenia w stosunku do liniatury prébka taka byla by odrzucona. W tym miejscu
pomini¢to takze omawianie algorytmdw orientowania polozenia i nachylenia kartki.
Zestawienie literaturowe tych algorytméw znajdzie czytelnik w [12].

Do badan tych cech wykorzystano material z przygotowanego trzeciego zestawu
badawczego. Wybrano prébki posegmentowanych binarnych obrazéw wyrazow
z liniaturg 1 obliczono rzuty poziome. Przykladowe obrazy pisma wraz z liniatura i ich
rzuty pokazano na Rys. 35. Mozemy spotka¢ przypadek z Rys. 35 (a), kiedy obraz
pisma znajduje si¢ catkowicie ponad liniatura. Woéwczas mamy wyraznie oddzielone
fragmenty wartosci rzutéw dla pisma i dla liniatury. Natomiast w przyktadzie z Rys. 35
(b) w rzucie mamy polaczone fragmenty wykreséw dla pisma i liniatury. Nalezy w tym

przypadku wydzieli¢ czes¢ wynikajaca z obrazu liniatury.
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Rys. 35. Przyktady rzutéw poziomych wybranych wyrazow z liniatura; y oznacza
wspotrzedng punktéw obrazu o wartosciach dyskretnych y;, p(y) oznacza wartosci rzutu
poziomego obrazu

10.1.Wyznaczanie obszarow w rzucie

W praktycznym przypadku mozemy mie¢ kilka (i) obszaréw rozlacznych na wykresie
rzutu poziomego. Kazdy taki obszar mozna okresli¢ wspotrzedna potozenia poczatku
tego obszaru y,; 1 wspotrzedna konca yy;. Za strefe srodkowa pisma ograniczong
wartosciami y, 1 i uznawany jest obszar najszerszy wyznaczany zgodnie z formuta

(68).

(yp,yk)z (yp,i=yk,i) :(yp,i v +1)= max(yk,j Vb +1) jeN. (68)

Jako Vmax (lub  {Ymax}) oznaczmy wspotrzedng (wspotrzedne) wartosci
najwigkszej w rzucie poziomym. W przypadku, kiedy yx<ymax strefa §rodlinia nie styka
si¢ z liniaturag. Do dalszej analizy bierzemy wtedy ciag wartosci: p(yp), ..., pOx)
0 wspolrzednych: yp, ..., yk.

Natomiast w przypadku przeciwnym, kiedy y,<ymax<yx musimy wydzieli¢
z wykresu rzutu cze$¢ wnoszona przez liniatur¢. Podstawa algorytmu oddzielenia

w rzucie poziomym strefy pisma od obszaru liniatury jest nastgpujaca obserwacja: rzut

88



poziomy w obszarze liniatury jest znacznie (czasem nawet kilkakrotnie) wigkszy od
wartosci rzutow w pozostalych przypadkach. Ta duza wartos¢ jest odcinana wartoscia
progowa (a). Przyjmuje sig, ze dla wartosci p(y)>a, p(y) sa interpolowane wartosciami
z sasiedztwa odcinanego obszaru. Warto$¢ a jest zalezna od grubosci linii pisma.
W praktyce dobiera si¢ ja jako 50% z wartosci maksymalnej w rzucie poziomym.

Opisujac to w sposéb formalny tworzymy nastgpujacy algorytm:

Algorytm wydzielania strefy pisma od liniatury w rzucie
1. Wyznaczenie warto$ci maksymalnej w rzucie p(y): max.
2. Obliczenie wartosci progowej a=0,5-max.
3. Wyznaczenie przedziatu wartosci y dla ktérych p(y)>a: (Ya, Yb)-
4

. Wartosci p'(ya) ... p'(yp)
wedtug formuty (69):

sq interpolowane z wartosci p(ya-1) ... P(Yo+1)

p'(v)= mund[p(ya_l)+ pbia)=pbie) (, )] (69)
Vo1 = Van
gdzie: round oznacza funkcj¢ zaokraglania zgodna z zasadami

matematycznymi,
i — kolejna rozpatrywana warto$¢ odcigtych.

5. Uzyskuje sie do analizy nastepujacy ciag wartosci: p(yp), ..., P(Ya-1),
P’(Ya) ---» P'(Yb), P(Yb+1) ..., P(Yk) O wspotrzednych: yp, ..., Va1, Ya, .-, Yo,
Yb+1 ...y Yk-

10.2.Proponowane parametry

Sposdb oznaczania elementéw rzutu poziomego w odniesieniu do liniatury pokazano na
Rys. 36.

Jako parametry opisujace potozenie strefy pisma w odniesieniu do liniatury
wybrano nastgpujace cechy: odlegtos¢ srodka cigzkosci obrazu rzutu poziomego od
liniatury, szerokos¢ rzutu poziomego, ,,masa” wartosci rzutow na szerokosci n-pikseli

oraz wspotczynnik zmiennosci.

' Symbol prim dodano ze wzgledu na to, ze sq to wartosci interpolowane.
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Rys. 36. Rzut poziomy obrazu pokazujacy potozenie srodka cigzkosci obszaru
$rédlinijnego wzgledem liniatury oraz inne parametry

Odlegtos¢ srodka cigzkosci od liniatury okreslona jest wzorem:

ﬁ = yliniatura - yCOG (70)

Potozenie liniatury wyznacza warto$§¢ maksymalna w rzucie poziomym:

yliniatum = {y : p(y) = max(p(yi))’ Z € N} (71)
W przypadku kiedy istnieje m wartosci maksymalnych w rzucie to wybierana jest

wartos¢ Srodkowa:
Viniawra = iyb% 101 1 p(y,) = max(p(y)| (72)
Szerokos$¢ pasma $rddlinijnego w rzucie poziomym (f;) okreslana jest zgodnie

z formuta:

fr=y-y, +1 (73)
gdzie: y,=min{y: p(y)>0}, y=max{y: p(y)>0}.

»Masa” na szeroko$ci n-pikseli powyzej liniatury (f3) okreslana jest zgodnie

ze wzorem (74). W badaniach przyjeto n=20 pikseli.

liniatura

fi= Y.pn) (74)

i=liniatura—n+1
W wersji znormalizowanej wzor przyjmuje postac:
liniatura
Z p (y i )
f'3 — i=liniatura—n+1 ) (75)

,Zk:p(yi)
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Wspdtczynnik zmiennosci (v, ang. coefficient of variation) wartosci w rzucie

poziomym okreslony jest wedtug wzoru:

ﬂ;) (76)

gdzie: s jest odchyleniem standardowym,
pi b% ) jest wartoscig Srednig (arytmetyczng) z proby.
Srednia arytmetyczna ( p(y)) wartosci z liczb p(¥p), P(Yp+1), P(¥p+2)s --- P(YK)

okreslona jest wzorem:

7_) = Zp ). 77)

Odchylenie standardowe (ang. standard a’ewatzon) s jest okreslane jako pierwiastek

. . 2
kwadratowy z wariancji s°:

s=+ls?. (78)

Wariancja (ang. variance) s° jest érednia arytmetyczna kwadratéw odchylen
poszczegolnych wartosci p(yi) od $redniej arytmetycznej pi yi obliczana jest wedlug

Z( p(v)- P - (79)

10.3.Podsumowanie

W tym rozdziale zaproponowano metody pomiaru kilku cech opisujacych potozenie
pisma wzglegdem liniatury. W omawianej metodzie zastosowano rzuty poziome
dokonane na zbinaryzowanych obrazach pisma. W poprzednich rozdziatach zaktadano,
ze pismo zostalo napisane na papierze nieliniowanym. Uwzglednianie liniatury, ktére
jest wymagane w tym podejsciu niesie ze soba konieczno$¢ rozwigzania problemu
segmentacji: oddzielenia obrazu liniatury wrzucie od obrazu pisma. Gdybysmy
z zatozenia dysponowali kolorowymi obrazami pisma to problem segmentacji mozna by
rozwigza¢ w inny sposob, bazujacy na odmiennosci kolorystycznej liniatury 1 materiatu
kryjacego.

W rozdziale dotyczacym identyfikacji pismoznawczej omoéwiono przydatnosé

powyzszych cech do celow klasytikacyjnych.
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11.Inne cechy
11.1.Szerokos¢ linii pisma

Szerokos¢ (grubos¢) linii pisma jest jedng z elementarnych cech charakteryzujacych
pismo r¢czne. Informacja o tej wielkosci moze by¢ przydatna w okreslaniu innych cech
pisma. Moze by¢ zastosowana jako parametr w algorytmach pomiaru cech pisma.

Do automatycznego pomiaru grubosci linii pisma wykorzystano analize
rozktadu histogramow dhugosci ciagow 1-pikseli w obrazie binarnym reprezentujacych
obraz materiatu kryjacego. Zliczamy dlugosci ciagdw 1-pikseli 1 budujemy na tej
podstawie histogram rozktadu tych wartosci.

Analizujac obraz binarny w poziomie albo pionie mamy do czynienia z ciagami:
0, 1 np. 00001111100000. Mozna wyznacza¢ dlugosci tych ciagow, ktére sa wyrazone
w pikselach obrazu:

lxi — dhugos¢ i-tego ciagu w x kolumnie obrazu
ly i — dlugos¢ i-tego ciagu w y wierszu obrazu

Wartosci histogramu dla kierunku pionowego wyznaczamy wedtug formuty:

h(m)=20 2 L l=m (80)
gdzie: m — kolejna wartos¢ odcigtej

natomiast wartosci histogramu dla kierunku poziomego wedtug formuty:

h,(m)= D2 il =m (81)

Wartosci te odktadamy na wykresie, gdzie na osi odcigtych odktadamy dtugosci
ciagdw a na osi rzednych liczbe ciagdw danej dhugosci.

Wiasciwszym do obliczania szerokosci linii pisma jest histogram dhlugosci
ciagdw dla kierunku poziomego ze wzgledu na konstrukcje liter w tacinskim pismie
rgcznym. W przypadku modelowym, czyli kiedy mamy do czynienia z pismem
elementarzowym, najwigcej fragmentéw gramm jest utozonych prostopadle do podioza.
Grubos¢ takiej grammy odpowiada grubosci linii pisma. W catosciowej liczbie ciggow
1-pikseli o danej dlugosci odpowiadajace im grubosci linii pisma maja najwigkszy
udzial. W przypadku praktycznym pismo rgczne jest pochylone, co moze powodowac
pewne rdéznice w wyznaczaniu tej wielkosci. Wplyw ten jednak nie jest duzy

w przypadkach spotykanych warto$ci pochylenia pisma.

92



Wartos¢ najwigksza w wykresie takiego histogramu reprezentuje najczesciej
spotykana grubos$¢ linii pisma (poréwnaj Rys. 37). Szerokos$¢ linii pisma wyrazona
w pikselach wyznaczamy wedtug formuty:

SL=m :h, (m)= max(hy (i)), ieN. (82)
Nastepnie dokonujemy przeliczenia na stosowang w praktyce pismoznawczej jednostke,
czyli milimetry.

Obliczenia grubosci linii pisma najlepiej dokonaé dla catej probki pisma jesli
chcemy uzyska¢ najbardziej usredniong warto$¢. Na potrzeby pomiardw na poziomie
wierszy czy tez wyrazdw, obliczenia wykonywane sa analogicznie.

Dokonano pomiaru wielkosci grubosci pisma dla rgkopisow z  zestawu
badawczego numer 1. Wyniki pomiaréw wyrazone w pikselach i w milimetrach

pokazano w tabeli ponizej (Tabela 15).

Tabela 15. Wartosci szerokosci linii pisma dla wybranych rgkopisow

Wielkosé SL

Probka 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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Rys. 37. Wykres histogramu liczby dtugosci ciagdw pikseli 0-1 (na wykresach
pokazano tylko 40 pierwszych warto$ci odcigtych)
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11.2.Wspolezynnik integracji

W tym podrozdziale zaprezentowano algorytm pomiaru parametru aproksymujacego
jedna z cech charakteryzujacych motoryke pisma [94]. W algorytmie tym wykorzystano
wiedz¢ na temat parametru sterujagcego (szerokos¢ linii pisma) zmierzonego zgodnie
z opisem z podrozdziatu poprzedniego.

Wyrdzniang cechg pisma rgcznego zwigzang z jego motoryka jest impuls pisma
(IM, ang. impulse) [69]. W Katalogu Graficznych Cech Pisma Recznego IES
umiejscowiony impuls pisma zostat wsréd grupy cech motorycznych. Cecha ta
zwiazana jest z czgstotliwoscia odrywania materialu pisarskiego od podtoza, co jest
pewna miarg szybkosci pisania. ,,Rozrozniamy impuls: grammowy (gdy dany znak jest
zbudowany z kilku oddzielnych gramm), literowy (gdy dany znak jest zbudowany
z jednej linii ciqglej), sylabowy (gdy dwa albo wiecej znakow jest nakreslonych bez
odrywania narzedzia pisarskiego od podloza), wyrazowy (gdy cale wyrazy sq
nakreslone bez odrywania narzedzia pisarskiego od podloza), wielowyrazowy (gdy dwa
lub wiecej wyrazow jest polqczonych razem). Poniewaz najczesciej wystepuje
kombinacja podstawowych rodzajow impulsu, w badaniach identyfikacyjnych okresla
sie dominujqcy rodzaj impulsu. [107]” W tym przypadku mamy do czynienia
zpomiarem na skali porzadkowej trudnym do przeprowadzenia metodami
obliczeniowymi.

Kolejna miarg bedaca liczbowym odpowiednikiem impulsu jest wspotczynnik
integracji pisma W1

Wi :L (83)

Wg + I’le

gdzie: wg — liczba gramm wiazanych,
nwg — liczba gramm niewiazanych
oraz poziom integracji pisma IN [16]:
w

IN=—% (84)

I’le

Suma gramm wigzanych (wg) 1 niewiazanych (nwg) réwna si¢ liczbie wszystkich

gramm w danym tekscie:

ﬁ =W, +nw, (85)

gdzie:  G(B) — moc zbioru wszystkich gramm w obrazie B.
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Pomiaru w tym przypadku dokonujemy na skali ilorazowej. Wspolczynnik
integracji pisma 1 poziom integracji pisma sa tatwiej wyznaczalne metodami
obliczeniowymi niz impuls pisma.

Poniewaz w literaturze nie definiuje si¢ precyzyjnie poj¢cé: liczba gramm
wigzanych 1 niewigzanych stosowanych w powyzszych definicjach, dlatego nalezy je
uscislic. W pracy [16] moéwi si¢ o ,,grammach powigzanych” i ,,grammach nie
powigzanych, pozostajacych luzno”. Trudno zinterpretowaé pojecie ,,pozostajacych
luzno” moze ono bowiem oznaczaé¢, ze dana gramma nie jest powigzana z zadna inna
(w takim przypadku dla sytuacji z Rys. 38 (g) mielibySmy w=4) jak i to, ze nie jest
wigzana z poprzednig lub nastepna gramma (wtedy w=2).

W niniejsze] pracy proponuje si¢ natomiast wyjs¢ od pojecia polaczenia
pomigdzy grammami. Liczbe gramm wigzanych (wg) uzalezniamy od liczby potaczen

(np), patrz formuta (86).

wg=0 dla n,=0 i wg=n,+1 dla n,>0 (86)

Rozpatrzmy przyktady zestawu wiazan w ukladzie -czterogrammowym
(poligrammy) z Rys. 38. Liczba polaczen (n,) przyjmuje wartos¢ 0, kiedy zadna
gramma nie jest wigzana z inng (Rys. 38 (a)). W pozostatych przypadkach liczba

potaczen (m,) jest z zakresu od 1 do liczby wszystkich gramm pomniejszonej o 1

((B)-1).
Wspdtezynnik integracji pisma przyjmuje wartosci od 0 do 1. Im wigksza

warto$¢ tego wspolczynnika, tym wyzsza integracja pisma.
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a) b) c) d)
w =0 w.=2 w =2 w=2
WO Wi=0,5 Wi=0,5 Wi=0,5
e) f) g) h)
w,=3 w=3 w=3 w=4
Wi=0,75 Wi=0,75 W1=0,75 Wi=1

Rys. 38. Przyklady wyznaczania wartosci wspotczynnika integracji pisma wybranych
uktadow poligramm

Obliczenie powyzszych parametrow wymaga jednak dokonania segmentacji
pisma na poszczegdlne grammy, co nie jest problemem tatwym. Dlatego mozna
probowac znalez¢ parametr przyblizajacy te wartosci.

Dobra aproksymacja wspoétczynnika integracji pisma jest liczba obszaréw
spojnych LOS (ang. number of connected regions). Obszarem spdjnym nazywamy taki
podzbiér obrazu, ktérego dowolne dwa punkty da si¢ polaczy¢ $ciezka catkowicie

zawarta w tym podzbiorze (Rys. 39).

Rys. 39. Ilustracja obszaru spojnego

Oczywiscie zastosowanie tego parametru ma sens tylko w przypadku obrazow
tekstow tej samej tresci. W takim przypadku moéwimy o identyfikacji zaleznej od tresci
tekstu (ang. text-dependent) w przeciwienstwie do identyfikacji niezaleznej od tresci
tekstu (ang. text-independent) [99]. Badania porownawcze w oparciu o ten sam tekst
(identyfikacja zalezna od tresci tekstu) sa mozliwe. Autorzy podrecznikéw

kryminalistyki zalecaja, aby dyktowany tekst porownawczy byt tresciowo taki sam jak
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tekst referencyjny (kwestionowany dokument), badZz co najmniej zawierat wiele takich
samych wyrazow, zwrotdw, kombinacji liter jak znalezionych w badanym dokumencie
[98, s. 470]. Tak zebrany materiat badawczy da si¢ wiec bada¢ proponowang metoda.
Gdy w danym wyrazie obszardw spdjnych jest mniej, wowczas mamy do
czynienia z wigkszym wspotczynnikiem integracji pisma, natomiast jesli w takim
samym wyrazie obszaréw spojnych jest wigcej, to mamy do czynienia z mniejszym
wspotczynnikiem integracji. Dwa przyktady poetykietowanych obrazéw pokazano na
Rys. 40 (poszczegolne poetykietowane obszary zaznaczono réznymi wypetnianiami).
W przypadku z Rys. 40 (a) mamy dwa obszary spdjne, a z Rys. 40 (b) mamy pigé

obszaréw spojnych.

a)

W

b)

r-q ¢ €

Rys. 40. Obrazy etykietowane stuzace do zliczenie elementow

Przy przechodzeniu od ruchu pisarskiego do probki pisma mamy oczywiscie
przeklamanie w torze informacyjnym. Moze si¢ zdarzy¢, ze na poziomie
mikroskopowym $lad ruchu pisarskiego nie oddaje prawidlowo trajektorii ruchu
pisarskiego. W praktycznych przypadkach mozemy mie¢ do czynienia z zaktoceniami
kilku rodzajéw. Mozemy si¢ spotkaé z nieciagtoscia linii pisma w przypadku kiedy ruch
pisarski byt ciagly. Linia sladu pisma moze by¢ przerywana. Mozemy tez mie¢ do
czynienia z pozornym powigzaniem gramm wynikajacym z naktadania si¢ materiatu
kryjacego w przypadku, kiedy nie ma takiego powiazania w odpowiadajagcym ruchu

pisarskim. Rozpatrzmy dwa przyktady wyrazow z probki pisma (zestaw 1, préba nr 1,
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linia, wiersz 15, wyraz 6: ,,dorostymi” oraz w tym samym rekopisie wiersz 16, wyraz

11: ,,dorostg”) (Rys. 41).

a b)
—
’/‘nﬁ?‘”‘/ /9?6;

Rys. 41. Przyktady wyrazéw

Trajektori¢  przebiegu linii pisma dla powyzszych prébek pisma

zrekonstruowano i przedstawiono na rysunkach poniZej (Rys.42).
a)
9 &
ool
A
23 ’V’OS A

Rys. 42. Trajektoria przebiegu linii pisma w przykladowych wyrazach. Liczby
reprezentuja domniemana kolejnos¢ kreslenia gramm lub grup gramm

W przyktadzie pierwszym (Rys. 42 (a)) mamy powigzanie pomi¢dzy grammami
litery ,,d” 1 ,,0”. Jesli zobaczymy obrazy pisma w duzym powigkszeniu (Rys. 43), to
mozna zaobserwowaé w jaki sposob material kryjacy zostal naniesiony na podioze.
W przypadku z Rys. 43 (a), (c¢) i (e) linia pisma jest przerywana ze wzgledu na
wlasciwosci materiatu kryjacego 1 podtoza. W przypadku drugim (Rys. 42 (b)), Rys. 43
(b), (d) 1 (f)) mamy przypadkowa zbieznos¢ lokalizacji potozenia materialu kryjacego.

2

Teoretycznie nie ma w tym przypadku wigzania pomi¢dzy grammami liter ,1” 1,,3”.
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Rys. 43. Przyklady powiazania gramm; a), b) obrazy fragmentéw wyrazéw; c), d) obraz
w duzym powigkszeniu; e), f) obrazy zbinaryzowane

W rozumieniu teorii informacji taka sytuacj¢ okreslamy jako dezinformowanie
[68, s. 141-152]. Akt pisania rozumiemy jako transformacj¢ informacji, gdzie jako
oryginal mozemy przyjaé trajektori¢ narzedzia pisarskiego, a obrazem przeksztatcenia
(wynikiem transformacji) jest §lad materiatu kryjacego.

Powyzsze niejednoznacznosci wymagaja wyraznego rozrdznienia samego aktu

pisarskiego od $ladu, jaki w wyniku procesu pisania zostaje na podlozu pisarskim.
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Powyzsze spostrzezenia nasuwaja nastgpujacy wniosek: nalezy przedefiniowaé pojgcia
zwigzane z miarg integracji pisma na potrzeby systemu obliczeniowego. Przy
definiowaniu takich poje¢ nalezy je odnie$¢ do stosowanych obecnie w praktyce
pismoznawczej miar integracji pisma.

Algorytm zliczania obszardw spojnych opiera si¢ w czgsci na algorytmie
etykietowania obszaréw spdjnych omowionym w pracy [23, s. 40—48]. Algorytm ten
w praktyce zostal zaimplementowany w Matlabie w postaci funkcji bibliotecznej
bwlabel. Etykietowanie jest operacja przeksztalcenia obrazu binarnego B (Rys. 44 (a))
w reprezentacj¢ symboliczng w tzw. obraz etykietowany (Rys. 44 (c)) reprezentowany
przez zbior E. Etykiet¢ punktu obrazu B(X,y) oznaczono przez E(x,y). Przez e;
oznaczmy wartos¢ kolejnej etykiety. Poczatkowo zbidr E inicjalizujemy wartosciami
e;=1 dla punktéw w kolorze materialu kryjacego. W wyniku koncowym etykietowania,
liczba obszarow spdjnych jest rOwna numerowi najwigkszej etykiety: eyety (Nety 0znacza
liczbg etykiet). W celu wyznaczenia powierzchni kazdego z obszaréw spojnych

zliczamy liczbe punktéw /; z etykieta e; wedtug formuty (87).
Vi: [ =szy(E(x,y):el.) (87)

Ze znalezionych obszardéw spojnych odrzucane sa te o matej powierzchni, nie
przekraczajacej pewnej progowej wartosci powierzchni. Takimi elementami o matej
powierzchni moga by¢ rozne fragmenty kresek, ktdre nie zostaly usunigte w etapie
przetwarzania wstgpnego, nieciagte fragmenty linii pisma itd. Prog (y) jest uzalezniony

od szerokosci linii pisma SL:
Y= SL2 (8 8)
Jest to warto$¢ zblizona do powierzchni kropki. Ze zbioréw obszaréw
wybieramy tylko te o wigekszej powierzchni od wartosci progu y. Liczba tych obszarow

wyznacza LOS:

LOS=4 >y: icl.N, | (89)

Algorytm obliczania LOS
1. Zakodowanie kodow tahcuchowych obrazu pisma (Rys. 44 (b)).
2. Przeglad tancuchow, oznaczanie wstepnych etykiet i zapis
odpowiednikdw w Lokalnej Tablicy Odpowiednikow.

3. Rozpatrzenie (roztozenie, rozwigzanie) rownowaznych klas.
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4. Przeetykietowanie koddw tanncuchowych w oparciu o rozpatrzone klasy
(Rys. 44 (c)).

5. Wybranie z obszaréw poetykietowanych tych, ktére spetniajg kryterium
minimalnej powierzchni (Rys. 44 (d)).

6. LOS=liczba etykiet spetniajgcych kryterium z punktu 5.

a) b)
1] 1 1]1] ' 4
1]1]1 1] 1] 5)6]7 9
111711 1 10[1112 13
1 1 14 15
1 16
1] 1 ' 17|18
c) d)
1]1 2] 2] EIE 22
111]1 2| 2] 1[17]1 2| 2
101]1 2 1[1]1 2
1 2 1 2
2 2
pla

Rys. 44. Tlustracja kolejnych krokéw algorytmu etykietowania obrazu: a) obraz binarny;
b) obraz wstgpnie poetykietowany; c) obraz z ostateczna postacia etykiet; d) etykiety
obszardw, ktore spetniaja wymodg minimalnej powierzchni

Przeprowadzono szereg eksperymentdéw, ktére wykazaly zwigzek pomigdzy
wspotczynnikiem integracji pisma a liczba obszaréw spojnych. Przygotowano dwa
zbiory badawcze: jeden testowy i jeden walidacyjny zawierajacy probki pisma 8 osob.
Kazda probka pisma sktadata si¢ z n=25 posegmentowanych wyrazow. Dla kazdego
wyrazu cztowiek zmierzyt liczb¢ gramm wiazanych i niewigzanych. Na podstawie tego
zostaly obliczone wspodtczynniki integracji pisma dla kazdego z badanych wyrazéw. Za
pomoca opracowywanego algorytmu zmierzono automatycznie liczbg¢ obszaréw

spojnych tych samych wyrazéw. Policzono nastgpnie Srednie wartosci wspotczynnika
integracji pisma (W) patrz formuta (90) oraz odwrotnos¢ srednich wartosci liczby

obszarow spojnych (1/LOS) patrz formuta (91). Zdecydowano si¢ na obliczanie
odwrotnosci LOS poniewaz wartosci WI i LOS sa wielkosciami odwrotnie

proporcjonalnymi. Jesli mamy w wyrazie mniejsza liczbe obszardw spojnych swiadczy
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to o wigkszej integracji pisma. Natomiast gdy obszaréw spojnych jest wigcej to mamy

do czynienia z mniejszg integracja pisma.

~ Ywa(s)

wl=+-=——— ©0)
n
gdzie:  WI(B;) — wspdtczynnik integracji i-tego obrazu pisma Bj,
n — liczba rozpatrywanych obrazéw pisma.
1 n
LOS ZLOS(BI.) 91)

i=1

gdzie:  LOS(B;) — liczba obszardéw spojnych i-tego obrazu pisma B;.
W tabeli ponizej pokazano uzyskane $rednie wyniki pomiaréw badanych cech

pisma recznego.

Tabela 16. Srednie warto$ci wspétczynnika W7 i odwrotnosci $rednich wartosci
wspotczynnika LOS

Préobka 1 [ 2 ] 3 ] 4] 5 ] 6 | 7 ] 8
Zestaw badawczy 1

Wi 097 | 0,75] 051 044 | 0,65| 037] 040 065
1/LOS 0,78 036 ] 025] 020] 023] 020 | 0,20 | 0,78
Zestaw badawczy 2

Wi 095 0,71 | 0,58 | 044 | 0,64 | 038 | 039 | 0,68
1/LOS 0,74 0,37 0,29 | 0,19 | 0,24| 0,19 | 0,20 | 0,35

Na Rys. 45 przedstawiono wykresy tych dwoéch parametrow dla zbioru
testowego 1 walidacyjnego. W obu przypadkach wida¢ podobne charakterystyki

wartosci poszczegolnych parametrow. Ksztatt krzywej dla srednich wartosci W1 (ﬁ)
1 odwrotnosci $rednich warto$¢éi LOS (1/LOS)) jest podobny. Mozna zaobserwowacé, ze

wartosci W1 sa okoto dwukrotnie wigksze niz wartosci 1/ LOS .
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Rys. 45. Zestawienie Srednich wartosci wspolczynnika integracji pisma i odwrotnosci
srednich wartosci liczby obszaréw spdjnych dla dwdch grup probek pisma: a) pierwsza
probka pisma; b) druga probka pisma

Mozna wigc zastosowaé wielkos¢ LOS do okreslania wspolczynnika integracji
pisma. Nalezy tu jednak zaznaczy¢, ze nie jest to miara tozsama z WI w rozumieniu
definicji ze wzgledu na to, ze ograniczamy si¢ do przypadku zaleznego od tresci tekstu
jak 1 to, ze nie zawsze jesteSmy w stanie odrdézni¢ miejsc oderwania i ponownego
przytozenia narzedzia pisarskiego do podtoza, co zachodzi w obrazie zbinaryzowanym.
Parametr zwiazany z LOS jest w stanie uchwyci¢ tylko te miejsca nieciagtosci pisma
w ktérych miejsce oderwania narzgdzia pisarskiego nie jest tozsame z miejscem
inicjalizacji kolejnej grammy, czy tez z obszarem dowolnego fragmentu innych gramm.
W obrazie binarnym nie jesteSmy w stanie przeprowadzaé subtelnych analiz odcieni

koloru materiatu kryjacego, ktére sa np. §ladami wznowienia ruchu pisarskiego.
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11.3.Entropia

Kolejna cecha, zaczerpnigta z teorii informacji, jest entropia bedaca stopniem
nieuporzadkowania. Jesli dokonamy kwantyzacji obrazu na Ny, poziomdéw (odcieni
szarosci), wtedy prawdopodobienstwo wystapienia w obrazie piksela o odcieniu
szaro$ci x; jest okreslane jako P(x;)=nmi/M gdzie n; oznacza liczbe pikseli o odcieniu
szaros$ci i a M jest catkowita liczbg pikseli M=n;+ny+ ... +Nyxo. Wtedy entropi¢ (E)

definiujemy jako:

F=-3 (Pl og, (P(s) ©)

Entropi¢ mozna uwazac za cech¢ bardzo syntetyczna.

Dokonano eksperymentu obliczajac entropi¢ dla 5 prébek regkopiséw z zestawu
nr 1. Badane probki pisma byly w postaci obrazow z 24 bitowymi odcieniami szarosci.
Uzyskane w wyniku eksperymentu wartosci tej wielkosci pokazano w tabeli ponizej
(Tabela 17). Entropia zaproponowana w pracy [22] okazuje si¢ cecha mato
dystynktywna. W zwigzku z tym trudno w praktycznych badaniach uwzglednia¢ te
cechg. Poza tym bardzo trudno weryfikowaé zalezno$¢ tej cechy z jakakolwiek

mierzong cechg przez pismoznawcow.

Tabela 17. Wartosci entropii dla probek pisma réoznych wykonawcow (w skali liniowej
1 logarytmicznej)

Nr probki E In(E)
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

Mozna zaobserwowacé, ze cecha ta nie pozwala nam na skali logarytmicznej odréznié
probki 11 4. W pozostatych przypadkach zaréwno na skali liniowej jak 1 logarytmicznej
zréznicowanie wartosci tej cechy jest na tyle male, ze trudno uzna¢ istotnos$¢ tych
roéznic. Powoduje to, ze w praktyce przydatnosc¢ tej cechy jest watpliwa.

Poza mata dystynktywnoscia tej cechy mozna wywnioskowaé silng zaleznos¢
wartosci tego parametru od tresci zapiski 1 wielkosci tta, co z kolei jest zwigzane
z topografig pisma. Ponadto wystgpuje tu duza zalezno$¢ od materiatu pisarskiego.

Ogranicza to stosowanie tego parametru w praktycznych badaniach pismoznawczych.
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11.4.Podsumowanie

W tym rozdziale zaprezentowano metody pomiaru pozostatych cech, ktore nie
umieszczono w poprzednich rozdziatach, ze wzgledu na to, ze naleza one do innych
grup.

Na wstgpie opracowano algorytm pomiaru szerokosci linii pisma, ktéra
nastgpnie uzyto jako parametr sterujacy kolejnego opracowywanego algorytmu
(obliczania Liczby Obszarow Spojnych).

W kolejnym podrozdziale zaprezentowano obliczeniowa metod¢ pomiaru
parametru aproksymujacego (przyblizajacego) jedna z wybranych cech motorycznych
pisma rgcznego. Wychodzac od pojecia impulsu pisma dochodzimy do pojgcia
wspoétczynnika integracji pisma. Wspotczynnik ten stanowi jedng z mierzonych cech
w pismoznawstwie wspdtczesnym. Na potrzeby systemu obliczeniowego opracowano
metod¢ pomiaru parametru aproksymujacy te wielko$¢. Zaproponowano parametr
zwany Liczbq Obszarow Spojnych do pomiaru motoryki pisma w przypadku probek
zaleznych od tekstu w systemach off-line identyfikujacych wykonawce pisma.
Zastosowanie nowego parametru nadaje si¢ do okreslania motoryki pisma. Jest to cecha
aproksymujaca wspotczynnik integracji pisma. Mozna stosowaé tenze parametr na
potrzeby klasycznej identyfikacji (dokonywanej przez cztlowieka) jak i do pomiaru tejze
cechy na potrzeby systemu ekspertowego automatycznej analizy pismoznawcze;j.

Jako przyklad cechy bardzo syntetycznej wybrano proponowana w literaturze
Entropi¢. Badania wykazaty jednak mata dystynktywnos$¢ tej cechy, czyli mala wartos§¢
identyfikacyjna.
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12.Proces identyfikacji pismoznawczej

Identyfikacja wykonawcy pisma rgcznego jest procedura przypisujaca dany rgkopis do
konkretnego wykonawcy. W praktyce rozrdznia si¢ dwa podejscia: identyfikacja pisarza
(ang. writer identification) 1 weryfikacja pisarza (ang. writer verification). Precyzyjniej
nalezaloby = powiedzie¢:  identyfikacja 1  weryfikacja ~ wykonawcy  pisma
(w przeciwienstwie do identyfikacji i weryfikacji autora pisma ?). Pierwsze zadanie
sprowadza si¢ do okreslenia wykonawcy pisma na podstawie probki pisma wybranej
ze zbioru prébek pisma wielu autoréw. Zadanie weryfikacji pisarza polega na okresleniu,
czy dany rekopis zostat, czy tez nie zostal wykonany przez okreslong osobe [88].

Najczesciej istnieje zalezno$¢ pomigdzy systemami do identyfikacji jak
i weryfikacji pisma. Systemy identyfikujace wyszukuja w duzych bazach danych
informacji o mozliwych wykonawcach badanego rekopisu. W wykonaniu kwerendy na
wielu tysiacach danych szybko$¢ takich systemow jest niewatpliwym ich atutem.
Dalsze doktadniejsze badania potwierdzajace wykonujq eksperci pisma lub stosowane
sa systemy do weryfikacji wykonawcy pisma. Etap ten jest trudniejszy i wymaga
wnikliwszych badan porownawczych np. precyzyjnej analizy porownawczej ksztattow
wybranych liter. Dokonuje si¢ tego czgsto nie na podstawie danych globalnych
ajedynie na podstawie informacji lokalnych czgsto na bardzo duzym poziomie
subtelnosci pisma.

Pismoznawstwo kryminalistyczne do ktérego niniejsza praca si¢ odnosi,
definiuje 1identyfikacj¢ jako utozsamienie kogo§ z kims lub czego§ z czyms.
Identyfikacja ze wzgledu na cel badan rozumiana jest jako proces utozsamiania lub nie
pomiedzy zbiorami cech badanej pary obiektow: kwestionowanego i pordéwnawczego
[107]. Identyfikacji wykonawcy pisma mozemy dokonywa¢ na réznym zakresie
przyblizen. Méwimy o identyfikacji: szerokogrupowej, grupowej, waskogrupowej oraz
identyfikacji indywidualnej, kiedy mamy juz do czynienia z przypadkami
jednostkowymi. Wezszy zakres identyfikacji w sposdb oczywisty wymaga objgcia
badaniem wigkszej liczby cech.

Identyfikacja jest zagadnieniem zwigzanym z rozpoznawaniem obiektow
(obrazéw), w naszym wypadku obrazow pisma rgcznego. Zagadnienie rozpoznawania

obrazéw jest omowione w monografii [112]. Rozpoznawanie rozumiemy jako proces

? Autor pisma jest tworca tresci pisma i nie zawsze musi by¢ ta sama osoba co wykonawca.
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przetwarzania informacji wejsciowej, selekcji cech, analizy 1 klasyfikacji dajacy
w efekcie przyporzadkowanie obrazom odpowiednich wykonawcow pisma. Czescig
decyzyjna procesu rozpoznawania jest proces klasyfikacji, czyli przyporzadkowania
rozpoznawanym obiektom odpowiedniego symbolu klasy do ktérej nalezy dany obiekt.
Przyjmijmy, ze mamy do czynienia z M klasami, ktére mozemy oznaczy¢ poprzez
ponumerowanie kolejnymi liczbami naturalnymi: 1, 2, ..., M. W przypadku
identyfikacji pismoznawczej poprzez klas¢ obiektu rozumiemy konkretnego
wykonawce danego rekopisu.

Istnieje wiele algorytméw klasytikacji, ktére sa obecnie wykorzystywane.
Wsrod nich sa stosowane algorytmy statystyczne: parametryczne jak i nieparametryczne
[57]. Wsrdd nieparametrycznych (heurystycznych) algorytméw powszechnie stosowane
sa: algorytm k-najblizszych sasiadow oraz algorytm najblizsza $rednia. Ponadto
powszechnie stosowane sg algorytmy neuronowe [64][73][74] rozmyte 1 genetyczne
[97][117] itp.

W przeciwienstwie do identyfikacji tozsamej z rozpoznawaniem, sztuczna
inteligencja rozumie identyfikacj¢ takze jako proces okreslania charakterystyki
problemu do rozwigzania [71, s. 109]. Identyfikacja jest rozumiana jako ,,wynik
celowego dziatania polegajacego na utozsamianiu ukladu z innym wczesniej juz
poznanym. Identyfikacja (...) shluzy do glgbszego zrozumienia istoty uktadu
1 przedstawienia odpowiedniego modelu formalnego” 44]. W tym przypadku buduje si¢
model matematyczny rozpatrywanego obiektu. Praktyczna dyscypling zwigzang
z omawianymi zagadnieniami jest identyfikacja systemdow (ang. system identification),
ktéra shuzy do stworzenia modeli dynamicznych stuzacych do opisu danych
pomiarowych.

W praktyce pismoznawczej zadanie identyfikacji moze sprowadzaé si¢ do
wyboru rozpatrywanych cech pisma rg¢cznego, opisu matematycznego owych cech
w celu algorytmizacji ich pomiaru. Wtedy wyznaczamy liczb¢ wszystkich cech
opisujacych obiekt (D) do danego zadania rozpoznawania. Interesuja nas wszystkie

cechy sensownie opisujace pismo na potrzeby identyfikacji pismoznawcze;j.

12.1. Klasyfikacja

Klasyfikacja (ang. classification) jest procedura przyporzadkowujaca rozpoznawanemu

obrazowi (obiektowi) pewnego symbolu (numeru) klasy [57]. Klasa jest podzbiorem
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obiektow do ktérego sa przyporzadkowane obiekty wedlug kryterium posiadania
wspolnych cech.

Przeanalizujmy przyktad, w ktéorym obraz pisma rgcznego mozemy opisac
dwiema wybranymi cechami w postaci dwuwymiarowego wektora cech c=(c;, ¢»).
Przestrzen tak okreslonych cech mozna przedstawi¢ na ptaszczyznie we wspotrzgdnych
kartezjanskich c;, c,. Na Rys.46 przedstawiono cztery klasy wykonawcow pisma
odpowiadajace czterem wykonawcom pisma, oznaczone graficznie jako ,kota”,

kwadraty”, ,trojkaty” 1 ,,gwiazdki”.

Rys. 46. Przyktad klasyfikacji obrazow do 4 klas

Linie proste rozdzielajace dzielg przestrzen parametréw na cztery rozlaczne obszary.
Poszczegblne instancje ,,kot”, | kwadratow”, ,trojkatow” i ,,gwiazdek” oznaczajq rézne
wersje takich samych re¢kopiséw, wyrazéw czy liter wytworzone przez poszczegdlnych
wykonawcow pisma. Mozna stwierdzi¢, ze nie wszystkie punkty w prezentowanym
przyktadzie zostaly poprawienie zaklasyfikowane np.: jedna realizacja ,kotek” zostata
niewlasciwie zaklasyfikowana do klasy ,.trdjkatow”, co jest zrodlem bledow. Aby
usung¢ ten zaistnialy btad nalezy doda¢ kolejne cechy, ktéore moga roznicowac
poszczegolnych wykonawcow pisma. Bedziemy wtedy mieli do czynienia
z przestrzenig troj- lub wigcej wymiarowa. W zwigzku z tym mdéwimy o przestrzeni
d-wymiarowej (gdzie d oznacza liczb¢ rozpatrywanych cech w procesie klasyfikacji).
W praktyce uwzglednia si¢ dziesiatki czy setki cech, poniewaz trzeba wydaé jak
najbardziej wiarygodna ekspertyz¢ odnosnie rzeczywistych zbiorow pisma, w ktéorym
analizujemy r¢kopisy wielu osob. W duzym zbiorze r¢kopisdOw mozemy mie¢ na

przyktad do czynienia z przypadkowym podobienstwem grafizmow [114][115].
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12.2.Metoda k-NN

Jedng z najefektywniejszych metod klasyfikacji, aczkolwiek juz klasyczna, jest
nieparametryczna regula decyzyjna zwana metoda k-najblizszych sasiadow
(ang. k-Nearest Neighbours, k-NN). Klasyfikacja za pomoca klasyfikatora k-NN
przebiega wedlug ponizszego algorytmu.

Algorytm klasyfikacji metodg k-NN

1. Wyznaczenie odlegtosci miedzy klasyfikowanym obiektem, a obiektami
zestawu uczacego.

2. Uporzadkowanie uzyskanych ciggéw odlegtosci w cigg niemalejgcy.

3. Wybranie k pierwszych elementéw z ciggu uczgacego odpowiadajgcych
k pierwszym odlegto$ciom.

4. Warto$cig funkcji klasyfikujgcej jest klasa (lub indeks klasy) obiektow
z zestawu uczgcego, ktéra jest reprezentowana naijliczniej w wybranym
k-elementowym podciggu.

5. W przypadku gdy zaden podcigg nie jest najliczniejszy, to za klase

klasyfikujacg przyjmuje sie pierwszy wyraz tego ciggu.

A
@
A
A [
2-NN [l O
O 1NN 3NN
P

Rys. 47. Przyktad klasyfikacji punktu p dla metody 3-NN

Liczbg¢ k dobiera si¢ eksperymentalnie, tak aby prawdopodobienstwo btedne;j
klasyfikacji bylo jak najmniejsze. Przyktad klasyfikacji metoda k-NN dla k=3
zilustrowano na Rys. 47. W tym przyktadzie punkt p zostanie zaklasyfikowany do klasy
,»prostokatow”.

W przeprowadzonych badaniach dobrano eksperymentalnie k=1.

Prawdopodobienstwo btednej klasyfikacji okresla si¢ przez uzycie zbioru
testowego. Stosunek liczby blednie sklasyfikowanych punktow do liczebnosci catego

zbioru testowego estymuje prawdopodobienstwo btednej decyzji w rozpoznawaniu:
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£ = (93)
T
gdzie: n — liczba btednie zaklasyfikowanych probek,
T — liczba elementow zbioru testowego.

W celach identyfikacyjnych, jako rozpatrywane, wybrano dziewig¢
nastepujacych cech:

1) odleglos¢ srodka cigzkosci obszaru $rodlinijnego od liniatury (f),

2) szerokos¢ obszaru $rodlinijnego (f2),

3) wspolczynnik zmiennosci wartosci w rzucie poziomym (v),

4) ,,masa” obszaru srodlinijnego w rzucie poziomym na odleglosci 20 pikseli od

liniatury (f3),

5) szeroko$¢ rzutu pionowego obrazu wyrazow (Fy, p(x)),

6) wspotczynnik wypuktosci dla litery ,,m” w wyrazach (7’ cony),

7) wspotczynnik proporcji szerokosci i wysokosci litery ,,m” (r'p),

8) wspotczynnik proporcji szerokosci 1 wysokosci wyrazow (7'p),

9) liczba obszaréw spdjnych (LOS).
Jako kryterium wyboru powyzszych cech kierowano si¢ zamiarem sprawdzenia
stosowalnosci w klasyfikacji rozpatrywanych cech. Wybrano wszystkie cechy, ktorych
metody pomiaru opracowywano w niniejszych badaniach a ktdre mozna mierzy¢

w konteks$cie zebranego materiatu badawczego.

12.3. Selekcja cech

Istotnym  problemem pozostaje ocena przydatnosci rozpatrywanych cech
klasyfikowanego obiektu. Nalezy dokonac selekcji cech na te o wigkszej i mniejszej
przydatnosci do zadania klasyfikacji. W tym celu tworzy si¢ ranking dystynktywnosci
cech. Jako kryterium wyznaczenia rankingu cech wybrano miar¢ Kotmogorowa.
Szczegdlowo zastosowanie miary Kotmogorowa do selekcji cech omdwiono w pracy

[108]. Miar¢ Kotmogorowa K mozemy okresli¢ zgodnie ze wzorem (94).

M-14 R
K= 7 ZZP(CM)—EZ:P(C%) (94)

m=1 ceC .
J#Em

gdzie: M — liczba klas obiektow (tutaj: liczba wykonawcdw pisma),
m — numer klasy,
C — zmienna losowa opisujaca rozktad statystyczny cech c,
P(clx) dlai=1, 2, ..., M — prawdopodobienstwo warunkowe przynaleznosci
danego obiektu opisanego wektorem cech ¢ do poszczegolnych klas x;.
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. P(C<c|x,)

C

Rys. 48. Przykladowe rozktady warunkowe zmiennych losowych cech dla czterech klas
obiektow Xy, (od x; do x4)

W celu obliczenia miary Kotmogorowa badamy wtasciwosci statystyczne cech ¢
opisywanych zmiennymi losowymi C. Na rysunku powyzej (Rys.48) pokazano
przyktadowe rozktady cech dla czterech klas. Analiza tych rozkladéow daje nam
informacje o dystynktywnosci danej cechy c. Im wigksze zréznicowanie tych rozktadow
tym lepszy opis wlasciwosci obiektéw, czyli wyzsza warto$¢ informatywna cech
opisujacych obiekty. Jest to takze oznaka silniejszych powiazan statystycznych klas
(odpowiadajacym wykonawcom pisma) z opisujacymi obiekty cechami [108, s. 72].

Miara Kotmogorowa posiada nast¢gpujace wlasnosci:

1. miara nie przyjmuje wartosci ujemnych;

2. warto$¢ zero osiaga wowczas, gdy klasy i cechy sa statystycznie
niezalezne;

3. we wszystkich innych przypadkach niz w przypadku 2. warto$ci miary sa
dodatnie;

4. warto$¢ najwigksza osiaga wowczas, gdy dla dowolnego sposrod
dopuszczalnych c¢ istnieje taka klasa ktorej prawdopodobienstwo
wystgpowania rowna si¢ 1, a wartosci prawdopodobienstw warunkowych
pozostatych klas sa rowne zero.

Selekcja cech oparta na mierze Kotmogorowa nie jest wyborem optymalnym,
ale zwalnia nas od uciazliwej analizy wszystkich mozliwosci. Selekcje taka okreslamy
jako suboptymalng pozwalajaca jednak w przypadkach praktycznych minimalizowac
srednie prawdopodobienstwo btedu klasyfikowania obiektow. Przeglad wszystkich

mozliwosci wyboru cech uwzglednianych w analizie pismoznawcze] w sytuacjach
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praktycznych nie jest mozliwy. Wymagalby on przeanalizowania kombinacji

podzbiorow ktdrych liczbg obliczamy zgodnie z formutg (95).

@ ) d!(%d)! (95)

gdzie: d— liczba rozpatrywanych cech,
D — liczba wszystkich cech ktorymi opisujemy obiekt.

Wszystkich mozliwych uwzglgdnianych cech moze by¢ kilkadziesiat czy tez
kilkaset (jesli spojrzymy do Katalogu Graficznych Cech Pisma Recznego IES
w pierwszym przyblizeniu jest ich ok. 75) albo nawet tysiace (jesli dodatkowo
uwzgledni si¢ np. katalogi cech konstrukcyjnych poszczegdlnych liter). Wiadomo
jednakze, ze te katalogi nie musza wcale by¢ kompletne co sprowadzaloby liczbe
mozliwych cech nawet do wielu tysigcy potencjalnie rozwazanych cech. Oczywiscie
uwzglednienie wszystkich cech nie jest w praktyce pozadane, potrzebne czy tez
mozliwe np. z powodu takiego, ze pewnych cech nie znajdziemy w kazdym r¢kopisie.
Z kolei uwzglednianie wielu setek czy tysigcy cech jest dla komputera jak 1 cztowieka
zadaniem niewykonalnym. Uwzglednianie duzej liczby cech moze tez by¢ nieprzydatne
w przypadku identyfikacji szerokogrupowe;.

Do wyznaczenia rankingu cech wykorzystano zbior uczacy. Obliczono miarg
Kolmogorowa dla zestawu cech probek pisma z tego zbioru. Uzyskano nastgpujacy
ranking cech: 1, 8, 3, 2, 6, 5, 7, 4, 9. Pierwsza pozycja oznacza ceche¢ najlepsza do
zadania klasyfikacji, natomiast ostatnia cech¢ potencjalnie najgorzej nadajaca si¢ do
klasyfikacji. Cecha najlepsza w badanym przypadku okazata si¢ odleglo$¢ srodka
cigzkosci obszaru $rédlinijnego od liniatury. Najgorsza za$ liczba obszarow spojnych,
gdyz w badanym przypadku jesli obliczamy liczbg takich obszarow w wyrazach to
mamy maly zakres zmiennosci wartosci tej cechy (w rozpatrywanych przypadkach

najczesciej mamy do czynienia tylko z kilkoma obszarami spojnymi).

12.4.Wyniki klasyfikacji

Przeprowadzono eksperymenty majace na celu sprawdzenie efektywnosci
rozpoznawania na praktycznym przykladzie w oparciu o analizowane cechy.
Przygotowano nastgpujacy materiat treningowy i testowy: 28 zestawdw probek
pisma sposrdd rgkopisow po 6 osdb. Prébka pisma kazdej z osob sktada si¢ z 25
wyrazow nalezacych do klasy wyrazéw s$rédlinijnych: po 5 instancji wyrazow:

»czasem”, ,.czemu”, ,mama”, ,numer’, ,razem”. Wartosci bltedéw klasyfikacji dla 7
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z zestawOw pisma zaprezentowano w tabeli ponizej (Tabela 18). Podano tam wyniki
klasyfikacji dla roznej liczby i konfiguracji cech. Dla przykladu zapis 1-2-3-4-5
oznacza, ze do klasyfikacji uzyto pigciu cech oznaczonych (na stronie 111) numerami:
1, 2, 3, 415. Kolejnos¢ reprezentacji cech w nastepnej tabeli odzwierciedla dodatkowo
wage cech w ich rankingu wedlug miary Kolmogorowa.

Jak mozna zauwazy¢ $redni blad rozpoznawania sigga kilkunastu procent. Dla
analizowanego przypadku relatywnie maty btad rozpoznawania daje juz zastosowanie
szesciu cech pisma recznego. Rozpatrywanie kolejnych cech czgsto nie daje znacznej

poprawy rozpoznawania, a w niektérych przypadkach nawet pogarsza jego wynik

w przypadku zastosowania wigkszej liczby cech, np., dla zestawdw préobek: 4, 6.

Tabela 18. Wartosci bledow rozpoznawania w metodzie k-NN dla probek po 25
wyrazow w przypadku losowego doboru cech

Wielkosé €

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 probek

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
Srednia 48,1 235 15,6 14,9 12,8

Tozsame badania btedéw pomiarowych dla cech dobranych wedlug rankingu

uzyskanego z miary Kolmogorowa pokazano w tabeli ponizej (Tabela 19).

Tabela 19. Wartosci bledow rozpoznawania w metodzie k-NN dla probek po 25
wyrazow w przypadku cech dobranych miarg Kotmogorowa

Wielkosé €
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 probek
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
5 473 16,7 9,3 8,7 9,3
6 44,7 16,7 9,3 10,0 9,3
7 453 36,0 25,3 22,0 23,3
Srednia 442 22,8 16,4 14,7 14,8

Jak juz wspomniano dobdér cech za pomoca miary Kolmogorowa jest jedynie

rozwigzaniem suboptymalnym. W zwiazku z tym w celach porownawczych
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przeprowadzono przeglad wszystkich mozliwosci kombinacji cech 1 sprawdzono jakie
pojawiajq si¢ wtedy btedy w klasyfikacji. Uzyskane wartosci dla 1. i 4. zestawu
badawczego pokazano w tabeli ponizej (Tabela 20). Pokazano tam btad minimalny
oznaczajacy biad klasyfikacji wystepujacy przy doborze najoptymalniejszego zestawu
cech w danym przypadku. Podano takze S$rednia arytmetyczna wartosci bledow
klasyfikacji z wszystkich kombinacji cech. Porownanie danych z obu tabel (Tabela 19,
Tabela 20) pokazuje, ze w dwoch przypadkach postugujac si¢ miarag Kolmogorowa
udato si¢ znalez¢ rozwiazanie optymalne zadania klasyfikacji: przypadek zestawu
osmiu cech przy klasyfikacji rekopiséw z 1. zestawu probek oraz o$miu cechy przy

klasyfikacji rekopisow z 4. zestawu probek.

Tabela 20. Zaleznos$¢ wzglednego btedu pomiarowego od liczby cech stosowanych w
metodzie k-NN dla zestawu probek nr 1, 4

Wielkos¢ £
Zestaw 1 4
Rodzaj btedu . B%qd Btad $redni . qud Btad s$redni
minimalny minimalny
Skala % % % %
Liczba rozpatrywanych
cech
1 51,3 57,8 50,0 57,1
2 28,0 42,1 26,7 414
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

By uzyska¢ mniejsze btedy klasyfikacji klasyfikatorami k-NN nalezy zwigksza¢
liczbe cech (wymiaré6w) na podstawie ktorych dokonuja one klasyfikacji. Widaé
jednakze, ze czasem dodanie pewnych cech (patrz wyniki dla probki 1) moze zwigkszy¢
btad klasyfikacji, co jest zwiazane z niecoptymalnym doborem cech. Warto$¢ btedu
klasyfikacji mozna takze zmniejszy¢ zwigkszajac ilo$¢ punktow uczacych tak, aby
reprezentowaly one mozliwie szeroki spektrum spotykanych wartosci cech u danego
wykonawcy pisma. Mala liczba punktéw uczacych powoduje wystgpowanie duzej

liczby bledow niezaleznie od klasyfikatora.

12.5.Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych

Jak juz wspomniano, w badaniach do klasyfikacji uzyte zostaly takze sztuczne sieci

neuronowe (SSN). Oparto si¢ na architekturze jednokierunkowych sieci typu Perceptron
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sktadajacych si¢ z trzech warstw: wejsciowej, ukrytej 1 wyjsciowej lub z czterech
warstw z dwiema warstwami ukrytymi. Liczba neurondw w warstwie wejsciowe] (u)
odpowiada liczbie cech, za$ liczba neurondw w warstwie wyjsciowej (w) odpowiada
liczbie pozycji liczby binarnej potrzebnej do zakodowania liczby rozpoznawanych
probantdw. Przy okreslaniu liczby neurondéw ukrytych skorzystano z regufy piramidy
geometrycznej [64, s. 170]. Do obliczenia liczby neuronéw w warstwie ukrytej (v)

uzywa si¢ nastgpujacego wzoru:

v=Au-w (96)

dzie: u — liczba neurondOw w warstwie wejsciowej
2
w — liczba neurondéw w warstwie wyjsciowe;.

W przypadku sieci dwuwarstwowej wyznacza si¢ liczbe neurondéw w obu warstwach

ukrytych v; 1 v, zgodnie z formutami [64, s. 170]:

v, = w[i/zJ v, = w-3\/z (97), (98)
w w

Powyzsze wzory nalezy traktowac jako przyblizenie idealnego rozmiaru warstw
ukrytych. W przypadku prostych problemow czgsto wystarczy mniej neurondw.

Dlatego zbudowano sieci o trzech neuronach w warstwach ukrytych.

L .
i Av ‘@A V‘@ W
NN

Rys. 49. Schemat trojwarstwowej sztucznej sieci neuronowej

Dokonano szeregu eksperymentdw majacych na celu okreslenia efektywnosci
zastosowania SSN do stawianego zadania klasyfikacji. Zbudowano sie¢ typu Perceptron
wielowarstwowy. Zbudowano sieci trzy- (jedna warstwa ukryta) i czterowarstwowe
(o dwoch warstwach ukrytych): o strukturach: 9-3-3, 9-3-3-3. Wszystkie neurony
posiadaja funkcje wyjscia typu tangensoidalnego. taczenie neurondéw sasiednich

warstw przebiega zgodnie z zasada ,.kazdy z kazdym” (Rys. 49). Proces uczenia SSN
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przebiegat zgodnie 2z gradientowym algorytmem Levenberga-Marquarda [74].
W praktyce wykorzystano narz¢dzia z Neural Network Toolbox z Matlaba.
Przygotowano po dwa zestawy zbiorow trenujacych i testowych. Kazdy zbidr
sktadat si¢ z 150 prébek. Bledy uczenia osiagaly w praktyce warto$¢ rowng zero.
Natomiast wartosci btedéw klasyfikacji na etapie rozpoznawania pokazano w tablicy

ponizej (Tabela 21).

Tabela 21. Wartos$ci bledow pomiarowych uzyskiwanych za pomoca SSN

Wielkosé £

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 probek

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
Srednia 17,4 17,8

Za wyjatkiem przypadku probki nr 5 i 6 sie¢ neuronowa o wigkszej liczbie
warstw ukrytych dawata lepsze wyniki identyfikacji niz sie¢ tréjwarstwowa. Przyrost
efektywnosci rozpoznawania nie jest jednak na tyle duzy aby usprawiedliwi¢ znacznie
dhuzszy czas uczenia sieci czterowarstwowej. Srednie wartosci bledow sq nawet gorsze
w przypadku sieci o czterech warstwach.

Podobnie jak w przypadku wczesniejszym, aby uzyska¢ mniejsze bledy
klasyfikacji klasyfikatorami SSN nalezy zwigksza¢ liczbe cech (wymiaréw) na
podstawie ktorych dokonuja one klasyfikacji. Efektywnos$¢ dziatania metod k-NN 1 SSN
okazala si¢ podobna w zadaniu klasyfikacji. Sumaryczny $redni blad dla pierwszej
metody wyniost 12,8%, a dla metody SSN 17,4% 1 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.
Nieoptacalnym okazuje si¢ w tym przypadku stosowanie SNN, gdyz wymagaja one
duzego naktadu na uczenie sieci, co przy braku lepszych wynikoéw klasyfikacji
wskazuje na zastosowanie prostszej metody. Szybkos¢ algorytmu klasyfikacji jest
szczegolnie istotna w przypadku zadania identyfikacji wykonawcy pisma dla duzej
liczby potencjalnych wykonawcéw znajdujacych si¢ w bazie danych wzorcow, kiedy

dokonuje si¢ wiele tysigcy poréwnan z badang probka pisma.
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Duze btedy sa spowodowane nachodzeniem na siebie poszczegdlnych klastrow
klas. Jest to zjawisko oczywiste z tego wzgledu, ze pismo reczne cechuje pewna
zmienno$¢ u danej osoby i wzajemne nachodzenie na siebie zakreséw zmiennych

w pismach réznych osob.

12.6.Inne rozwigzania

W pismoznawstwie kryminalistycznym w celach identyfikacyjnych badane cechy dzieli
si¢ na zbiory cech zbieznych (zgodnych), sprzecznych czy tez przeciwnych w dwoch
prébkach pisma [85]. Na tej podstawie mozna wnioskowa¢ opinie co do wykonawcy
dwoéch badanych probek pisma. W przypadku peilnej zbieznosci cech mozemy
powiedzie¢ o pochodzeniu dwu prédbek pisma od tej samej osoby. Natomiast
w przypadku pelnej sprzecznosci lub pelnego przeciwienstwa mamy do czynienia
z pochodzeniem probek od roéznych wykonawcoéw. Sa to oczywiscie przypadki
modelowe, nie spotykane czgsto w praktyce. Wystgpowanie obok cech zbieznych cech
sprzecznych lub przeciwnych nie pozwala na wyprowadzanie miarodajnych wnioskéw
co do pochodzenia probek pisma. W celu umozliwienia wyciagania miarodajnych
wnioskow zaleca si¢ ,,poglebienie analitycznego rozbioru cech pisma” oraz stosowanie
jak najdluzszych tekstdéw poréwnawczych 1 badanych (dowodowych) [85].
Sformutowania o mozliwych wzajemnych relacjach pomigdzy cechami mozna
opisywac za pomoca rachunku zdan albo rachunku zbiorow.

Przyktadem podejscia bazujacym na opisie zbiorowym jest metoda
zaproponowana przez Owoca [78]. W podejsciu tym takze wychodzi si¢ od pojecia
cechy. W procesie wnioskowania okresla si¢ liczbowe podobienstwo dowolnych par
prébek pisma. Pordwnuje si¢ w ten sposob wszystkie badane probki z probka
odnosnikowa, ktéra stanowi np., dowodowa probke pisma. Podobienstwo okresla si¢

W sposOb nastepujacy:

d
2 wilgng)
Pod(g,g")=-— 99)

>wlg ve,)
i-1

gdzie:  Pod() — funkcja podobienstwa,
gi, &'i oznaczajq wartosci d-wymiarowych wektorow g, g’ 1 oznaczaja
wystepowanie lub brak danej cechy ciic’,
d  — liczba uwzglednianych cech,
symbol A oznacza iloczyn logiczny, a symbol v oznacza sumg logiczng.
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Warto wyrazi¢ explicite zatozenie, ze nie moze by¢ przypadku kiedy wszystkie
wartosci wektordw g i g’ przyjmuja wartosci 0 bo prowadzitoby to do nieokreslonosci.

Taka metoda wymaga jednakze okreslenia znaczenia kazdej z cech, czyli wag
wi. Wagi te nalezy ustali¢ a posteriori na podstawie szerokich badan statystycznych na
reprezentatywnych probkach pisma 78]. Tak szeroko zakrojone badania statystyczne
moga zosta¢ wydatnie przyspieszone poprzez zastosowanie komputerowych systemow
obliczeniowych.

Sugeruje si¢ jednak, ze w mianowniku formuly 99) powinny by¢ sumowane
wszystkie cechy bowiem brak wystepowania danej cechy jest takze informacja.

Powyzsza metoda bazuje na funkcji podobienstwa [36, s. 135-137]
(ang. similarity). Funkcja podobienstwa moze by¢ przeksztatcona do funkcji odleglosci
1 odwrotnie. Im mniejsza odleglo$¢ pomigdzy dwoma zbiorami cech, tym wigksze jest
podobienstwo pomiedzy nimi i dwrotnie, jesli odleglos¢ jest wigksza to wartos¢ funkcji
podobienstwa przyjmuje mniejsza wartosc.

Mozna wigc problem okreslania podobienstwa sprowadzi¢ do zagadnienia
pomiaru odleglosci wybranych wartosci cech. W monografii [36] wymienia si¢
odlegtosci Minkowskiego: typu Manhattan, euklidesowg oraz Czybyszewa, odlegtos¢
Mahonobiusa, uogdlniona odlegtos¢ euklidesowa, odlegltos¢ Canberra, odleglos¢

Hamminga.

12.7.Poréwnanie algorytmow rozpoznawania

Istnieje wiele algorytmow rozpoznawania z ktorych w tej pracy czg$¢ zostala
przyblizona i oméwiona w kontekscie badan pismoznawczych. Ta réznorodnosé
powoduje, ze posta¢ tworzonego Systemu Ekspertowego moze by¢ oparta na
roznorakiej architekturze pod wzglgdem maszyny wnioskujacej lub reprezentacji
wiedzy.

Czg$¢ ze stosowanych algorytméw bliskie sa sposobowi postgpowania
cztowieka w czasie ekspertyzy pismoznawczej oraz bliska (przynajmniej intuicyjnie)
pojmowaniu poje¢ przez czlowieka. Niektére z nich np. algorytmy neuronowe
wymykaja si¢ takiemu ujeciu. Dzialanie takich algorytmow, co do ktorych nie mozna
w bezposredni sposob interpretowaé etapdw wnioskowania, moze powodowaé brak
akceptacji w srodowiskach dla ktorych takie systemy miaty by dzialaé. Zastosowanie

systemow komputerowych w miejscach przeznaczenia, czyli w przypadku ekspertyzy
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kryminalistycznej w sadach, wymaga aby byly one akceptowane przez Srodowisko
prawnicze.

Zaprezentowane metody moga by¢ takze zréddlem opracowania nowej
metodologii w klasycznej kryminalistycznej ekspertyzie pismoznawczej dokonywane;j

przez ekspertow pismoznawcow.
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13. Podsumowanie i wnioski

W pracy zaproponowano katalog cech pisma rgcznego mierzonych
komputerowo wzorowany na Katalogu Graficznych Cech Pisma Recznego IES. Katalog
ten jest synteza informacji zaczerpnigtych z literatury przedmiotu 1 propozycji autora
w oparciu o przeprowadzone badania. Kompletno$¢ owego katalogu wymaga
opracowania metodologii obliczeniowego pomiaru zamieszczonych tam cech.
Opracowane w kolejnych rozdziatach pracy metody pomiaru pewnych cech uzupetniaja
katalog cech pisma rgcznego mierzonych komputerowo o nowe informacje. W ten
sposdb liczba skatalogowanych i uwzglednianych cech, ktére zostaly opracowane
i podane w literaturze przedmiotu zostaje poszerzona o nowe cechy lub opis nowych
metod pomiaru cech juz stosowanych. Wymagane bedzie opracowanie metodologii
pomiaru kolejnych cech zamieszczonych w omawianym katalogu.

W dalszej czgSci pracy zaprezentowano obliczeniowe metody pomiaru
wybranych cech pisma re¢cznego z Katalogu Graficznych Cech Pisma Recznego IES.
Zaproponowano metody pomiaru cech z grup: cech topograficznych, cech mierzalnych
i cech motorycznych. Sposréd cech topograficznych przebadano mozliwos¢ okreslania
uktadu wyrazéw wzgledem liniatury. Z grupy cech mierzalnych okreslane sa
nastepujace cechy: wielko$ci pisma i pole pisma. Natomiast z grupy cech motorycznych
wprowadzono parametr aproksymujacy wspotczynnik integracji (WI) jakim jest liczba
obszarow spojnych (LOS).

Odnos$nie uktadu wyrazéow wzglgdem liniatury zaproponowano pomiar kilku
cech. Opracowano algorytm okreslajacy: potozenie srodka cigzkosci gramm ze strefy
srédlinijnej wzgledem liniatury, szerokos$¢ rzutu poziomego, roztozenie ,,masy” pikseli
w strefie $rodlinijnej oraz wspdtczynnik zmiennosci charakteryzujacy rozktad wartosci
w rzucie poziomym. Poczynione obserwacje tak samo sa aktualne odno$nie uktadu
znakdw jak 1 wierszy wzgledem liniatury.

W pracy zaproponowano metod¢ automatycznego pomiaru wielkosci pisma.
Wyniki pomiaréw uzyskiwanych ta metoda pordwnano z wynikami uzyskiwanymi
w metodzie recznej oraz z wynikami dwoch metod znanych z literatury. Opracowana
metoda daje srednio dwukrotnie mniejsze bledy przy pomiarze wysokosci pisma niz

automatyczne metody odnosnikowe.
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Jak juz wspomniano druga cecha z tej grupy poddang badaniom jest pole pisma.
W pracy pokazano wykorzystanie wspolczynnika wypuklosci jako cechy
charakteryzujacej pismo r¢czne.

Parametrem z kolejnej grupy, cech motorycznych zaproponowanym w pracy,
stuzacym do pomiaru wspolczynnika integracji pisma jest liczba obszaréow spdjnych.
Pewnym ograniczeniem stosowalnosci tego parametru jest warunek uzycia go
w przypadku tekstow tej samej tresci. Problem ten jednak mozna rozwiazaé, kiedy
mozemy dowolnie zebra¢ materiat poréwnawczy. W przypadku, kiedy mielibySmy do
czynienia jedynie zograniczonym materialem dowodowym, wodwczas nalezatoby
wybraé z rozpatrywanych regkopisow tylko te fragmenty pisma bedace tozsame, co do
tresci.

W pracy opracowano obliczeniowe metody pomiaru cech pisma, ktore nie byty
do tej pory mierzone przez komputery oraz w przypadku metod pomiaru cech znanych
juz z literatury opracowano lepsze algorytmy, np. metod¢ pomiaru wysokosci pisma.

Wktadem pracy jest ponadto zebranie 1 opracowanie rgkopismiennego materiatu
badawczego. Wlozono duzy naklad pracy w poprawna segmentacj¢ tekstu, w pewnym
zakresie dokonywang recznie. Dzigki temu uzyskano baz¢ danych prébek pisma
zapisanych w jezyku polskim. Pozwala to na pewne badania, ktérych nie wykonamy
majac do dyspozycji podobna baz¢ danych zapisang w jezyku angielskim.

Czgscia podsumowujaca pracg nad pomiarami cech pisma rgcznego jest rozdziat
traktujacy o procesie wnioskowania. Przeanalizowano mozliwosci identyfikacji
wykonawcow pisma w oparciu o proponowane cechy. Uzyskano $rednie wartosci
stopnia poprawnie zidentyfikowanych wykonawcdéw na poziomie dochodzacym do
ok. 90%. Poziom wzglegdnego btedu trafnej identyfikacji w najlepszym przypadku
osiaga ok. 8%. Jeszcze mniejsze wartosci bledow identyfikacji mozna by uzyskac
uwzgledniajac  wigksza liczbe cech charakteryzujacych dana probke tekstu,
wymagatoby to jednakze opracowania automatycznych metod pomiaru jak
najpetniejszego zestawu cech pisma rgcznego.

Zastosowanie zmierzonych cech do celow identyfikacyjnych pokazuje, ze
réznicuja one pismo reczne tak, ze mozna identyfikowaé¢ wykonawcéw danych
rekopiséw. Srednia wielko$¢ popelianych bledéw w identyfikacji nie jest jeszcze
wystarczajaca do praktycznych zastosowan ale pokazuje ona, ze mozna na podstawie

proponowanych cech dokonywac identyfikacji.
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Znaczenie wynikow tej pracy moze by¢ takze przydatne dla rozwigzania
zagadnien rozpatrywanych przez OCR, bowiem wiedza na temat zmiennosci osobniczej
cech pisma recznego moze by¢ pomocna przy podniesieniu efektywnosci
rozpoznawania obrazu tekstu. Ogoélnie rzecz ujmujac, dorobek kazdej z tych dwoch
dyscyplin (rozpoznawanie tekstu, identyfikacja wykonawcy) moze by¢ wzajemnie
wykorzystywany. Mozna tu by¢ wigkszym optymista niz profesor Owoc [84, s. 45],
gdyz istnieje duza zalezno$¢ metodologiczna w obu tych podejsciach. Potrzebna jest
wspotpraca ekspertéw pismoznawcow 1 informatykéw w celu rozwiazania
poszczegolnych problemow zwigzanych z pismem recznym.

Podsumowujac:

1. W pracy zaproponowano katalog cech, ktdre mozna rozpoznawa¢ komputerowo.
Jego uklad ma posta¢ znana z Katalogu Graficznych Cech Pisma Recznego IES.
Dodano do niego dzial oznaczony jako cechy inne, w ktdrym zamieszczono cechy,
ktore umykaja mozliwosci pomiaru przez cztowieka, a sa dokonywane przez
komputery. Posta¢ tego katalogu wskazuje na jego przyczynkarski charakter, moze
bowiem otworzy¢ dyskusje nad poruszona kwestig.

2. Zdefiniowano obliczeniowe metody pomiaru kilkunastu cech pisma rgcznego.
Sposrod zaprezentowanych metod zaproponowano metody pomiaru nowych cech
pisma rgcznego.

3. Jako kryteriami wyboru cech do celéw rozpoznawania kierowano si¢ przestankami
przydatnosci danej cechy, rzetelnoscia 1 trafnoscia pomiaru. Rozpatrzono
dystynktywno$¢ badanych cech, ktéra wskazuje na ich stosowalnos¢ do celow
klasyfikacyjnych. Przeanalizowano takze istniejace zaleznosci pomiedzy cechami na
podstawie wspodtczynnika korelacji. Sposrod metod automatycznej selekcji cech
oparto si¢ na mierze Kotmogorowa. Nalezy w tym miejscu nadmieni¢ zastrzezenie
ze strony ekspertow pisma, ktére zostato zawarte w pracy [84], gdzie wspomina sig,
ze ,,metody te realizuja raczej to, co na podstawie prostych algorytmdéw potrafi
uczyni¢ maszyna niz to, co akurat jest istotne w badaniach pismoznawczych”.
Na podstawie zmierzonych cech dokonano praktycznej identyfikacji pismoznawczej
opierajac si¢ na dwoch wybranych algorytmach klasyfikacji. Mozliwos$¢ klasyfikacji
wykonawcow na potrzeby identyfikacyjne wskazuje na przydatno$¢ tych cech.
Moga one bowiem réznicowa¢ wykonawcow pisma.

Powyzsze wnioski wskazuja na udowodnienie tezy pracy.
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W przysztosci autor planuje opracowanie obliczeniowych metod pomiaru cech
pisma recznego z catego Katalogu Graficznych Cech Pisma Recznego IES. Rozwiazanie
tego problemu takze nie rozwigze calosci problemow jakie staja przed ekspertami
pisma. Dokonczenie bowiem prac, ktorego niniejsza publikacja jest zaledwie
przyczynkiem, doprowadzi nas zaledwie do identyfikacji szerokogrupowej, czy tez
grupowej. Problemem zostanie nadal tzw. identyfikacja waskogrupowa. Wymaga ona
szczegotowych badan jeszcze wigkszej liczby specyficznych cech.

Przewiduje si¢ ponadto opracowanie komputerowych metod pomiaru cech
pisma rgcznego na poziomie mikrostrukturalnym. Wymagac to bedzie uzycia lepszego
sprzetu do pobierania obrazu niz skaner optyczny czy tez kamera, jakim jest np. skaner

trojwymiarowy.
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Dodatki

Katalog Graficznych Cech Pisma Recznego IES — cytowany za [51].

Przyktadowe prébki pisma z zestawu badawczego nr 1.

136



Katalog graficznych cech pisma recznego IES

1. CECHY SYNTETYCZNE

1.1. TYP PISMA:

1.2. STOPIEN NATURALNOSCI:

zwykle,

blokowe (techniczne),
na wzor druku,
szablonowe,

inne;

naturalne,
nienaturalne:
— zamierzone,

— niezamierzone;

1.3. ETAP ROZWOJU PISMA:

szkolne,
dojrzate,

starcze,

1.4. KLASA PISMA:

wyrobione,
srednio wyrobione,

niewyrobione;

1.5. OGOLNY OBRAZ PISMA:

owalne,

okragte,

e katowe;
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1.6. STOPIEN STARANNOSCI:
e staranne,

e niestaranne;

1.7. CZYTELNOSC:
e czytelne,
e czesciowo czytelne,

e nieczytelne;

1.8. UZUPELNIENIA:

poprawki,

e retusze,

przekreslenia,

wstawki,

podkreslenia;

1.9. SPOSOB WYKONANIA:
o reka nawykla do pisania,
¢ r¢ka nienawykla do pisania,

e inne sposoby;

1.10. INNE CECHY SYNTETYCZNE:
e ozdoby,

e grifonaze ',

e manieryzmy ,

¢ inicjaty,

e pozostate.

! ,Grifonaze to spontaniczne wytwory graficzne w formie rysunkéw, czesto abstrakcyjnych,
rozmieszczonych przewaznie na marginesach dokumentow” [107].

* Manieryzmy to zaskakujace, nienaturalne ze wzgledu na ekonomie ruchu pisarskiego rozwiazania
graficzne w piSmie, wynikajace z upodoban, maskowania albo bedace objawem patologii. (...) Przyktady
manieryzmow w pismie to: 1) sposdb i miejsce pisania dat, np. umieszczanie daty w gornym lewym rogu
dokumentu; 2) rozmieszczanie wierszy pisma ukosnie do formatu podtoza; 3) zdobienie elementow liter
usytuowanych w srodku wyrazow” [107].
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2. CECHY TOPOGRAFICZNE

2.1. MARGINES LEWY:
o ksztalt:
— prosty,
— wypukly,
— wklesty,
— nieregularny;
e tendencja:
— prosty (pionowy),
— lewoskos$ny,
— prawoskosny;
e wielkos¢ ... (w mm);
e proporcje:
— zmniejszony,
— proporcjonalny,

— powigkszony;

2.2. MARGINES PRAWY: jw.

2.3. MARGINES GORNY:

o ksztalt:
— prosty,
— wypukly,
— wklgsty,
— nieregularny;
e tendencja:
— prosty,
— lewoskosny,
— prawoskosny;
e wielkos¢ ... (w mm);

e proporcje:
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— zmniejszony,
— proporcjonalny,

— powigkszony;

2.4. MARGINES DOLNY: jw.

2.5. WCIECIA AKAPITOWE:
o glebokosc ... (liczba znakow);

e czgstose;

2.6. UKLAD WIERSZY WZGLEDEM SIEBIE:
e réwnolegle,

e zbiezne,

e rozbiezne,

e nieregularne;

2.7. UKLAD ZNAKOW WZGLEDEM SIEBIE: jw.

2.8. UKLAD ZNAKOW, WYRAZOW I WIERSZY WZGLEDEM
LINIATURY:

e nad linia,
e na linii,
e po linii,
e pod linia,

¢ niezaleznie od liniatury;

2.9. LINIA WYRAZOW I WIERSZY:

e ksztalt:

prosta,

zagieta,

lukowalta,

famana,
— falista;

e kierunek (tendencja linii podstawowej):

140



— poziomy,
— WZNnoszacy sig,

— opadajacy;

2.10. ODSTEPY MIEDZY WIERSZAMI:
— wzorcowe (odstep = 3 pasma srédlinijne),
— zmniejszone,

— powigkszone;

2.11. ODSTEPY MIEDZY WYRAZAMI:
e przecigtne (1,5-2.0 pasm $rddlinijnych),
e zmniejszane,

e powigkszone;

2.12. ODSTEPY MIEDZY ZNAKAMI:

e wzorcowe (odstgp mi¢dzy pionowymi elementami sasiednich znakéw = sredniej
szerokosci liter: h, n, u),

e zmniejszone,

e powigkszone;

2.13. ROZMIESZCZENIE ADRESOW:
e pionowe:

— po stronie lewej,

— po stronie prawej,

— w srodku;
e poziome:

— ugdry,

— mnadole,

—  w srodku;

2.14. ROZMIESZCZENIE DAT:
e pionowe:

— po stronie lewe;,
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— po stronie prawej,
— w srodku;
e poziome:
— ugory,
— nadole,

— w Srodku;

2.15. ROZMIESZCZENIE NAGLOWKOW:
e po stronie lewej,
® o stronie prawej,

o w Srodku;

2.16. ROZMIESZCZENIE PODPISOW:

e w rgkopisach:
— podpisy sa ciagltoscia tekstu,
— podpisy pod tekstem po lewej stronie,
— podpisy pod tekstem po prawej stronie,
— podpisy pod tekstem w srodku;

e w dokumentach z nadrukiem.

3. CECHY MOTORYCZNE

3.1. TEMPO PISANIA (SZYBKOSC):
e tempo okreslane bezwzglednie:
— male,
— $rednie,
— duze;
e tempo okreslane w ramach probki pisma:
— stale,
— zmienne;
e tempo okreslane wzglegdem normy osobniczej:
— zwolnione,

— naturalne,
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— przyspieszone;

3.2. IMPULS:

3.3. NASTEPSTWO ELEMENTOW GRAFICZNYCH:
e w pojedynczych literach lub cyfrach,

3.4. NACISK (CIENIOWANIE):

grammowy,
literowy,
sylabowy,
WYrazowy,

wielowyrazowy;

w zespotach graficznych;

kierunek (zwrot) nacisku:
— wstepujacy,
— zstepujacy,
— wlewo,
— W prawo;
sita nacisku:
— mala,
— $rednia,
— duza;
rownomierno$¢ nacisku:
— staly (niezréznicowany),
— zmienny:
o rytmiczny,

o nierytmiczny;

miejsce wzmozenia nacisku:

— na gorze,

— nadole,

z lewej strony znaku,

z prawej strony znaku.
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4. CECHY MIERZALNE

4.1. POLE PISMA:

pole tekstu,
e pole wiersza,

e pole wyrazu,

pole znaku;

4.2. WIELKOSC PISMA:

e pismo drobne (pasmo s$rdédlinijne do 1,5 mm>,
e pismo mate (1,5-2,5 mm>,

e pismo srednie (2,5-4,0 mm>,

e pismo duze (4,0 mm—6,0 mm>,

e pismo bardzo duze (ponad 6,0 mm);

4.3. SZEROKOSC ZNAKOW:

e proporcjonalne,
e smukle,

e szerokie;

4.4. PROPORCJE WYSOKOSCI ELEMENTOW
WYSOKOSCI ZNAKOW SRODLINIJNYCH:

e zmniejszone (do 1,5>,

srednie (1,5-2,5>,

powigkszone (2,5-3,0>,

przesadne (ponad 3,0);

45. PROPORCJE WYSOKOSCI ELEMENTOW
WYSOKOSCI ZNAKOW SRODLINIINYCH:

e zmniejszone (do 1,5>,

e Srednie (1,5-2,5>,

e powigkszone (2,5-3,0>,

NADLINIJNYCH

PODLINIJNYCH

DO

DO
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przesadne (ponad 3,0);

.6. NACHYLENIE PISMA:
pismo prawoskosne,
pismo proste (80°—90°),
pismo lewoskosne,
pismo o zmiennym nachyleniu,

pismo wachlarzowate.

. CECHY KONSTRUKCYJNE

.1. BUDOWA ZNAKOW

2. ODMIANY ZNAKOW:
wystepuja odmiany:

— w znakach: ...,

— liczba odmian dla kazdego znaku: ...,

— usytuowanie odmian: ...;

brak odmian;

3. BUDOWA WIAZAN:
wigzania girlandowe,
wigzania arkadowe,
wigzania katowe,
wigzania stykowe,
wigzania pgtlicowe,

brak wiazan;

4. FORMY POWTARZALNE:
wystepuja w:
— elementach nadlinijnych (trzonach),
— elementach podlinijnych,
— elementach $rddlinijnych,

— adiustacjach,
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— wiazaniach,
— innych elementach znakow;

e brak form powtarzalnych.

6. DODATKOWE CECHY PODPISOW

6.1. RODZAJ PODPISU:
e pelnobrzmiacy,

e skrdcony,

e parafa,

® monogram;,

6.2. ODNIESIENIE DO KLASY I OBRAZU PISMA:
e 0 klasie lub obrazie zblizonym do pisma,

e o klasie lub obrazie innym niz pismo.
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Przykladowe probki pisma z zestawu badawczego nr 1

Probka pisma nr 1 (w skali ok. 1:1,38)
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Probka pisma nr 2 (w skali ok. 1:1,38)
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