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Streszczenie

Niniejsza praca przedstawia algorytm usprawniajacy jakos$¢ zdjec pisma recznego z wykorzysta-
niem morfologii adaptacyjnej. Celem jej powstania jest udowodnienie tezy, Ze istnieje uniwer-
salne podejscie do poprawiania jako$ci binaryzacji obrazéw zawierajacych obiekty o liniowej
strukturze, ktore da lepsze wyniki w porownaniu do binaryzacji. Niewatpliwg zaletg prezento-
wanego podejscia jest modularnos¢. Algorytm wspotpracuje z dowolng metoda binaryzacji.
Sposdb wyznaczania pola kierunkowego moze by¢ takze wybrany przez uzytkownika. Po-
nadto prezentowany algorytm proponuje stosowanie komponentéw opcjonalnych. Pozwalaja
one uzyskac jeszcze lepszy rezultat, jednak kosztem ztozonosci obliczeniowej. Przyktadem ta-
kich rozszerzen jest zwigkszanie probkowania czy test 4-sasiedztwa. Elastyczno$¢ prezentowa-
nej metody pozwala znalez¢ balans pomig¢dzy jako$ciag zwracanego rozwigzania a wydajnoscia
dziatania. Wysoka skutecznos$¢ algorytm zawdzigcza identyfikacji pola kierunkowego, dzigki
czemu mozliwe jest przewidzenie ksztattu linii czy ewentualnych przeci¢é. Na tej podstawie
mozna dostosowac sposob naprawiania ubytkow wewnatrz linii poprzez zastosowanie roznych
typow morfologii.

Szczegoblnie istotng czescig niniejszej pracy jest weryfikacja jakosci stworzonego algorytmu.
Z racji jego elastycznosci, testom zostaly poddane rozne wersje, sktadajace si¢ z wymiennych
komponentéow. W celu obiektywnej oceny rozwigzania, zastosowano trzy rodzaje weryfika-
cji. Uzyto testow wizualnych, analitycznych i statystycznych. Operowanie na obrazach przed-
stawiajacych pismo pozwala w tatwy sposob weryfikowa¢ uzyskane usprawnienia, dzigki po-
wszechnie znanej wiedzy na temat ksztattu liter. Test wizualny jest uzyteczny takze przy uwzgled-
nieniu faktu, ze w niektorych sytuacjach poprawianie rezultatow binaryzacji jest ostatnim eta-
pem automatycznego przetwarzania obrazow, zanim tak przetworzone zdj¢cie trafi do specjali-
sty. Kolejnym rodzajem testow jest test analityczny, ktory opisuje liczbowo jakos$¢ algorytmu.
Dzigki niemu mozna poréwna¢ doktadnos¢ roznych wersji algorytméw. Ta metoda porownuje
wyniki z rezultatem idealnym. Dzigki temu mozna ocenié, czy algorytm poprawiajacy jakosé
binaryzacji rzeczywiscie polepsza ostateczny rezultat oraz w jakim stopniu r6zni si¢ od wyniku
idealnego. Testy statystyczne udowadniaja, ze poprawa jakosci obrazu poprzez stosowanie pre-

zentowanego algorytmu nie jest przypadkowa i ze jest to zmiana istotna statystycznie.



Abstract

This document presents an algorithm to improve the quality of photos with handwritten text
with the use of adaptive morphology. The aim is to prove the thesis that there exists an uni-
versal approach to improve binarization effects of the images containing objects with a linear
structure, which will give better results compared to binarization. One of the biggest advantages
of the presented approach is its modularity. The algorithm works with any binarization method.
The method for determining a directional field may also be selected by the user. In addition,
the presented algorithm proposes using some optional components. They allow you to get an
even better result but computational complexity increases with the same time. Examples of such
extensions are upsampling and the 4-neighborhood test. The flexibility of the presented method
allows to find a balance between the quality of the returned solution and its efficiency. High
accuracy of the algorithm colud be achieved thanks to identifying directional field, thanks to
which it is possible to predict the shape of the line or potential intersections. Based on this in-
formation, it is possible to adapt the way of repairing defects inside the line by applying different
types of morphology.

A especially important part of this document is the quality verification of the designed algo-
rithm. Due to its flexibility, various versions were tested, consisting of replaceable components.
In order to objectively test the algorithm, three types of verification were used. Visual, analyt-
ical and statistical tests were executed. Operating on images presenting letters is an easy way
to verify and compare the obtained results, thanks to the fact that the shape of the letters is a
common knowledge. The visual test is also useful in some situations when preprocessing is
the last stage of automatic image processing and then the processed image goes to a specialist.
Another type of test, analytical test, quantifies the quality of the algorithm. With the use of this
kind of test, it is possible to compare the accuracy of different versions of the algorithms. This
method compares the results with the ideal result. Thanks to this, it is possible to assess whether
the preprocessing algorithm really improves the final result and how much is missing from the
ideal result. Statistical tests prove that the improvement of image quality through the use of the

presented algorithm is not accidental and that it is a statistically significant change.
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Wstep

W dzisiejszych czasach mamy do czynienia z rozrostem zapotrzebowania na systemy przetwa-
rzajace obrazy. Wraz z rosnacg digitalizacja sektora uslugowego, coraz wiecej przedsigbiorstw
decyduje si¢ na przeniesienie catkowitej komunikacji online. Nierzadko wigze si¢ to z potrzeba
przeniesienia duzych zbiorow dokumentow na serwery sieciowe. Aby mdoc wykorzystywac te
dane w praktyce, kazda strona musi zosta¢ przetworzona na tekst. Alternatywa do wykonywa-
nia takiej pracy manualnie sg systemy automatycznego rozpoznawania tekstu. Takie systemy
sg coraz czg$cie] wykorzystywane przez banki, wsrdd ktorych istnieje duze zapotrzebowanie
na gromadzenie danych. Te dane sg nast¢pnie wykorzystywane do uczenia maszynowego sys-
temow przewidujacych zachowanie rynku [20, 88]. Podobny trend mozna zauwazy¢ takze w
licznych gate¢ziach rozrywki. Serwisy spotecznos$ciowe takie jak Instagram czy TikTok zostaly
zaprojektowane w celu wymiany informacji graficznych migdzy uzytkownikami. Przyczynity
si¢ one do rozwoju algorytméw modyfikujacych badz upigkszajacych zdjgcia i materiaty wideo
[109, 54]. Ponadto wiele bibliotek zdecydowato si¢ na wirtualizacj¢ swoich zasobow [50]. Ich
zadanie jest o tyle wymagajace, ze wiele pozycji mogto zosta¢ uszkodzonych wskutek uzytko-
wania czy nieodpowiedniego ich przechowywania.

Systemy przetwarzajace obrazy na tekst powinny cechowac si¢ duza doktadnoscia, jak i uni-
wersalnos$cig. Papier, kolor czy kroj pisma mogg by¢ zrdznicowane 1 istotnym jest, by takie sys-
temy wspieraty mozliwie najwigkszg liczbe rozwigzan. Ponadto powinny one nie ograniczac si¢
jedynie do alfabetu tacinskiego, lecz umozliwia¢ rozpoznawanie tekstow w rdznych jezykach.
Jest to istotne szczegolnie w Polsce, gdzie jezyk wykorzystuje znaki diakrytyczne niespotykane
w jezykach bardziej popularnych. Brak wsparcia dla takich znakéw moze skutkowaé zmiang
znaczenia niektorych wyrazow. Okazuje si¢, ze w praktyce systemy automatycznej zamiany
obrazow na tekst pozostawiaja wiele do Zyczenia i wcigz nie nadajg si¢ do petnej automatyzacji.

Niniejsza praca ma na celu przyblizy¢ metode pozwalajacg polepszy¢ jakos¢ obrazow 1 jed-
noczesnie utatwi¢ rozpoznawanie na nich tekstu. Przedstawia nowg metode usprawniania ob-
razu po binaryzacji. Zaprezentowany algorytm wykorzystuje morfologi¢ sterowang polem kie-
runkowym. Dzieki temu operacje morfologiczne dostosowuja si¢ do obszaru obrazu, ktory jest
aktualnie przetwarzany. Proces doboru elementu strukturalnego w konkretnym regionie obrazu
odbywa si¢ na podstawie poziomu koherencji, z wykorzystaniem histogramu kotowego. Taki
dobor kryterium pozwala zidentyfikowa¢ wiele linii w aktualnie przetwarzanej lokacji. Dobor

ksztaltu oraz kierunku elementu pozwala zminimalizowa¢ liczbe opisanych powyzej proble-



mow binaryzacji, takich jak wypekianie petli czy taczenie oddzielnych linii. Pomystodawca
algorytmu byt Marcin Adamski, wspolnie z autorem rozprawy i1 Khalidem Saeedem algorytm
zostal opublikowany w 2021 r. [3]. Autor rozprawy zaimplementowat algorytm 1 napisat caly
kod, a takze wykonatl mnéstwo eksperymentéw przeprowadzonych na réznych bazach obra-
zOow, aby dostosowac parametry do problemu rozpoznawania pisma i udowodni¢ skutecznos¢
algorytmu w praktycznych zastosowaniach. Warto wspomnie¢, ze autor rozprawy opracowat
algorytmy, ktére z wysoka skuteczno$cig rozpoznawaty tekst na obrazach, jak na przyktad w
artykule z 2018 . [83] czy z 2017 r. [105].

Przedstawiona metoda jest stosowana na obrazie zbinaryzowanym, przed zastosowaniem
segmentacji. Literatura nie proponuje satysfakcjonujgcego okreslenia na 6w etap w jezyku pol-
skim, wobec czego w dalszej czesci pracy bedzie on okre$lany angielskim terminem jako pre-
processing. Do poprawnego dziatania algorytm potrzebuje, poza obrazem zbinaryzowanym,
takze obrazu w odcieniach szarosci. Jest on potrzebny do poprawnego znalezienia pola kierun-

kowego.



1 Wprowadzenie

1.1 Taksonomia systemow rozpoznawania pisma

Rozwdj algorytméw przetwarzania obrazéw z pismem recznym ma dtugg historie. Wiele przy-
ktadéw kompletnych, w pelni funkcjonalnych systemdéw rozpoznawania pisma zostato opubli-
kowanych w literaturze, a takze wdrozonych do komercyjnych aplikacji. Metody rozpoznawa-
nia pisma (OCR) moga zosta¢ podzielone ze wzgledu na naturg problemow, tzn. ze wzgledu
na typ analizowanych gliféw oraz ze wzgledu na ich akwizycje. Klasyczna taksonomia [25]

zostala przedstawiona na Rysunku 1.

OCR
OFFLINE ONLINE
PISMO PISMO PISMO
ODRECZNE MASZYNOWE ODRECZNE

Rysunek 1: Taksonomia systemow rozpoznawania pisma

Kategoria online zawiera wszystkie algorytmy, ktore wykorzystuja dodatkowe informacje,
zebrane w czasie rzeczywistym podczas tworzenia napisu. Przyktadem takich danych moze
by¢ szybko$¢ pisania, sita nacisku czy azymut. W celu zebrania takich informacji stosowane sa
specjalne narzedzia, takie jak elektroniczne tablety i inteligentne dtugopisy [78, 67].

Z drugiej strony kategoria offline skupia si¢ jedynie na napisanym, statycznym tekscie. Sg to
zazwyczaj zdjecia czy skany dokumentow. W tym przypadku nie istnieje mozliwo$¢ pobrania

dodatkowych informac;ji (takich jak szybkos¢ pisania), wobec tego jedyna mozliwa metoda roz-



poznania polega na analizie ksztattu glifow. W przypadku tekstu maszynowego, rozpoznawane
sg znaki poszczegdlnych czcionek komputerowych. W tym przypadku zazwyczaj poszczegolne
glify w tekscie sg tatwe do odseparowania. To sprawia, ze algorytmy w tej kategorii osiggaja
skutecznos$ci rozpoznawania wynoszace nawet do 99% [23].

Najtrudniejszg kategorig jest rozpoznawanie pisma odrgcznego offline. W tym przypadku
dodatkowym utrudnieniem jest czesty problem z odseparowaniem poszczegdlnych znakow, czy
r6ézne zdobienia pisma, uwzgledniajace charakterystyczne dla piszacego zaokraglenia, pgtelki.
Ta kategoria jest czgsto przedstawiana w literaturze jako ICR, aby odseparowac ja od zacznie
prostszego problemu rozpoznawania czcionek komputerowych. Szczegolnym przypadkiem ta-
kich aplikacji sg algorytmy rozpoznajgce podpis. Mozemy wyszczegolni¢ dwa cele tego typu
algorytmoéw: weryfikacja osoby podpisujacej sie lub identyfikacja osoby, do ktorej nalezy dany
podpis [40]. Warto zaznaczy¢, ze w przypadku analizy pisma, zazwyczaj literatura porusza
problem alfabetu facinskiego. Kolejnym wyzwaniem jest wiec uwzglednianie liter charaktery-
stycznych dla danego jezyka, ktére czgsto rdznig si¢ detalami od innego znaku alfabetu tacin-
skiego. W przypadku jezyka polskiego interesujagcym problemem jest znalezienie sposobu na

rozrdznienie liter: z, z, Z czy o, 0.

1.2 Charakterystyka algorytmow przetwarzania obrazow

W przypadku algorytmow przetwarzania obrazéw mozna zidentyfikowa¢ pewien ogoélny sche-

mat funkcjonowania procesu. Zostat on przedstawiony na Rysunku 2.

AKWIZYCJA EKSTRAKCJA
DANYCH PREPROCESING SEGMENTACJA CECH

\
\
\
\

KLASYFIKACJA

Rysunek 2: Schemat algorytméw rozpoznawania obrazow

W przedstawionym schemacie mozna zidentyfikowac nastepujace etapy: akwizycja danych,
preprocessing, segmentacja, ekstrakcja cech oraz klasyfikacja.

W przypadku systeméw dzialajacych offline, akwizycja danych ogranicza si¢ jedynie do
pobrania graficznej reprezentacji w postaci obrazu rastrowego. Jest to etap, w ktorym krysta-
lizuje si¢ poziom trudnos$ci problemu. Skomplikowanie zagadnienia zalezy od rozdzielczosci

obrazu, czy wykorzystywanej przestrzeni barw. W szczeg6lnosci dla problemoéw medycznych
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przestrzen barw jest czesto mocno ograniczona, co znaczgco ogranicza liczbg algorytmow, ktore
mozna zastosowac na tego typu obrazach [61].

W przypadku operowania na istniejacej bazie danych, preprocessing jest pierwszym eta-
pem, w ktorym nast¢puje automatyzacja przetwarzania obrazu. Od jakoS$ci tego etapu zalezy
jakos¢ segmentacji, ekstrakcji cech 1 w konsekwencji klasyfikacji. W przypadku zastosowania
nieodpowiedniej metody preprocessingu, mozliwa jest utrata czgsci informacji, przez co wy-
ekstrahowanie cech moze okaza¢ si¢ niemozliwe. Jednocze$nie jest to etap trudno mierzalny,
w ktorym czesto stosuje si¢ prymitywne metody. Zazwyczaj nie daja one dobrych rezultatow,
co zostanie wykazane w niniejszej pracy. Najwazniejsza operacja w etapie preprocessingu jest
binaryzacja. Dzieli ona wszystkie piksele obrazu na dwie klasy: reprezentujaca tlo albo pi-
smo. Jest to operacja kluczowa dla pozostatych etapow, majaca duzy wptyw na wyniki catego
algorytmu. Niestety, podczas tego etapu obraz traci informacje, ktore moga by¢ kluczowe do
poprawnego rozpoznania poszczegdlnych znakéw. Do najczestszych niepozadanych skutkow
naleza zdeformowane linie oraz uwidocznienie szumu i zaklasyfikowanie go jako cze$¢ pisma.
Tego typu artefakty uniemozliwiaja poprawne dziatanie algorytmow uzywajacych obrazu po bi-
naryzacji jako wejsciowego. Przyktadami algorytméw czulych na takie btedy s3: cieniowanie,
szkieletyzacja badz operacja sledzenia linii. Mimo wielu lat badan trwajacych nad algorytmami
binaryzacji, problem zdaje si¢ wcigz nie mie¢ satysfakcjonujacego rozwigzania. Dostepne me-
tody zdajg si¢ cierpie¢ na rdzne problemy, ktore sg dodatkowo potegowane w przypadku prze-
twarzania zdje¢ o niskiej rozdzielczosci [17, 75]. Z tego powodu, aby zniwelowaé negatywne
skutki binaryzacji, czgsto stosuje si¢ dodatkowe algorytmy na obraz po binaryzacji. Przykta-
dem takich operacji jest filtr medianowy oraz operacje morfologiczne bazujace na dylatacji czy
erozji. Jednak problemem przy stosowaniu tych filtrow jest generowanie nowych bledow, ktore
w szczegolnych przypadkach moga nawet pogorszy¢ obszar obrazu poprawnie przetworzony
przez algorytm binaryzacji. W przypadku obrazéw podpisow, szczeg6lnie dotkliwym proble-
mem jest taczenie rownolegtych linii, wypetnianie celowo utworzonych petli czy przerwanie
ciggtosci linii.

Proces segmentacji, w przypadku analizy tekstu, polega na wydzieleniu poszczegdlnych
glifow skladajacych sie na stowo. W przypadku tekstu maszynowego poszczegdlne znaki sg
zazwyczaj od siebie oddzielone, co czyni ten etap bardzo prostym. Przy zalozeniu poprawnego
preprocessingu, proces ogranicza si¢ do zidentyfikowania spdjnych elementdéw, nie bedacych

ttem. Problem jest duzo bardziej zaawansowany w przypadku tekstu odr¢cznego. W tym przy-
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padku nalezy poprawnie zidentyfikowac taczenia liter, a nastgpnie podzieli¢ jeden spdjny frag-
ment na podproblemy - rozpoznawanie poszczeg6lnych znakow. Z kolei przetwarzajac podpisy,
czesto niemozliwym jest wyodrebnienie poszczegdlnych gliféw - woéwczas nalezy zidentyfiko-
wac elementy charakterystyczne dla podpisu.

Ekstrakcja cech okresla, w jaki sposob glif bedzie reprezentowany podczas klasyfikacji. Li-
teratura proponuje rozne podejscia do tego zagadnienia [85, 22, 55, 41]. W przypadku pisma
maszynowego, najlepsze algorytmy sa niemal bezbtedne. Szczegdlnie skuteczne sg w tym przy-
padku sieci neuronowe, ktore moga zosta¢ nauczone na zbiorach obrazow czcionek komputero-
wych [89]. Jednak takie podejscie zaklada konieczno$¢ wydzielenia nie tylko poszczegolnych
linii w tekscie, lecz takze odseparowania od siebie kolejnych glifow. Czcionki maszynowe cha-
rakteryzuja si¢ zazwyczaj prosta strukturg i taka operacja nie jest wymagajaca. Jednak istnieja
czcionki ozdobne, oferujace taczenia liter. Takie nieprawidlowe odseparowanie skutkuje przy-
pisaniem nieprawidlowych cech do poszczegolnych klas liter. Proba manualnego naprawienia
tak nauczonej sieci po procesie segmentacji zazwyczaj nie jest mozliwa [48].

Warto zauwazy¢, ze w zalezno$ci od problemu, algorytm moze konczy¢ pracg juz na etapie
preprocessingu. Taka sytuacja ma miejsce, gdy powstaly obraz ma zosta¢ przeanalizowany
przez specjaliste z wiedzg a priori. Wowczas celem algorytmu jest takie przetworzenie obrazu,

ktore wyodrebni elementy szczegolnie istotne dla specjalisty i tym samym ufatwi mu dalsza

prace.

1.3 Celi teza rozprawy

Celem niniejszej pracy jest udowodnienie tezy, ze istnieje uniwersalne podejscie do preproces-
snigu obrazoéw zawierajacych obiekty o liniowej strukturze, ktoére poprawialoby wyniki zwra-
cane przez binaryzacj¢. Metoda powinna polepsza¢ wyniki dowolnego algorytmu binaryzacji i
naprawiac¢ btedy typowe dla struktur liniowych, takie jak przerwane czy zdeformowane linie.
Ocena skutecznosci powinna bazowa¢ zarowno na analizie wizualnej, jak 1 na analitycznej

mierze, bazujacej na obrazach wzorcowych.

1.4 Struktura pracy

Rozdzial 2 zawiera opis aktualnie dostepne;j literatury z zakresu rozpoznawania pisma i obiek-
tow o strukturze liniowej. Przedstawiono algorytmy z zakresu preprocessingu, ktore proponuja

rozne podejscia do rozwigzania problemu. Dzigki temu mozna zaobserwowac sposob, w jaki
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zmienialy si¢ owe algorytmy, ich mocne i stabe strony. Mozna takze wyznaczy¢ pewne kla-
syczne schematy podejscia do preprocessingu, ktére warto mie¢ na uwadze podczas tworzenia
nowego rozwiazania.

W rozdziale 3 mozna znalez¢ opis nowego, autorskiego podejscia do preprocessingu. Dzigki
swojej modularnosci, w prezentowanym rozwigzaniu mozna zidentyfikowa¢ komponenty wzo-
rujace si¢ na istniejgcych rozwigzaniach opisanych w poprzednim rozdziale badz rozszerzajace
je.

Rozdzial 3.1 prezentuje schemat calej metody, oczekiwane wejscie, przewidywane wyjscie.
Opisuje etapy istniejagce w algorytmie oraz prezentuje kilka sposobéw pozwalajgcych zaimple-
mentowac kazdy z etapow.

W rozdziale 3.2 przedstawiono algorytmy binaryzacji najczesciej wykorzystywane w prze-
analizowanej literaturze przy strukturach lintowych. Kazda z metod ma swoje wady oraz zalety,
ktore zostaty zidentyfikowane w tym rozdziale. Kazdy ze znalezionych problemow powinien
znalez¢ swoje rozwigzanie w autorskiej metodzie.

Rozdziat 3.3 opisuje operacje morfologiczne czgsto stosowane w literaturze. Stosowanie
pojedynczej metody daje zazwyczaj niezadowalajace rezultaty. Jednak ich potaczenie 1 od-
powiednie wykorzystanie pozwala polepszy¢ obraz wejsciowy, czego dowodem jest autorski
algorytm.

Istotnym elementem algorytmu jest wyznaczenie pola kierunkowego. Autorskie rozwigza-
nie nie narzuca konkretnej metody, stad rozdziat 3.4 proponuje kilka opcji na wyznaczenie pola
kierunkowego. W dalszej czgsci niniejszej rozprawy kazda z tych metod zostanie przeanalizo-
wana pod katem skutecznosci dzialania.

Test 4-sgsiedztwa, opisany w rozdziale 3.5, opisuje opcjonalny komponent algorytmu, po-
zwalajacy w prosty sposob pozby¢ si¢ nadmiaru szumu. Literatura pokazuje, ze w niektorych
problemach daje rewolucyjne rezultaty i moze by¢ stosowany jako jedyna metoda preproces-
singu.

Kolejnym opcjonalnym modutem autorskiego algorytmu jest zwickszenie liczby probek.
Algorytm zostat opisany w rozdziale 3.6. Moze on by¢ przydatny szczeg6lnie w przypadku ob-
razoéw o niskiej rozdzielczosci. Metoda wspomaga dziatanie innych algorytmow np. pozawala
znalez¢ wigcej mozliwosci podczas wyznaczania pola kierunkowego.

Rozdziat 4 skupia si¢ na opisie sposobow weryfikacji prezentowanego algorytmu. Z ra-

cji jego modularno$ci, wymaga to doktadnego zaplanowania sposobu testowania, aby uzyskac
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rzetelne wyniki. W tym celu zostaty zaproponowane dwie miary dokladnosci. Kazda z nich
zostala opisana oraz przeanalizowana pod katem praktycznos$ci uzyskanych rezultatow dla ob-
razOw przedstawiajacych pismo odreczne.

Nastepny rozdziat 5 zawiera trzy rodzaje testow: wizualnych, analitycznych i statystycz-
nych. W celu umozliwienia odtworzenia uzyskanych rezultatow, przedstawiono list¢ para-
metréow uzytych podczas testow na wybranych bazach obrazow. W rozdziale zostaly takze
uwzglednione poroéwnania autorskiego rozwigzania z innymi algorytmami uzywanymi w prak-
tyce. Zostalo pordwnane rozwigzanie oparte na sieciach konwolucyjnych, a takze filtr Frangi’ego
- jeden z popularniejszych algorytméw wykorzystywanych podczas przetwarzania obrazow me-
dycznych.

Rozdziat 6 przedstawia wnioski wynikajace z przedstawionych testow. W tym miejscu zo-
staly takze opisane praktyczne sytuacje, w ktorych autorski algorytm moze by¢ wykorzysty-

wany. Opisane zostaly takze potencjalne mozliwosci rozszerzenia algorytmu.
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2 Powiazane prace i stan wiedzy

Preprocessing obrazu jest ciggiem metod, ktory ma na celu poprawi¢ jako$¢ obrazu i uwydatnic
jego cechy, potrzebne podczas dalszego procesowania. W szczego6lnosci takie operacje dopro-
wadzaja do rozpoznania obiektu. Etap preprocessingu ma na celu wyeliminowanie szumow
powstalych wskutek akwizycji 1 utatwienie identyfikacji cech kluczowych przy dalszych eta-
pach. Literatura pokazuje wiele podej$¢ do preprocessingu obrazu. W [8] zostat przedstawiony

zbidr metod, ktére mozna podzieli¢ na nastgpujace kategorie:
* metody prebinaryzacyjne,
* binaryzacja,
* metody postbinaryzacyjne.

Pierwsza kategoria zawiera algorytmy, ktore operuja na obrazie w odcieniach szarosci. Do
zbioru tych metod nalezy: wyrownanie histogramu, normalizacja histogramu, dostosowanie ja-
snosci lub kontrastu na obrazie. Kazda z tych operacji wymaga wiedzy statystycznej na temat
jasnosci pikseli czy liczby pikseli o danej jasnosci. Jednak w przypadku tych metod samo roz-
mieszczenie pikseli nie ma znaczenia, ta funkcja jest globalnie wykonywana dla kazdego piksela
na obrazie, niezaleznie od jego sgsiadow.

Binaryzacja jest kluczowym etapem nie tylko dla preprocessingu, ale dla catego procesu
przetwarzania obrazu. To na tym etapie dokonuje si¢ podziat catego zbioru pikseli na tto oraz
istotne informacje z punktu widzenia dalszego przetwarzania. Podczas tego etapu dokonuje si¢
znaczne uproszczenie obrazu wejsciowego. Wigze si¢ to z redukcja informacji na samym obra-
zie. Poprawnie dokonany proces binaryzacji powinien zachowac¢ wszystkie kluczowe informa-
cje oraz skutecznie odseparowac piksele tta od pozostatych - pikseli obiektu. Jest to nietrywialne
zadanie, w praktyce algorytm binaryzacji dostosowuje si¢ do aktualnego zadania. Mimo to w
wiekszo$ci zastosowan sama binaryzacja nie daje zadowalajacych efektow [13].

Aby zniwelowac btedy binaryzacji, stosowane sg algorytmy postbinaryzacyjne, majace na
celu naprawi¢ btedy powstate wskutek binaryzacji. Nalezg do nich operacje morfologiczne.
Sa to algorytmy bazujace na teorii mnogos$ci, majace na celu zmodyfikowaé proporcje liczby
pikseli obiektu do liczby pikseli tta [91]. W przeciwienstwie do metod prebinaryzacyjnych, te
zazwyczaj charakteryzujg si¢ dzialaniem lokalnym. Efekt ich oddziatywania na dany piksel jest

zalezny od sgsiedztwa, w jakim ten piksel si¢ znajduje. Najczg$ciej spotykanymi operacjami sg
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dylatacja i erozja, a takze rézne ich modyfikacje. Szersze omowienie tych metod znajduje sie w
rozdziale 3.3. Inng metodg preprocessingu jest filtr medianowy. Ma on szerokie zastosowanie
z racji relatywnie dobrych efektow w porownaniu do szybkosci dzialania. Poza modyfikacja
pola obiektu na obrazie, czgsto spotykanymi operacjami sg metody gradientowe. Umozliwiaja
one identyfikacj¢ krawedzi na obrazie [92]. Jest to operacja szczegdlnie praktyczna podczas
segmentacji wielu obiektéw z obrazu.

Nalezy zaznaczy¢, ze czasem literatura nazywa caty proces preprocessingu binaryzacja [106,
104]. Niniejsza rozprawa doktorska stawia sobie za cel poprawianie jako$ci obrazu bez wzgledu
na wybrang metod¢ binaryzacji. Stad sam proces binaryzacji bedzie okreslany jako nadanie
kazdemu pikselowi obrazu jednej z dwoch mozliwych wartosci. Etapy prebinaryzacji i post-
binaryzacji nie zawsze sg obecne, jednak zazwyczaj ich brak rzutuje na jako$¢ algorytmu, co
udowadniajg wyniki klasyfikacji.

Literatura pokazuje, ze istnieje wiele podejs¢ do preprocessingu tekstu pisanego recznie
[62]. Przyktadowo, w konkursie DIBCO (Competition on Document Image Binarisation) wigk-
szo$¢ przestanych algorytmow uwzglednia w swoim dziataniu poprawianie jako$ci obrazu. W
szczegblnosci, filtry sg stosowane zarowno przed binaryzacja, jak 1 po niej [75]. Jednak pro-
blemem, jaki da si¢ zauwazy¢ przy stosowaniu tych algorytméw jest fakt, ze wspotpracuja one
jedynie z konkretnym typem binaryzacji. Autorzy tych rozwiazan czgsto nie podaja szczegoto-
wych informacji na temat parametryzacji ich metod, co znaczaco utrudnia dostosowanie ich do
konkretnego przypadku.

Ciekawym przypadkiem moze by¢ algorytm zaprezentowany w [18]. Proponuje on kombi-
nacje trzech technik, aby poprawi¢ efekty binaryzacji. Sg to: dyfuzja anizotropowa do redukcji
plam-szumoéw, wypetnianie luk, bazujac na punktach charakterystycznych tekstu oraz uwydat-
nienie tekstu poprzez filtry rozszerzajace. Efekty takiego podej$cia mozna zobaczy¢ na Rysunku
3. Mozna na nim dostrzec problemy wynikajace ze stosowania jedynie binaryzacji. Nier6wne
oswietlenie powoduje powstanie niedoktadnosci podczas binaryzacji poszczegdlnych liter. In-
formacja na temat czg¢Sci z nich, znajdujacych si¢ w prawym gérnym rogu na Rysunku 3 b),
zostala utracona. Taki blad mozna wyeliminowaé poprzez dostosowanie metody binaryzacji
do problemu. Przyktadowo duzo lepsze efekty w tym przypadku Autorzy uzyskali poprzez za-
stosowanie binaryzacji bedacej modyfikacjg adaptacyjnego progowania Wellnera [18]. Innym
problemem widocznym na Rysunku 3 sg pojedyncze piksele btednie zaklasyfikowane jako pik-

sele nie nalezace do tta. Przyktadowo, czgs$¢ linii kartki badz ciemniejszy kolor kartki w jednej z
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Rysunek 3: a) Oryginalny obraz
b) Obraz po binaryzacji Sauvoli
c¢) Obraz algorytmu opartego o dyfuzj¢ anizotropowa, wypetianie luk i filtry rozszerzajace

Zrodto: [18]

jej srodkowych linii powoduje btedy binaryzacji. W celu eliminacji tych btgdow uzyto dyfuzji
anizotropowej, ktora skutecznie wyeliminowata pojedyncze artefakty. Dalsze badania Auto-
rOw sugeruja, ze takie podejscie wplywa negatywnie na ciggtos¢ linii. Te z kolei sg naprawiane
poprzez analizg szkieletu obiektow. Jest to rozwigzanie podobne do zastosowanego w [83].
Podobna technika zostata wykorzystana w [36]. Autorzy identyfikowali obszary 8-spdjne i
jesli liczba pikseli w takim obszarze byta mniejsza od ustalonego progu, taki obszar byt usuwany.
Jest to ciekawa alternatywa dla stosowania dyfuzji anizotropowej. Cel obu metod jest taki sam,
natomiast metoda analizy obszaréw 8-spojnych jest mniej kosztowna wydajnosciowo.

Z kolei w [86], zostaly uzyte operacje zamknigcia i otwarcia. W tym przypadku obrazy
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zostaly zbinaryzowane metoda bazujaca na cechach wyekstrahowanych z obrazu przy pomocy
banku filtrow Gabora. Rezultaty zostaty przedstawione na Rysunku 4. W celu uzyskania prze-
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Rysunek 4: a) Oryginalny obraz

b) Obraz po binaryzacji Sauvoli

c¢) Obraz algorytmu opartego o bank filtrow Gabora
Zrodto: [86]

wagi zwyktym algorytmem postbinaryzacyjnym, Autorzy wykorzystuja w swoim podejsciu in-
formacj¢ na temat kierunku obiektu na obrazie w odcieniach szarosci. Autorzy zauwazyli, ze
gradient obliczany przez filtr Gabora zachowuje si¢ inaczej dla pikseli obiektu, a inaczej dla
pikseli tla. Ta obserwacja umozliwita przetwarzanie obrazu po binaryzacji. Piksele, ktore zo-
staly zaklasyfikowane jako tto zostaty poprawione na piksele obiektu, jesli informacja zebrana

z obrazu w odcieniach szarosci o tym $wiadczyta. W analogiczny sposob niepoprawne piksele
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obiektu s3 zamieniane na piksele tta.

Z kolei w [63], Autorzy wykorzystali dodatkowa wiedze¢ na temat obrazu. Poza standardo-
wymi kanatami RGB, Autorzy wzigli pod uwagg szersze dtugosci fali §wiatla, otrzymujac obraz
w reprezentacji podczerwieni, a takze ultrafioletu. By wyeliminowa¢ artefakty powstale w wy-
niku binaryzacji, bazowali na operacjach sumy i réznicy logicznej, osiggajac rezultat widoczny

na Rysunku 5. W tym przypadku algorytm skupia swdj punkt cigzkosci na prebinaryzacji. Jest

a)

b)

Rysunek 5: a) Oryginalny obraz
b) Obraz po wyekstrahowaniu pikseli obiektu
c¢) Obraz po zastosowaniu binaryzacji

Zrodto: [63]

to mozliwe dzieki dostepowi do wigkszej ilosci informacji w poréwnaniu ze zwyktym zdjgciem
majacym trzy kanaly RGB lub jeden reprezentujacy odcienie szarosci. To pozwolitlo Auto-
rom stworzy¢ histogram, na podstawie ktorego uzyskujg precyzyjng informacj¢ o pikselach tta

1 obiektu. Dzigki temu binaryzacja nastepuje nie na podstawie kanalu odcieni szarosci, lecz na
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podstawie dlugosci fali swiatla. W taki sposob Autorzy sa w stanie uzyskac piksele tla, ktore sg
nastepnie odejmowane od pierwotnego obrazu. Rezultatem takiej operacji sg piksele reprezen-
tujgce pismo. Takie rozwigzanie daje bardzo obiecujgce efekty i w przypadku dostepu do tak
rozszerzonej informacji na temat obrazu warto zastosowac ten algorytm. Niestety, w aktualnie
sprzedawanych aparatach fotograficznych nie jest to popularna funkcjonalnos¢.

Z kolei w [37] zastosowano nowatorskie podejscie z wykorzystaniem sieci konwolucyjnych.
W rezultacie metoda zwrdcita znacznie poprawiony efekt binaryzacji Otsu. Jednak podany al-
gorytm dziata poprawnie jedynie z tym konkretnym typem binaryzacji. Co wigcej, podobne
rezultaty moga zosta¢ osiggniete z wykorzystaniem bardziej uniwersalnych algorytmoéw, jak na
przyktad ten zaprezentowany w niniejszej rozprawie.

Mimo ze jest wiele badan na temat réznych podej$¢ do ekstrakcji cech z podpisow oraz
klasyfikacji, niewiele badan skupia si¢ na problemie preprocessingu tych obrazow [24, 40]. W
celu pozbycia si¢ bledow binaryzacji, wigkszo$¢ prac stosuje prosty filtr medianowy [10, 46],
filtr usredniajacy [39] czy podstawowe operacje morfologiczne, takie jak: dylatacja, erozja oraz
ich superpozycje, takie jak otwarcie i zamkniecie [30, 39].

Inny rodzaj preprocessingu zaktada usuwanie ,,postrzgpionych” krawedzi powstatych wsku-
tek binaryzacji. W [29] takie artefakty zostaly wyeliminowane poprzez konwertowanie pikseli
podpisu na piksele tta w sytuacji, gdy nie byl spelniony warunek, ze gérny i dolny lub lewy
1 prawy piksel to piksele pisma. Przyktadowy efekt takiego dziatania przedstawia Rysunek 6.

Zmiany, jakich dokonuje ten algorytm sg niewielkie. Wynika to z faktu analizy niewielkiego

Rysunek 6: Efekt dziatania algorytmu wygladzajacego postrzepione krawedzie. Po lewej: obraz
przed zastosowaniem algorytmu, po prawej: obraz bez postrzepionej krawedzi

Zrodto: [39]

regionu - jedynie pikseli najblizszych aktualnie przetwarzanemu. Skuteczno$¢ dziatania takiego

podejscia zalezy takze od rozdzielczosci obrazu wejsciowego. Nalezaloby przeanalizowac, w
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jaki sposob zwigkszenie analizowanego obszaru wptywa na ostateczny rezultat. Na bazie prze-
prowadzonych doswiadczen mozna wysnu¢ wniosek, ze algorytm nieznacznie poprawia jakos¢
obrazu poprzez zwigkszenie jej klasy ciggtosci. Ma to zastosowanie w szczegdlnosci w algoryt-
mach identyfikujacych krawedzie. Nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze ta metoda ma najwigksze
zastosowanie, gdy jest wykorzystana razem z innymi, skuteczniejszymi podej$ciami.

Inne warte uwagi podejscie do filtrowania obrazow zostalo zaprezentowane w [102]. Uzyto
w nim zréznicowanych elementow strukturalnych, ktore zostaty uzyte do obrazu w odcieniach
szaro$ci oraz po binaryzacji. Jednak autorzy [102] wykorzystali inne podejscie przy projektowa-
niu pola kierunkowego oraz wyborze na tej podstawie elementu strukturalnego. W przytoczone;j
pracy pole kierunkowe zostato oszacowane przy uzyciu $redniego gradientu a nastgpnie zasto-
sowano element strukturalny zgodny kierunkiem wektora [3]. Metoda umozliwia obliczenie
kierunku w kazdymi punkcie obrazu poprzez propagacj¢ wartosci gradientu z krawedzi, gdzie
jest on dobrze okreslony. Warto zwrdci¢ uwage na zastosowany element strukturalny. Ma on
ksztalt prostokata, ktory zmienia dtugo$ci swoich bokéw w zalezno$ci od dystansu od krawedzi:
od elementu liniowego (tuz przy krawedzi) do kwadratu (przy wigkszym dystansie). Jednak ta-
kie podejscie nie daje zadowalajacych rezultatow, gdy jest zastosowane do zdje¢ zawierajacych
pismo odrgczne. Z racji faktu, ze litery w tek$cie zazwyczaj majg matg szerokos¢, propaga-
cja gradientu zwykle nie jest potrzebna, co wigcej, moze powodowac problemy w przypadku
przetwarzania obrazow o niskiej rozdzielczosci 1 duzej liczbie szumow. Poprawnos¢ dziatania
algorytmu zalezna jest od poprawnego zidentyfikowania krawedzi — jesli na tym etapie pojawi
si¢ blad, moze to skutkowa¢ wyborem nieprawidlowego elementu strukturalnego, co przetozy
si¢ na zdeformowanie ksztattu poszczegolnych znakow, zamiast ich naprawienia. Ponadto wy-
niki przedstawione przez autorow [102] nie zawierajg porOwnania z obrazami wzorcowymi, a
zawierajg jedynie wizualng ocen¢. To utrudnia obiektywng oceng algorytmu.

Kolejne podejscie opiera si¢ na wykorzystaniu sieci konwolucyjnych. Takie algorytmy za-
zZwyczaj nie rozrozniajg poszczegdlnych etapow w preprocessingu, s3 wiec mniej elastyczne
[98, 4, 70]. Oferuja jednoczesnie binaryzacje oraz poprawianie jakosci obrazu. Zaletg takiego
podejscia jest wysoka skuteczno$¢ rozwigzywania problemu, na ktérym sieci byty trenowane.
Jednak takie rozwigzania nie sprawdzaja si¢ jako uniwersalne algorytmy poprawiajace jakos¢
obrazu. W szczego6lnos$ci algorytmy nauczane na alfabecie tacinskim nie gwarantuja wysokiej
skutecznos$ci w przypadku innych alfabetow. W [98] zaprezentowano algorytm nauczony na ba-

zie DIBCO [1]. Wykorzystano w nim funkcj¢ okreslajaca prawdopodobienstwo kazdego piksela
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na bycie pikselem tta. Autorzy zauwazyli, ze podczas standardowej procedury dzielenia obrazu
na coraz mniejsze fragmenty, algorytm znacznie lepiej sobie radzi, jesli nastgpi zwigkszenie
czgstosci probkowania dla tych mniejszych obrazow. Takie podej$cie pozwala uzyskaé sku-
tecznos$¢ ok. 90% na trudnej do procesowania bazie. Przyktadowy efekt zostat przedstawiony

na Rysunku 7. Mimo nieregularnego tta, algorytm dobrze poradzit sobie z przetworzeniem przy-

Rysunek 7: a) Obraz w odcieniach szarosci b) Obraz przetworzony przez algorytm sieci kon-
wolucyjnych ze zwigkszeniem probkowania
¢) Oczekiwany rezultat preprocessingu

Zrédto: [98]

ktadowego zdjecia. Warto zwroci¢ uwage na pojedyncze artefakty widoczne w srodkowej czesci
obrazu. Moglyby one zosta¢ wyeliminowane, jesli po tym algorytmie bytaby uzyta metoda po-
stbinaryzacyjna. Pierwsza litera w drugim rzedzie zostala w niepoprawny sposob przetworzona.
Oczekiwanym rezultatem bylo utworzenie dwéch réwnolegle biegnacych linii. Natomiast al-
gorytm sieci konwolucyjnych polaczyt obie linie, tworzac nieoczekiwang petle. Jednak mimo
drobnych btedow, Autorzy chwalg si¢ wysoka skutecznoscia. Zauwazaja takze, ze do nauki,

sie¢ potrzebuje duzej liczby obrazow testowych. Warto zauwazy¢, ze mniejsza skuteczno$¢ ma
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mata liczba obrazéw o duzej rozdzielczosci - algorytm potrzebuje zroznicowanych przypadkoéw
testowych do nauki. To znaczaco ogranicza praktyczno$¢ zastosowania algorytmu w wielu dzie-
dzinach nauki i jest gldwng przyczyna nie uzywania powszechniej algorytmow bazujacych na
sieciach konwolucyjnych.

Inny przyktad algorytmu wykorzystujacego sieci konwolucyjne zostat przedstawiony w [4].
Autorzy wykorzystali kolorowe obrazy z bazy DIBCO [1]. Zaprojektowali wiele niezaleznych
od siebie sieci, kazda odpowiadajaca za osobny kanat koloru. Zdjecie bedace rezultatem prze-
twarzania takiego algorytmu jest utworzone poprzez zastosowanie operacji minimum na obra-
zach wyjSciowych kazdej z sieci. Efekt dziatania takiego algorytmu na przyktadowym zdjgciu

zostal przedstawiony na Rysunku 8. Daje on wyniki zblizone do algorytmu wzorcowego. Zde-

2 Y

a) b)
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Rysunek 8: a) Obraz w odcieniach szarosci b) Oczekiwany rezultat preprocessingu
c¢) Obraz po binaryzacji metodg Otsu
d) Obraz przetworzony przez algorytm z siecig konwolucyjng przypisang do kazdego kanatu

koloru Zrodto: [4]

cydowanie oferuje lepszy wynik w porownaniu do binaryzacji bez stosowania technik postbi-

naryzacji. Co ciekawe, binaryzacja Otsu zazwyczaj charakteryzuje si¢ pogrubieniem obiektu.
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W tym przypadku grubsze linie pisma zostaly uzyskane przez algorytm wykorzystujacy sieci
konwolucyjne. Jest to zwigzane ze zblizonym kolorem tuszu oraz tla. Do metody Otsu takie
zdjecie zostato przekonwertowane na obraz w odcieniach szarosci, posiadajacy jeden kanat, in-
formujacy o intensywnosci piksela. Algorytm [4] jest dostosowany do wykorzystania wigkszej
ilosci informacji, wigc przeanalizowal wszystkie kanaty. Takie podej$cie sprawdza si¢ jedy-
nie w bazach danych, ktére posiadajg kolorowe zdjecia. Dla obrazéw w odcieniach szarosci
Ow algorytm traci swoja przewage i staje si¢ klasycznym podejsciem do implementacji sieci
konwolucyjnych.

Ciekawa modyfikacjg zagadnienia analizy obrazéw pisma jest uwzglednienie efektu moire.
Jest to efekt powstawania prazkow wskutek interferencji dwoch zbioréw linii. Jest on mozliwy
do zaobserwowania podczas robienia zdjecia ekranu urzadzenia elektronicznego. Przyktad ta-
kiego efektu zostal przedstawiony na Rysunku 9. Mozna na nim zauwazy¢, ze zastosowanie
binaryzacji na takim obrazie generuje duzg ilos¢ szuméow. Wobec tego nalezy wykorzysta¢ me-
tod¢ prebinaryzacji, by wyeliminowa¢ problem jeszcze przed procesem binaryzacji. Jednym z
mozliwych rozwigzan tego problemu jest zastosowanie filtru Gaussa. Jest to filtr dolnoprzepu-
stowy, ktory powoduje rozmazanie obrazu. Teoria mowi, ze potrafi on poprawi¢ jakos¢ obrazu
przy duzej ilosci szumow [32]. Jednak zalezne jest to od wspotczynnika SNR - stosunku in-
tensywnosci sygnatu do szumu. W przypadku Rysunku 9 zastosowanie filtru Gaussa pozwala
utworzy¢ jednorodng powierzchni¢ tla. Jednak wigze si¢ to z rozmazaniem krawedzi pisma.
Taki sposob spowoduje wiec dodatkowe problemy, wobec tego nie powinien by¢ stosowany.
Inne rozwigzanie zostalo zaproponowane w [35]. Autorzy uzyli sieci konwolucyjnej, ktora do-
konuje rownolegtych obliczen na pigciu r6znych rozdzielczos$ciach obrazu. Poprzez poréwnanie
rezultatow mozliwe jest wyeliminowanie zaistniatego efektu bez pogarszania stanu obiektow
znajdujacych si¢ na obrazie.

Ekstrakcja liniowych struktur jest waznym zagadnieniem w problemie wektoryzacji obra-
zow rastrowych. Pozornie moze si¢ wydawac ze problem wektoryzacji jest osobnym zagad-
nieniem w poréwnaniu do problemu omawianego w niniejszej pracy. Algorytmy wektoryzacji
maja na celu wygenerowac z obrazu mozliwie jak najmniej skomplikowang reprezentacje¢ ksztat-
tow, opisang przy pomocy wektorow czy krzywych Beziera [26, 27]. Mimo to, takie algorytmy
réwniez spotykaja si¢ z problemem segmentacji pozadanych ksztaltéw od tla. Owa segmenta-
cja jest prowadzona jako poczatkowy etap wektoryzacji i jako$¢ tego procesu znaczgco wptywa

na jako$¢ samej wektoryzacji. Przyktadowo, w [27] cata segmentacja zostala wykonana za po-
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Rysunek 9: a) Oryginalny obraz z efektem moiré
b) Obraz po binaryzacji metoda Sauvoli

¢) Obraz po binaryzacji metodg Otsu

Zrodto: [35]

mocg sieci konwolucyjnej U-net, ktora przyporzadkowuje kazdy piksel do jednej z dwoch klas,
byla trenowana na zdjeciach oraz grafikach. Jest to technika zblizona do binaryzacji z uzyciem
sieci konwolucyjnych [37, 104]. Takie metody moga dawa¢ zadowalajace wyniki, gdy sa treno-
wane na parach obrazéw: w odcieniach szarosci oraz oczekiwany rezultat binaryzacji. Jednak
zbidr treningowy jest glownym problemem w przypadku sieci CNN. Powinien by¢ odpowied-
nio duzy i reprezentatywny. W praktyce uzyteczno$¢ metod opartych na uczeniu maszynowym

w tym przypadku jest ograniczona. Przyktadowo, jesli sie¢ byta uczona na obrazach rysunkow
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technicznych, nie bedzie ona skuteczna przy rozpoznawaniu pisma odrecznego [3]. Co wiecej,
metody binaryzacji oparte na CNN wykorzystuja funkcje ewaluacji na poziomie oceny klasyfi-
kacji poszczeg6lnych pikseli. To sprawia, ze nie priorytetyzuja one ciggtosci linii. Mozliwa jest
wigc sytuacja, ze mimo zadowalajacej oceny analitycznej, obraz zwrdci wynik wizualnie nieak-
ceptowalny. Innym problemem moze by¢ zbyt agresywne uproszczenie krawedzi, powodujace
utrate informacji pozadanych w przypadku analizy pisma. Wektoryzacja ma na celu redukcje
skomplikowania krzywych, co moze doprowadzi¢ do deformacji cech poszczegdlnych glifow.

Taki efekt zostat przedstawiony na Rysunku 10. Mozna na nim zauwazy¢, ze detale zostaty wy-

Rysunek 10: Oryginalny obraz (po lewej) oraz efekt preprocessingu algorytmu wektoryzacji

(po prawej)
Zrodto: [27]

eliminowane. Warto zwrdci¢ uwage na okragte artefakty trzymane przez posta¢. Zawierajg one
struktur¢ dwoch okregow o wspolnym srodku. W wyniku algorytmu preprocessingu zostaty
one zredukowane do pojedynczej linii. Takie zachowanie jest nieakceptowalne w przypadku
obrazow pisma.

W [12] zastosowano zwyktg binaryzacje¢ globalng w celu odseparowania pikseli tta. To po-
woduje powstanie wielu artefaktow, ktore w konsekwencji prowadzg do nieoptymalnego roz-
wigzania problemu wektoryzacji, ktory nastepnie musi zosta¢ poprawiony recznie [12]. Przy-
ktad problematycznej linii zostal przedstawiony na Rysunku 11. Pojawiajg si¢ na nim klasyczne
btedy powstate wskutek binaryzacji. Sg to ubytki w liniach, ktore mozna zaobserwowac w le-
wym dolnym rogu Rysunku 11 a) oraz poszarpane krawedzie linii na catym jej obszarze. Kolej-
nym problemem jest przerwanie linii w prawej gornej czesci tego obrazu. Ponadto grubos¢ linii
jest nierownomierna. Problem ten wynika bezposrednio z uzycia binaryzacji globalnej, ktora

ustala jeden prég niezaleznie od intensywnosci. Dla tego problemu algorytm preprocessingu
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a) b)

Rysunek 11: a) Obraz po binaryzacji
b) Obraz po automatycznej wektoryzacji, wymagajacej recznych poprawek

Zrodto: [12]

powinien wygenerowac ciagla lini¢ o réwnej grubosci. W praktyce rezultatem jest znacznie
bardziej skomplikowana struktura, oznaczona kolorem czerwonym na Rysunku 11.

Aby wyekstrahowa¢ lini¢, Autorzy w [26] stosuja korelacje krzyzowa z predefiniowanymi
szablonami, na ktore nast¢pnie naktadajg filtry gérnoprzepustowe, filtr medianowy i binaryza-
cje Otsu. Efekty takiego algorytmu pokazuje Rysunek 12. Zaprezentowany przyktad obrazuje
jeden z gtownych problemoéw filtru medianowego. Potrafi on pogrubi¢ obiekt. Na Rysunku 12
b), na nosie postaci oraz na krawedzi jej twarzy mozna zauwazy¢ efekty takiego niepozadanego
pogrubienia. Z drugiej strony nie wszystkie oczekiwane linie zostaly potaczone. Takie przy-
padki mozna zaobserwowac we wtosach postaci. Warto zauwazy¢, ze binaryzacja Otsu generuje
duza ilo$¢ szumow. Filtr medianowy, podobnie jak filtry géornoprzepustowe powoduja jedynie
wzmacnianie tych szumow. Prezentowany przyktad pokazuje kartk¢ rdwnomiernie o$wietlona,
przez co problem nie jest tak mocno widoczny. Ponadto w zagadnieniu wirtualizacji rysunkow
uwzglednianie nawet najmniejszych artefaktow moze by¢ uzasadnione. Jednak w przypadku
rozpoznawania pisma takie podej$cie bytoby niedopuszczalne z racji braku algorytmu, ktory
niwelowalby liczbe niepoprawnie zaklasyfikowanych pikseli.

Problem rozpoznawania pisma jest czgsto redukowany jedynie do klasycznego alfabetu ta-
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Rysunek 12: a) Oryginalny obraz w odcieniach szarosci
b) Obraz po binaryzacji 1 Scienianiu

Zrodto: [26]

cinskiego zawierajacego 26 znakéw [58]. Warto mie¢ na uwadze, ze algorytmy poruszajace
problem przetwarzania obrazu z pismem moga okaza¢ si¢ znacznie mniej skuteczne w przy-
padku operowania na innych alfabetach. Co wiecej, ich skuteczno$¢ moze by¢ znacznie nizsza
takze dla alfabetu polskiego zawierajacego znaki diakrytyczne. Jezyk polski zawiera 9 liter
wzbogaconych o znaki diakrytyczne. To sprawia, ze problem rozpoznania pisma okazuje si¢
by¢ znacznie bardziej zaawansowanym, gdyZ sporym wyzwaniem jest rozroznienie nast¢puja-
cych par liter: (a, 3), (c, ¢), (e, ¢), (L, 1), (n, n), (0, 0), (s, $), (2, 2), (z, Z), (, Z). Problem istnieje na
kazdym etapie procesu przetwarzania obrazu. Wszystkie etapy od preprocessingu, az do klasy-
fikacji nalezy dostosowac, by zwrdci¢ szczegdlng uwage na rozroznianie podobnych do siebie
glifow. W praktyce istnieje niewiele prac naukowych, skupiajacych si¢ na tym zagadnieniu.
Jednym z nich, jest ten zastosowany w [83]. Prezentuje on ciekawy pomyst transformacji kaz-
dego glifu do jego szkieletu. Zastosowano tu algorytm szkieletyzacji k3m [80], ktéry nastepnie
poddany zostat dylatacji. Dzigki temu mozliwym bylo uwydatnienie znakoéw dialektycznych
charakterystycznych dla jezyka polskiego. Przykladowy rezultat przetwarzania liter zostat po-
kazany na Rysunku 13. Jak mozna na nim zauwazy¢, algorytm powoduje znaczng deformacje
oryginalnych glifow. Mimo skuteczno$ci uwydatniania cech charakterystycznych poszczegol-

nych liter, 6w algorytm powoduje ich deformacje¢. To sprawia, ze przedstawiony algorytm jest
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Rysunek 13: Przykladowy rezultat preprocessingu oraz segmentacji liter alfabetu polskiego

Zrodto: [83]

mato uniwersalny. Ma on zastosowanie w przypadku rozpoznania liter i proby odczytania za-
pisanej informacji. Jednak postawiony przed zadaniem identyfikacji osoby na podstawie pisma
nie osiggnie wysokiej skuteczno$ci. Zaakcentowanie pewnych cech liter oraz zignorowanie in-
nych moze doprowadzi¢ do utraty unikalno$ci cech wlasciciela pisma. Ponadto algorytm jest
skoncentrowany stricte na rozpoznawaniu pisma i cech charakterystycznych dla niego.
Jednym z podproblemoéw rozpoznawania tekstu jest zagadnienie rozpoznawania tablic reje-
stracyjnych pojazdéow. Problem polega na identyfikacji prostokatnej tabliczki, na ktorej znaj-
duje si¢ ciag liter 1 cyfr. Glownym utatwieniem w stosunku do zdje¢ dokumentow jest fakt,
ze znaki na tablicy rejestracyjnej maja jedng, okreslona, czytelng czcionke. Nie wystepuja tutaj
artefakty zwigzane z zagigciami, plamami, czy przebiciami tekstu z drugiej strony. Jednak glow-
nym utrudnieniem w takim problemie jest czgsto wystepujacy efekt mocnego rozmycia zdjecia.
Fotografowanie tablicy rejestracyjnej pojazdu w trakcie ruchu moze powodowac takze defor-
macje¢ znakoéw znajdujacych si¢ na niej. Duzo czestszym problemem jest takze nierdwnomierne
o$wietlenie czy efekt flary. W ogdlnym przegladzie metod zwigzanych z tym zagadnieniem
[90] zauwazono, ze najskuteczniejszg metodg preprocessingu, majacg na celu wyeliminowanie
szumow, jest zastosowanie filtru medianowego. Jest wiele algorytmow stosujacych te metode
preprocessingu [95, 44, 73]. Z kolei w [7] zaproponowano stosowanie filtru Gaussa. Jest to
metoda o tyle niebezpieczna, ze filtry dolnoprzepustowe, mimo mozliwosci usuni¢cia szumow,
zwiekszajg rozmycie obrazu. Efekty takiego zabiegu przedstawia Rysunek 14. Mozna na nim
dostrzec wiele postrzepionych linii. Kolejnym problemem jest niedoktadne wypetienie wszyst-
kich gliféw. Przyktadowo, litera X zawiera w srodku obszar czarny, nalezacy do tta. Autorzy,
po zastosowaniu filtru Gaussa 1 binaryzacji Otsu, zdecydowali si¢ zastosowa¢ zamknigcie mor-
fologiczne. Rezultaty pokazuja, ze nie jest to wystarczajace podejscie, by uzyska¢ znaki dobrze

czytelne. Jednak zastosowany przez nich algorytm poprawnie zidentyfikowal poszczegdlne
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Rysunek 14: Przykladowy rezultat preprocessingu tablicy rejestracyjnej z wykorzystaniem je-
dynie filtru Gaussa, a nastgpnie binaryzacji Otsu

Zrodto: [7]

glify (oznaczone biatymi ramkami na Rysunku 14). Takie rozwigzanie moze by¢ skuteczne
w przypadku pisma maszynowego, jednak uzyte do pisma odrecznego wyodrebnienie znakdéw
przy tak duzej ilosci szumow moze okaza¢ si¢ niemozliwe. Ponadto filtr Gaussa zastosowany
przez binaryzacjg moze powodowac nieodwracalng utrate cech kluczowych do poprawnej iden-
tyfikacji pisma. W [90] poswigcono uwage lokalnym metodom binaryzacji, ktére mogtyby
zminimalizowac czy nawet wyeliminowac potrzebe wykorzystania metod preprocessingu. Naj-
popularniejszym algorytmem do postawionego problemu rozpoznawania tablic rejestracyjnych
jest metoda Otsu [44, 7, 45], Niblack’a oraz Sauvoli [76]. Sa to metody, ktore dobrze radza sobie
z nierownomiernym oswietleniem. Jednak, jak pokazuja takze testy w niniejszej pracy, w przy-
padku bardziej skomplikowanych obrazow stosowanie jedynie binaryzacji czy prostych filtrow
nie jest wystarczajagcym rozwigzaniem. Zupeinie inne podejscie zastosowano w [81]. Autorzy
postanowili ograniczy¢ preprocessing jedynie do normalizacji rozdzielczosci obrazu. Giowna
mechanike identyfikacji znakow na tablicy rejestracyjnej przeniesiono na etap klasyfikacji, ktora
polega na poréwnaniu ksztattu poszczegdlnych znakow z przygotowanymi wzorcami. Liczba
zgadzajacych sie pikseli okresla prawdopodobienstwo dopasowania. Takie podejs$cie skutkuje
skuteczno$cig rozpoznawania tablic na poziomie 75%. Jest to rozczarowujacy wynik, biorac
pod uwage, ze Autorzy wykorzystywali mato skomplikowane obrazy testowe. Ten przyktad
jednoczesnie pokazuje, jak istotny jest etap preprocessingu w calym procesie przetwarzania ob-
razow.

Podobnym problemem jest rozpoznawanie numeru na koszulkach sportowcow. Tego typu
algorytmy majg za zadanie zidentyfikowa¢ numer na koszulce, twarz zawodnika, a nastepnie
przypisa¢ numer do twarzy. W tym przypadku problem rozpoznawania numeru na koszulkach
jest zredukowany jedynie do cyfr, co znacznie utatwia proces klasyfikacji, gdyz klas jest jedy-
nie dziesie¢ (dla kazdej z cyfr 0-9). Co wigcej, analogicznie do problemu tablic rejestracyjnych,

numery na plastronie z zatozenia majg za zadanie by¢ dobrze widoczne, wigc s3 wydrukowane
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czcionka komputerowa. Moze si¢ wiec wydawac, ze preprocessing nie jest w tym przypadku
istotny, z racji tak uproszczonego problemu. Jednak pojawiajg si¢ tu problemy analogiczne jak
przy rozpoznawaniu tablic rejestracyjnych. Problemy wynikaja nie tylko z potencjalnego roz-
mycia zdjecia. Jako ze fotografowany sportowiec czesto jest w ruchu, pojawia si¢ problem za-
gietej czy zaslonigtej czesci numeru. Rolg preprocessingu jest jak najdoktadniejsze odwzorowa-
nie widocznej czesci numeru. W [105] zrezygnowano z klasycznego podejscia do binaryzacji.
Dokonano kwantyzacji kolorow [16], w wyniku czego wyj$ciowy obraz posiadal ograniczong

liczbe n koloréw. Nastepnie zastosowano n — 1 binaryzacji globalnych. Efekt takiego podej-

Scia przedstawia Rysunek 15. Na kazdym z tak powstatych obrazéw przetworzono powstale
I
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Rysunek 15: Szesciokrotna binaryzacja obrazu z numerem na koszulce sportowca, dokonana
po kwantyzacji kolorow

Zrodto: [105]

kontury. Takie podejs$cie okazuje si¢ by¢ skuteczne do rozpoznawania znakéw przy odpowied-
nich zatozeniach. Przyktadowo, Autorzy zakladaja, ze szukane znaki maja wysoko$¢ wicksza
niz szerokos$¢. Jest to poprawne zatozenie w przypadku operowania jedynie na cyfrach. Jednak
przy probie identyfikacji dowolnego glifu takie podej$cie nie wystarcza. Pojawia si¢ problem
rozrdznienia obszaru obiektu od szumu, ktéry powinien zosta¢ usunig¢ty. Ponadto kilkukrotna
binaryzacja moze zwroci¢ rozne efekty dla tego samego glifu. Kolejnym problemem jest wy-
dajnos$¢ algorytmu. Powtarzanie tych samych operacji dla kazdego z obrazéw wydtuza czas
dzialania algorytmu n-krotnie. Proba konstrukcji jednego obrazu wyj$ciowego na podstawie
réznych danych jest zagadnieniem znacznie trudniejszym w przypadku pisma odrecznego. Au-

torzy w [108] podjeli podobng probe rozpoznawania numerow na koszulkach pitkarzy. Takze
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zastosowali algorytm kwantyzacji kolorow. Nastepnie zdecydowali si¢ na operacje otwarcia
morfologicznego, co okazato si¢ by¢ wystarczajaca metodg, by wyeliminowa¢ szumy z prze-
twarzanych obrazow. Jest to podej$cie warte przetestowania. Taka operacja pozwala wyelimi-
nowac niewielkie artefakty z obrazow. Warto zauwazy¢, ze numery na koszulkach sportowcow
charakteryzujg si¢ znaczng gruboscig. To sprawia, ze otwarcie morfologiczne nie wptywa ne-
gatywnie na ciggto$¢ numeréw. W przypadku pisma odrecznego linia pisma jest zazwyczaj
znacznie ciensza. Zastosowanie otwarcia na takich obrazach moze powodowac utrate ciggtosci
linii, zwtaszcza w przypadku, gdy zdjecie zawiera szumy, ktore dodatkowo utrudniajg utrzyma-
nie cigglosci.

Przetwarzanie obrazéw naczyn krwionos$nych z pozoru wydaje si¢ by¢ zupelnie innym pro-
blemem w poréwnaniu do przedstawionych powyzej. Jednak w praktyce w obu przypadkach
algorytmy preprocessingu skupiajg si¢ na wydobyciu struktur liniowych z obrazow, przy za-
chowaniu ciggtos$ci oraz ignorowaniu istniejgcego szumu. W przypadku obrazéw medycznych,
proces ich przetwarzania cz¢sto nie konczy si¢ na klasyfikacji, lecz jedynie na poprawieniu ich
jakosci i podkresleniu pewnych kluczowych cech. Tak przygotowany obraz jest nastepnie anali-
zowany przez wykwalifikowanego specjaliste, ktory podejmuje decyzj¢. To sprawia, ze priory-
tetem dla filtrow skupiajgcych si¢ na problematyce medycznej jest podkreslenie pikseli obiektu
- naczyn krwionos$nych. W [49] przedstawiono przeglad algorytméw analizujacych obrazy me-
dyczne. Badania wskazujg na to, ze wigkszo$¢ z nich wymaga interakcji z uzytkownikiem. W
szczegblnosci specjalista zaznacza interesujace go elementy obrazu przy pomocy serii kliknig¢.
Swiadczy to o znacznym skomplikowaniu takich zdjeé. Przykladowe zdjecie medyczne zostato
przedstawione na Rysunku 16. Z drugiej strony istniejg takze algorytmy nie wymagajace tej
interakcji, a zamiast tego maja dostep do wiedzy a priori [72]. Kolejng istotng obserwacjg jest
fakt, ze wigkszos¢ algorytmow klasyfikujacych choroby przedstawione w [49] nie wykorzystuje
algorytmow preprocessingu. To moze ttumaczy¢ niska skuteczno$¢ takich metod i konieczno$¢
korzystania z zewngtrznej informacji.

Z kolei metody preprocessingu wigza si¢ ze zmodyfikowaniem obrazu wejsciowego, wigc
niektore jego fragmenty moga wygladac inaczej niz na obrazie zZrédlowym. Zazwyczaj, w wy-
niku stosowania takich metod na obrazach medycznych ostateczny obraz mocno pogrubia obiekt
znajdujacy si¢ na nim (np. naczynia krwionosne). W porownaniu do obrazu wejsciowego s3
one bardziej czytelne i praktyczniejsze z punktu widzenia podejmowania decyzji przez leka-

rza. Jednak patrzac na problem pod katem doktadnosci odwzorowania obrazu wejsciowego,
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Rysunek 16: Zdjecie naczyn krwiono$nych (po lewej) oraz wysegmentowana istotna cze$¢ ob-
razu (po prawej, oznaczona kolorem czerwonym)

Zrodto: [49]

nalezy uwzgledni¢ te r6znice. Wyjsciowy obraz moze reprezentowac strukture wickszg niz w
rzeczywistosci. Co wigcej, proporcje miedzy poszczegodlnymi regionami na obrazie moga nie
odzwierciedla¢ rzeczywistych wymiaréw. Specjalista analizujacy taki obraz powinien brac te
modyfikacje pod uwage 1 by¢ ich swiadomy. Przyktadem medycznego algorytmu preproces-
singu jest filtr Frangi’ego [31]. Jest to uniwersalna metoda identyfikacji krawedzi obiektow, w
szczegblnosci wykorzystywana podczas identyfikacji naczyn krwionosnych. Efekty jego dzia-
tania pokazuje Rysunek 17. Do obliczania kierunkéw wyznaczany jest hesjan w poszczego6lnych
regionach obrazu. Struktura powierzchni jest przewidywana na podstawie wartosci wtasnych.
Decyzja o uzyciu operacji morfologicznych nastepuje na podstawie znakoéw tych kierunkow.
Algorytm cechuje si¢ duza odpornos$cia na szumy, co jest szczeg6lnie istotne dla obrazow me-
dycznych. Z racji specyfiki problemu, Autorzy algorytmu nie proponujg analitycznej metody
oceny rezultatow dziatania swojej metody. Ocena wizualna pozwala przypuszczaé, ze zastoso-
wanie algorytmu do pisma powinno dawa¢ zadowalajace efekty. Gléwna niepewnos$cia zwig-
zang z jego stosowaniem jest typowy problem filtrow medycznych, ktérym jest powigkszanie
objetosci obiektow. Inny przyktad prezentuje filtr przetwarzajacy naczynia krwionosne w gat-
kach ocznych [107]. Autorzy zastosowali ciekawy sposob redukcji szumu. Zauwazyli, ze kanat
zielony z modelu przestrzeni barw RGB oferuje najlepsze rozroznienie pikseli obiektu od pikseli
tla. Wobec tego obraz w odcieniach szaros$ci jest otrzymywany z obrazu kolorowego poprzez
uwzglednienie intensywno$ci w jednym kanale. Nast¢pnie, po binaryzacji lokalnej, na obrazie

stosowany jest filtr medianowy. Metoda z wyborem jednego kanatlu, na ktérym sa wykony-
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Rysunek 17: Obraz medyczny w odcieniach szarosci (po lewej) oraz zidentyfikowane naczynia
krwiono$ne na tym obrazie (po prawe;j)

Zrodto: [31]

wane dalsze operacje, jest specyficzna dla tego problemu. Nie znajdzie wigc zastosowania do
obrazow z pismem odrecznym. Wymaga takze dostepu do kolorowego obrazu, co jest dodat-
kowym zatozeniem do poprawnego dziatania algorytmu. Sam filtr medianowy okazuje si¢ by¢
wykorzystywany zardwno do problemoéw pisma, jak i do problemé6w medycznych. Jest to me-
toda prosta 1 uniwersalna, jednak nie uwzgledniajaca kierunku krawedzi. Stosowanie jednej,
zazwyczaj symetrycznej maski, okazuje si¢ dawac¢ zadowalajagce wyniki. Nalezy zaznaczy¢, ze
dostosowanie owej maski do aktualnie przetwarzanego regionu mogtoby polepszy¢ efekt kon-
cowy 1 wyeliminowac niepozadane zwickszenie objetosci przetwarzanych obiektow.

Warto zauwazy¢, ze preprocessing jest etapem przetwarzania obrazu, ktorego efekty silnie
zalezg od bazy zdjec¢, na ktorych algorytm jest testowany. Dobdr odpowiedniego, zroznicowa-
nego zestawu jest kluczowy, by oceni¢ sposob dziatania algorytmu oraz zidentyfikowaé jego
zalety 1 stabe strony. W przypadku korzystania z czarno-biatych, uprzednio przygotowanych
skanow zdje¢, eliminowany jest problem zwigzany z niedoktadno$cig narzedzi pomiarowych i
z kiepska jakoscig fotografowanych danych. Istnieje wiele algorytmow rozpoznajacych pismo
reczne na skanach dokumentéw i dajacych obiecujace wyniki [60, 51, 6]. Mimo to, rzeczywi-
sta skuteczno$¢ tych metod jest nieznana, pdoki ich zachowanie nie zostanie przetestowane na

rzeczywistych, zaszumionych zdjegciach. Jedng z klasycznych baz uzywanych do analizy pisma
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odrecznego jest baza MNIST [52]. Jest ona szeroko wykorzystywana do testowania algoryt-
mow klasyfikacji. Niestety, jest ona bezuzyteczna z punktu widzenia algorytmow preproces-
singu, gdyz zawiera ona obrazy zbinaryzowane i pozbawione szuméw. Przykladowe obrazy

przedstawiono na Rysunku 18. Jest to baza ignorujaca jeden z gléwnych probleméw podczas
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Rysunek 18: Przyktadowe obrazy w bazie MNIST

procesowania obrazu, taki jak niedostatecznie dobra jakos¢ obrazoéw wejsciowych. Literatura
pokazuje, ze klasyfikatory weryfikowane na niej osiggaja niemal bezbtedny wynik, jak np. sku-
teczno$¢ na poziomie 99.03% algorytmu opartego na sieciach konwolucyjnych [74]. Baza byta
uzywana przez wiele zréznicowanych klasyfikatorow, jak oparte na SVM [34] czy sieciach gle-
bokich [71, 19]. Stosowanie algorytmow preprocessingu do takiej bazy mija si¢ z celem, gdyz
ich wptyw na ostateczny rezultat jest znikomy, tym samym ci¢zko oceni¢ ich jakos$¢ i porownac
miegdzy sobag.

Znacznie lepszymi bazami sg takie, ktore zawierajg obrazy petne niedoskonatosci. W szcze-
gdlnosci stare zdjecia, o niskiej rozdzielczosci czy rozmazane sg interesujace z punktu widzenia
preprocessingu. Obrazy tego typu sa z kolei gorsze do pordwnania w klasyfikacji. Znaczacym
problemem przy takich zdjeciach jest sam proces segmentacji oraz ekstrakcji cech, ktére sg bar-
dzo wrazliwe na wszelkie zmiany w etapie preprocessingu. Takie obrazy skupiaja ci¢zar procesu
rozpoznawania obiektow na obrazie na wczesniejszych etapach, gdzie znacznie wigkszym pro-
blemem jest ekstrakcja cech niz podziat ich na ustalone klasy. Tym samym s3 to najbardziej
pozadane obrazy z punktu widzenia oceny rezultatow preprocessingu.

Przykladem baz danych zawierajacym omowione obrazy jest baza DIBCO [62]. Przykla-
dowe obrazy z tej bazy zostaly przedstawione na Rysunku 19. Mimo ze obrazy prezentuja
tekst, semantyka czy rozpoznanie poszczegolnych glifow nie jest istotne. To, co wysuwa si¢

na pierwszy plan podczas analizowania obrazéw tej bazy to zagigcia, plamy czy wynik niedos-
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Rysunek 19: Dwa przyktadowe obrazy bazy DIBCO

konatosci papieru, ktory zostat wykorzystany. Efektem stosowania papieru o niskiej nieprze-
zroczystosci drukowej moze by¢ przebijanie tuszu z drugiej strony. Taki efekt powinien zostaé
uznany za szum i wyeliminowany w metodach postbinaryzacyjnych. Warto zwrdci¢ uwage,
ze baza przedstawia zdjecia spotykane w praktycznych sytuacjach, z ktorymi moze obcowaé
uzytkownik aparatu. Sa to przypadki nie uwzgledniane przez wigkszo$¢ baz, ktore sg skupione
na problemie klasyfikacji. Tym samym omijaja one bardzo istotny problem obrazoéw kiepskiej
jakos$ci. Przedstawiona baza DIBCO skupia si¢ na preprocessingu. Do kazdego oryginalnego
obrazu przypisany jest obraz wzorcowy, przedstawiajacy idealny obraz po procesie binaryzacji.
To umozliwia zaprojektowanie miar skuteczno$ci i tym samym poréwnaé algorytmy prepro-
cessingu miedzy sobg. Sposoby weryfikacji wynikdow z uzyciem obrazow wzorcowych zostaly
szczegotowo opisane w rozdziale 4. Warto zwroci¢ uwage na fakt, ze dzigki obrazom wzor-
cowym zweryfikowany moze zosta¢ jedynie etap preprocessingu (widoczny na schemacie na
Rysunku 2). Pozwala wyeliminowa¢ wplyw pozostatych etapow (segmentacja, ekstrakcja cech,
klasyfikacja) na efekty testow. Dzigki temu pozwalaja one na uzyskanie bardziej wiarygodnej
oceny pojedynczego etapu. Baza danych postuzy przede wszystkim do ustalenia, w jaki sposob
algorytm reaguje na losowe utrudnienia. Jest to takze baza czgsto spotykana w literaturze do
oceny metody preprocessingu. To daje mozliwo$¢ obiektywnego porownania wynikéw réznych
algorytmoéw. Z racji zréznicowania probleméw na tych obrazach, nawet najskuteczniejsze al-
gorytmy mogg nie poradzi¢ sobie z przetworzeniem poszczegolnych przypadkéw, co utatwia
przeprowadzenie analizy w zakresie poréwnania roznych rozwigzan pod katem zalet 1 wad.

Kolejng bazg wartg analizy pod katem preprocessingu jest PBOK [5]. Zawiera ona obrazy
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pisma perskiego. Przyktad takiego obrazu zostal przedstawiony na Rysunku 20. Rodzaj pi-

Rysunek 20: Przyktadowy obraz bazy PBOK

sma moze mie¢ znaczenie w przypadku niektorych algorytmow preprocessingu. Przykladem
moze by¢ algorytm bazujacy na sieciach konwolucyjnych, ktory byt uczony na alfabecie tacin-
skim [104]. Przedstawiona baza jest znacznie prostsza od DIBCO. Trudno$¢ w tym przypadku
objawia si¢ w ksztattach linii, r6znych od klasycznego problemu z wykorzystaniem alfabetu
facinskiego. Baza pozwala okresli¢, jak poszczegdlne algorytmy preprocessingu radza sobie z
mniej typowym problemem. Omawiana baza nie zawiera zdje¢ z plamami czy zagnieceniami,
wigc powinna by¢ relatywnie prostsza w stosunku do DIBCO. Jednak problemem w tym przy-
padku jest wyblakly, rozmywajacy si¢ tekst. To sprawia, ze algorytmy sg bardziej podatne na
problem przerwanej cigglosci linii [28]. Ponadto jezyk perski posiada wiele akcentow, ktore
s reprezentowane jako niewielkie linie badZ kropki nad poszczegdlnymi glifami. Istnieje nie-
bezpieczenstwo, ze takie mate obiekty zostang usunigte razem z szumem powstalym w trakcie
binaryzacji. Jest to niepozadany efekt. Baza PBOK postuzy takze do zweryfikowania, jak al-
gorytmy zachowujg si¢ z mniej typowym problemem. W przypadku alfabetu facinskiego wiele
algorytmow jest dostosowanych pod konkretng grupe¢ glifow. Przypadek mniej popularnego al-

fabetu pozwoli zbada¢ uniwersalnos¢ metody. Bedzie to takze wskazowka, czy dany algorytm
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bylby skuteczny dla alfabetu polskiego, zawierajacego znaki dialektyczne.
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3 Opis zastosowanych technik

W niniejszym dziale przedstawione zostang szczegdty metody, ktorej pomystodawcg byl Marcin
Adamski [82], a takze rezultaty zaimplementowanego przeze mnie algorytmu i eksperymenty

udowadniajace jego skutecznos¢.

3.1 Zarys zaproponowanej metody

Na wejsciu, metoda musi mie¢ dostep do obrazu w odcieniach szarosci. Algorytm nie precyzuje
metody binaryzacji, ktérej nalezy uzy¢. Dziata poprawnie z réznymi metodami, co zostanie
wykazane w niniejszej pracy.

Réwnolegle do procesu binaryzacji, algorytm oblicza pole kierunkowe, wykorzystujac do
tego obraz w odcieniach szarosci. Niniejsza praca nie ogranicza si¢ do jednej metody wyzna-
czania pola. Przedstawia i porownuje dwa podejscia. Istotnym czynnikiem dla algorytméw
wyznaczajacych pole kierunkowe jest ich odporno$¢ na szum obrazu wejsciowego.

Pierwszy algorytm obliczajacy to pole zostat zaprezentowany w [38]. Jest to podejscie
oparte o gradient, pierwotnie wykorzystywane do obrazow zawierajacych linie papilarne. Po-
nadto brane sa pod uwage mozliwe niedoktadnosci w jego dziataniu, a rzetelno$¢ zwracanych
rezultatow jest dodatkowo oceniana przez miar¢ koherencji zaprezentowang w [11]. Kolejnym
usprawnieniem jest dodanie analizy histogramu kolowego i doktadniejsza analiza kierunkéw w
regionach obiektu o niskiej warto$ci miary koherencji.

Druga metoda to podejscie oparte o hesjan. Zaproponowat je Frangi w [31] w celu przetwa-
rzania obrazoéw medycznych zawierajacych naczynia krwionosne. Rezultaty przedstawione w
[9] wskazuja, ze algorytm wyroznia si¢ odpornoscig na szum.

Kolejnym etapem procesowania prezentowanego w niniejszej pracy algorytmu jest zastoso-
wanie operacji morfologicznych. Zastosowana dylatacja charakteryzuje si¢ adaptacjg elementu
strukturalnego do aktualnie przetwarzanego regionu obrazu, zaleznie od pola kierunkowego.
W przypadku metody opartej na gradiencie, uwzglgdniana jest rowniez miara koherencji. Je-
$li jej wartos¢ przekracza ustalony prog, algorytm wykorzystuje liniowy element strukturalny z
kierunkiem zaleznym od pola kierunkowego. W przeciwnym przypadku warto$¢ pola kierunko-
wego uznawana jest za nierzetelng. Wowczas zostaly zaprezentowane dwa podejscia postepo-
wania: zastosowanie elementu strukturalnego w ksztatcie diamentu lub dalsza analiza regionu,

bazujaca na histogramie kolowym, w celu identyfikacji wielu kierunkow.
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Ostatnim krokiem algorytmu jest zastosowanie testu 4-sgsiedztwa. Pozwala on usung¢ z
obrazu niewielkie artefakty pozostate po poprzednich operacjach morfologicznych.

Pelen schemat dziatania algorytmu zostat przedstawiony na schemacie na Rysunku 21. Po-
szczegblne wiersze przedstawiaja kolejne etapy dzialania algorytmu. Nalezy tutaj podkresli¢
elastycznos¢ algorytmu. Elementy w kazdym wierszu mozna stosowa¢ zamiennie. Ponadto
niektére z etapow mozna pomingé. Przyktadowo decyzja, czy uwzgledni¢ skalowanie lub test
4-sasiedztwa nalezy do osoby projektujacej rozwigzanie. Najczesciej wplyw na decyzj¢ ma zlo-
zonos¢ problemu - jesli pozostale etapy daja zadowalajace efekty, mozna zrezygnowac z tych
opcjonalnych. Warto mie¢ na uwadze, ze kazdy etap polepsza rezultat koncowy, ale jednocze-
$nie wptywa negatywnie na szybkos¢ przetwarzania pojedynczego obrazu. W przypadku gdy to
szybko$¢ dzialania jest priorytetem, najlepszym wyborem bedzie zrezygnowanie z opcjonalnych
etapow. Ztozono$¢ obliczen zalezy takze od rozdzielczosci obrazow wejsciowych. Kolejnym

rozwigzaniem na zaoszczg¢dzenie czasu jest zmniejszenie rozmiaru zdjecia.

3.2 Binaryzacja

Binaryzacja jest procesem konwertujacym obraz wejsciowy, z reguly w odcieniach szarosci,
na obraz binarny. Celem tej operacji jest segmentacja pikseli obiektu od pikseli tta. Literatura
proponuje wiele zroznicowanych podejs¢ do binaryzacji. W szczegdlnosci na uwage zastuguje
pozycja prezentujaca ponad 40 metod [87], natomiast najnowsze postepy sg przedstawione w
[17, 37, 42, 103, 104]. Mnogos¢ metod skutkuje tym, ze w zaleznosci od zadania, inny typ
binaryzacji moze okazac¢ si¢ najwydajniejszy.

Binaryzacj¢ mozna zdefiniowac jako proces przeksztatcania obrazu w odcieniach szarosci
(badz kolorowego) do obrazu binarnego. Kazdy piksel zostaje poddany testowi: jesli warto$¢
jego intensywnosci jest mniejsza od progu, zostaje zaklasyfikowany jako tto. W przeciwnym
przypadku jest uznawany za piksel nalezacy do obiektu. Ta klasyfikacja zostata opisana poprzez
rownanie (1).

0 , jesli g(x,y)<T
gla,y) = (D
1 , w przeciwnym przypadku

T w tym réwnaniu jest progiem. Jesli jest to liczba stata dla kazdego piksela na obrazie, taki
algorytm jest okreslany binaryzacja globalng. W przeciwnym przypadku, tzn. jesli prog jest
obliczany dla kazdego piksela osobno, taki algorytm nosi miano binaryzacji lokalnej. Mimo

dhuzszego czasu dzialania, jest ona czgsciej stosowana od binaryzacji globalnej 1 zazwyczaj
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Rysunek 21: Schemat dziatania proponowanej metody

daje znacznie lepsze efekty.

Dostepne sg takze modyfikacje klasycznego podejscia do binaryzacji, przyktadowo wielo-
poziomowa binaryzacja (dzielaca piksele na trzy lub wigcej kategorii) zostala zaprezentowana
w [59]. Celem takiego zabiegu jest osiggnigcie balansu miedzy obrazem w odcieniach szarosci
i zbinaryzowanym. Ten pierwszy zawiera duzo informacji, z kolei jest trudny do procesowania,

z racji braku okreslenia, ktore piksele naleza do tta, a ktére do obiektu. Z kolei obraz po binary-
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zacji ma klarownie rozdzielone obie grupy pikseli. Jednak ilo$¢ informacji na takim obrazie jest
znacznie ograniczona. Wielopoziomowa binaryzacja, jesli zostanie poprawnie wykorzystana,
moze laczy¢ zalety obu podejsc.

Algorytm zastosowany w niniejszej pracy zostal przetestowany z nast¢gpujacymi algoryt-
mami binaryzacji: Otsu [69], Sauvoli [84] oraz Niblacka [68]. Algorytmy zostaly uzyte na
obrazie przedstawionym na Rysunku 22, dla ktorego istnieje takze oczekiwany obraz po wzor-

cowej binaryzacji. |
% g I f{%

Rysunek 22: Wzorcowy obraz, na ktorym bedzie dokonywana binaryzacja réznymi metodami

3.2.1 Metoda Otsu

Metoda Otsu [69] jest jedng z najbardziej popularnych metod binaryzacji. Warto$¢ progu jest
obliczana poprzez maksymalizacj¢ wariancji 0% miedzy dwiema klasami pikseli, ktore repre-

zentuja obiekt oraz tlo. Mozna ja obliczy¢, wykorzystujac réwnanie (2).

oy = PoPi(po — )’ (2)
Gdzie p; jest $rednig pikseli obrazu wejsciowego, ktore zostaty zaklasyfikowane jako obiekt
(¢ = 0) oraz jako tlo (+ = 1). P; jest sumg warto$ci histogramu po normalizacji, dla kazdej
klasy. Jesli L jest liczbg intensywnos$ci na obrazie, prog globalny moze zosta¢ wyliczony w

sposob przedstawiony w rownaniu (3).

Top = arg max_ op(t) 3)

W swojej podstawowej formie, metoda Otsu wykorzystuje globalny, pojedynczy prog dla
catego obrazu. To moze skutkowa¢ niepoprawng segmentacja obrazoéw oswietlonych nierow-

nomiernie lub zawierajacych duzg ilos¢ szumu. W takich sytuacjach rozwigzaniem jest zasto-
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sowanie Otsu z partycjonowaniem [17]. Obraz jest poczatkowo podzielony na sekcje z wyko-
rzystaniem histogramu bimodalnego. Przyktadowy efekt binaryzacji metoda Otsu zostatl przed-

stawiony na Rysunku 23. Mozna na nim zauwazy¢, ze metoda Otsu zacznie pogrubia linie
o

a) e

D) f%waﬁ

Rysunek 23: a) Obraz poddany binaryzacji metoda Otsu

b) Oczekiwany rezultat binaryzacji

Zrddlo: Opracowanie wlasne

pisma. Niestety, nie wigze si¢ to z gwarancja zachowania ciggtosci linii. W lewym goérnym
rogu obu obrazow znajduje si¢ fragment tekstu, ktory zostal niemal w potowie wyeliminowany
po binaryzacji. Duzym problemem przy tej metodzie jest takze zamykanie si¢ petli. Jest to sku-
tek pogrubienia obiektow. Litery h oraz s wyrazu himsel f na Rysunku 23 pokazuja utrate tej
istotnej informacji. Jest to szczegolnie problematyczne w przypadku litery s, ktora zostata cat-
kowicie zdeformowana proba ekstrakcji jej cech i dalszej poprawnej klasyfikacji moze okazaé
si¢ niemozliwa, niezaleznie od przyjetego algorytmu postbinaryzacji. Warto zwrdci¢ uwage na
liter¢ h. Na oryginalnym obrazie w odcieniach szarosci (Rysunek 22) intensywnos¢ koloru tu-
szu rozni si¢ dla goérnej oraz dolnej czgsci litery. Metoda Otsu zgodnie z oczekiwaniami uznata

obie czesci za jeden spdjny obiekt. Dzieki temu litera h nie posiada zbednych przerw.
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3.2.2 Metoda Sauvoli

W algorytmie Sauvoli [84] stosowany jest prog lokalny - warto$¢ progu jest obliczana dla kaz-

dego piksela obrazu wejsciowego, zgodnie z rownaniem (4).

T(x,y) = p(x,y) [1 +k (g(g’y) - 1)] (4)

gdzie p(z, y) jest $rednia, o (z, y) jest odchyleniem standardowym w otoczeniu piksela (x, y),
R zakresem odchylenia standardowego, £ jest parametrem zdefiniowanym przez uzytkownika.
Rozmiar okna (okres$lajacego sasiedztwo piksela (x, y)) oraz warto$¢ parametru k wybierane
sa heurystycznie poprzez analize przetwarzanego zbioru obrazow. W prezentowanych ekspery-
mentach uzyto rozmiaru 15 x 15 oraz k = 0, 5, zgodnie z propozycja zawarta w [84]. Rezultaty

zastosowania tego typu binaryzacji zostaty przedstawione na Rysunku 24. W poréwnaniu do

a) fi;{m:z
D) f%n—aaé

Rysunek 24: a) Obraz poddany binaryzacji metoda Sauvoli

b) Oczekiwany rezultat binaryzacji

Zrodto: Opracowanie wiasne

metody Otsu otrzymane pismo ma ciefisze linie. To generuje nowy problem - przerwania pg-
tli. Przyktady takich przerwan mozna zaobserwowaé¢ w literach h oraz [ wyrazu himsel f. W

szczegblnosci litera h cechujaca si¢ rozng intensywnos$cig tuszu na obrazie wejsciowym 22 jest

43



przetworzona gorzej w poréwnaniu do metody Otsu. Warto zwrdci¢ uwage na lewa czg$¢ pe-
tli litery. Ma ona duzg grubo$¢, po czym nagle ulega zakonczeniu. Miejsce zakonczenia linii
pokrywa si¢ z miejscem naglej zmiany intensywnosci tuszu na obrazie w odcieniach szarosci.
Kolejnym problemem jest utrata cigglosci migdzy poszczegdlnymi glifami. Obraz wzorcowy
zawiera polaczenia mi¢dzy parami: (h,1i), (e,l), (I, f). Wynik binaryzacji metodg Sauvoli nie
takich potaczen nie posiada. Z punktu widzenia problemu rozpoznawania pisma, procesem
zazwyczaj zachodzacym podczas segmentacji jest odseparowanie poszczegdlnych znakow od
siebie. Wobec tego nasuwa si¢ wniosek, ze utrata potaczenia miedzy literami jest zjawiskiem
pozadanym. Mimo to, algorytm preprocessingu ma za zadanie jak najdoktadniej odwzorowac

cechy obrazu wejsciowego i1 brak informacji o potgczeniu nalezy traktowac jako btad.

3.2.3 Metoda Niblacka

Podobnie do metody Sauvoli, warto§¢ progu w tej metodzie jest rbwniez obliczana lokalnie,

zgodnie z ponizszym rOwnaniem:

T(z,y) = px,y) +k*o(z,y) (5)

Warto$¢ §rednia u(x, y) oraz odchylenie standardowe o(z,y) sa obliczone wewnatrz okna
o statym rozmiarze, z kolei k jest parametrem dobieranym przez uzytkownika. W eksperymen-
tach przedstawionych w niniejszej rozprawie zostato uzyte okno o wymiarach 15 x 15. Przykta-
dowy rezultat uzycia tej metody binaryzacji zostat przedstawiony na Rysunku 25. Nalezy zwro-
ci¢ uwage na grubos¢ linii. Jest ona ciensza zaréwno od wyniku zwroéconego przez binaryzacj¢
Otsu, jak i Sauvoli. Tym samym najlepiej odwzorowuje obraz wzorcowy w tym przypadku. Al-
gorytm najlepiej poradzit sobie z petlami wewnatrz liter h i [ w wyrazie himsel f. W szczegdl-
nosci w przypadku litery h algorytm nie wypetnit tak duzej powierzchni petli pikselami obiektu,
jak zrobity to pozostate omawiane metody. Kolejng wartag odnotowania obserwacja jest litera s.
Piksele tta nie zostaly wyeliminowane z jej wngtrza, co jest duzym postepem w poréwnaniu do
metod Otsu i Sauvoli. Mimo mniejszej grubosci linii, metoda Niblacka dobrze sprawdzita si¢
w utrzymaniu cigglosci miedzy poszczegolnymi literami. Jednak warto zauwazy¢, ze istniejg
niewielkie przerwy miedzy literami e oraz [, a takze [ oraz f, czynigc je osobnymi obiektami.
To $wiadczy o potrzebie zastosowania metod postbinaryzacji, ktore powinny naprawic ten pro-
blem. Binaryzacja Niblacka jest bardziej wrazliwa na szum. W poréwnaniu do pozostatych

metod, jako jedyna zaklasyfikowata artefakt nad litera s jako obiekt.
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o

. E
Rysunek 25: a) Obraz poddany binaryzacji metoda Niblacka

b) Oczekiwany rezultat binaryzacji

Zrbdto: Opracowanie wlasne

W przedstawionym przyktadzie metoda Niblacka daje najlepszy rezultat sposréd wszystkich
trzech opisanych metod. Algorytmy Sauvoli oraz Niblacka, jako metody lokalne, odznaczaja si¢
lepszym dostosowaniem do charakterystyki obrazu. Wobec tego oczekiwanym rezultatem jest

wigksza odporno$¢ w przypadku operowania na dokumentach z niejednolitym o§wietleniem.

3.3 Morfologia

Morfologia jest narzgdziem matematycznym, jedng z najwazniejszych 1 najczesciej uzywanych
operacji podczas przetwarzania obrazéw. Moze postuzy¢ m. in. do detekcji obiektéw [33].
Stosowanie tej operacji ma na celu zmodyfikowa¢ strukture badz ksztatt obiektu. Operacje
morfologiczne moga zosta¢ okreslone na podstawie teorii zbioréw. W tym celu obraz nalezy
postrzegac jako zbior punktéw. Kazdy punkt jest reprezentowany poprzez swoje wspoirzedne
(x,y) w dwuwymiarowej przestrzeni Z>.

Zazwyczaj operacje morfologiczne wykorzystuja maske, nazywang elementem struktural-
nym. Jest to grupa pikseli, ktora reprezentuje pewien obiekt, np. lini¢, diament, kwadrat. Ele-

ment strukturalny charakteryzuje si¢ punktem centralnym. Jest to punkt dzielgcy maske na pik-

45



sel aktualnie przetwarzany oraz jego sasiedztwo. Zazwyczaj 6w punkt jest srodkiem ciezkoS$ci
obiektu wewnatrz elementu strukturalnego. Przyktady takich elementow przedstawia Rysunek

26, punktem centralnym jest komorka w srodkowym wierszu i sSrodkowej kolumnie.

axe

a) b)

C) d)

Rysunek 26: Przyktadowe elementy strukturalne, punktem centralnym jest komorka w $rodko-

wej kolumnie i §rodkowym rzedzie. Przedstawiaja one nastgpujace obiekty: a) pozioma linia;

b) pionowa linia; ¢) krzyz; d) kwadrat

Dwiema podstawowymi operacjami morfologicznymi sg dylatacja (6) i erozja (7). Ich defi-

nicje zostaty przedstawione ponize;j:

A® B =max[A+ B(i)] (6)
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A& B =min[A— B(i)] 7

gdzie:
A - reprezentuje piksele obiektow

B(i) - reprezentuje element strukturalny o punkcie srodkowym ¢

Niniejsza praca zakltada, ze piksele obiektu majg kolor czarny, piksele tta biaty. Operacje
morfologiczne moga zosta¢ uzyte do eliminacji niechcianych artefaktéw z obrazu. Mozna takze
wykorzystac je do zlaczenia przerw [33]. W szczegdlnosci, operacja erozji moze usungé nie-
wielkie struktury lub waskie linie. Z kolei operacja dylatacji pozwala zwigkszy¢ obiekt. Moze
zosta¢ uzyta w celu wyeliminowania matych przerw wewnatrz obiektu. Pozwala takze zlaczy¢
struktury, ktore zostaly przerwane wskutek zastosowania wcze$niejszych operacji. Glownym
problemem dylatacji jest fakt, ze zwigksza ona powierzchnie obiektu, z kolei erozja zmniejsza
ja. Takie zachowanie jest cz¢sto niepozadane. Z tego powodu czestg praktyka jest taczenie obu
operacji. Zastosowanie erozji, a nastgpnie dylatacji nazwane jest otwarciem morfologicznym, z
kolei zastosowanie dylatacji, a pdzniej erozji nazwane jest zamknigciem morfologicznym. Ta-
kie operacje eliminujg gtdéwng wade dylatacji 1 erozji - ich zastosowanie nie zmienia znaczgco
powierzchni obiektu.

Niemniej jednak, zadna z przedstawionych powyzej metod nie jest odporna zar6wno na
problem przerwania linii pierwotnie potaczonej jak 1 problem zakrywania luk, ktore s wazna
czescig obiektu. Czesta przyczyng tych bledow jest jednakowy ksztalt i rozmiar elementu struk-
turalnego wykorzystywanego przez operacje morfologiczng. Niniejsza rozprawa przedstawia
sposob na dostosowanie elementu strukturalnego do cech obiektu z wykorzystaniem pola kie-

runkowego.

3.4 Pole kierunkowe

Algorytm opisany w niniejszej rozprawie wykorzystuje pole kierunkowe [100] w celu przewi-
dzenia kierunku aktualnie analizowanej linii. Majac taka dodatkowa informacjg, algorytm jest
w stanie przewidzie¢ dalszy oczekiwany kierunek linii w miejscu, w ktorym zostata ona nie-
poprawnie usuni¢ta podczas binaryzacji. Oczekiwanym rezultatem analizy pola kierunkowego
jest przede wszystkim naprawa zerwanych potaczen. Takie problemy byly wykazywane przez
binaryzacje Sauvoli i Niblacka w rozdziale 3.2. Ponizej zostaly przedstawione trzy sposoby

wyznaczenia pola kierunkowego.
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3.4.1 Podejscie oparte na gradiencie z miara koherencji

W tej metodzie, dla kazdego piksela obrazu wejsciowego (z, y) analizowane jest sasiedztwo. Na
podstawie tego obliczana jest wartos¢ 0(x,y) - warto$¢ pola kierunkowego w danym punkcie
(informacja o kierunku linii w tym punkcie). Przyktadowy obraz z wizualizacja pola kierunko-

wego zostal przedstawiony na Rysunku 27 (c).

Rysunek 27: Kolejne procesy przetwarzania przyktadowego podpisu: a) Obraz w odcieniach
szarosci; b) Obraz po binaryzacji; ¢) Pole kierunkowe wyznaczone metoda gradientowa dla
kazdego regionu obrazu; d) Obraz z zaznaczonymi na zielono regionami o niskiej warto$ci miary

koherencji

Obraz zostal podzielony na niewielkie segmenty, kazdy z segmentow zawiera czerwonag li-
ni¢. Kierunek owej linii reprezentuje kierunek dominujacy wewnatrz tego segmentu. Mozna
zaobserwowac, ze segmenty bedace czescig pisma reprezentujg kierunek tozsamy z kierunkiem

napisanej linii w danym segmencie. Segmenty zawierajace jedynie piksele tta (niebedace cze-
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$cig linii podpisu) nalezy uznaé¢ za szum i mogg zosta¢ zignorowane.
Istnieje wiele metod uzywanych do wyznaczenia pola kierunkowego. Najczesciej wyko-
rzystywane metody bazujg na wyznaczaniu gradientu [57]. Posiadajac obraz I w odcieniach

szarosci, aby obliczy¢ gradient G, 1 G, wzdhuz osi odpowiednio: x iy, nalezy uzy¢ nastepuja-

Ccego wzoru:
ol (x,
Go(zy) | _ b @®)
G ( ) Ol(z,y)
Yy T,y Jy

Istnieje wiele algorytmow, ktore pozwalajg obliczy¢ gradient. Jednym z rozwigzan jest splot
obrazu z maskg Prewitta lub Sobela. W niniejszej pracy dodatkowo zostat wykorzystany filtr
Gaussa wzdtuz kierunkow osi z 1 y, ktory dodatkowo wygladza obraz.

Gradient obliczony dla kazdego piksela obrazu jest czuly na niewielkie lokalne zmiany, ktore
moga by¢ spowodowane m. in. przez szum. Aby zmniejszy¢ wrazliwo$¢ na te zmiany, nalezy
usredni¢ wartos¢ gradientu wewnatrz okna o stalym rozmiarze, jak zostato to przedstawione w
[38].

Podczas obliczania warto$ci $redniej, gradienty o kierunkach przeciwnych powinny zostac¢
dodane zamiast wygaszania. Wynika to z faktu, ze reprezentuja one ten sam kierunek linii.
Kolejng wazng obserwacja sa gradienty o matej wielkosci. Moga one zosta¢ wyeliminowane,
gdyz jest to szum nie reprezentujacy regionu z krawedzig.

Jednym ze sposobow obliczenia $redniej wartosci jest zapis wektora gradientu jako liczby
zespolonej. Nastepnie wystarczy obliczy¢ sume kwadratéw gradientow Gy dla kazdej pozycji
(x,y) w oknie W obrazu wejsciowego, o $srodku w (z,y):

Gw(z,y)= > (Gula'y) + Gy, 1)) ©)
(' y")ew

W celu zmniejszenia wahania si¢ zmian kierunkéw gradientu, moze zostaé¢ zastosowany filtr

dolnoprzepustowy. W tym celu nalezy w pierwszej kolejnosci znormalizowaé¢ wektory Gy, do

dhugosci jednostkowej, a nastgpnie zastosowac filtr Gaussa, jak pokazuje ponizsze roOwnanie:
GW (l‘ ) y)

Gs(z,y) = 10
D= Gty @ Koy 1o
Koncowy kierunek linii w punkcie (z, y) to argument liczby zespolonej G s:
1 s
0(x,y) = 5arg(Gs(z,y)) + 5 (11)

2 2

Z racji sumowania kwadratow w rownaniu (9), kat musi zosta¢ podzielony przez 2 i przesu-
nigty o 7 (gradient prostopadty do linii). Zaproponowana metoda wykorzystuje 6(x, y), w celu

lokalnego dostosowania liniowego elementu strukturalnego.
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W regionach, w ktorych krawedz nie jest okre$lona lub sasiedztwo zawiera wiele krawedzi
w réznych kierunkach (jak np. przecigcia czy okragte ksztalty), warto$¢ obliczona przez pole
kierunkowe nie bedzie poprawna. Aby ocenic¢ rzetelnos$¢ pola kierunkowego w danym regionie,

wykorzystany zostanie wspotczynnik koherencji kierunkéw w sgsiedztwie, okreslony wzorem:

| Z(m,y)EW Gs(ﬁ, y)|
Z(x,y)ew |GS(‘CC7 y)’

Wielko$¢ tej miary przyjmuje wartosci w przedziale od 0 do 1, gdzie 1 oznacza idealng

r(z,y) = (12)

koherencjg¢, natomiast 0 wskazuje na brak koherencji.

Rysunek 27 (d) ilustruje rezultat zwrocony przez ten wspotczynnik na zdjeciu przyktado-
wego podpisu. Miegjsca oznaczone na zielono reprezentujg regiony obrazu o niskim poziomie
koherencji. W prezentowanym algorytmie, warto$¢ r(x,y) porownana jest z wybranym heu-
rystycznie progiem. Regiony ponizej tego progu zostaly oznaczone na rysunku. Jesli warto§¢
okaze si¢ wigksza, algorytm stosuje w pozycji (z,y) liniowy element strukturalny. Jego kieru-
nek jest okreslany na podstawie warto$ci funkcji 6(z, y). W przeciwnym przypadku, kierunek
wyznaczony przez 6(z, y) uznawany jest za nierzetelny i zastosowany zostaje element struktu-
ralny o ksztatcie diamentu.

Zastosowanie podejscia gradientowego potrafi z powodzeniem zidentyfikowa¢ kierunki li-
nii w miejscu, w ktérym sg one jednoznaczne. Ograniczeniem algorytmu moze by¢ grubos¢
linii. W przypadku, gdy struktury liniowe sa zbyt grube i mieszcza wiele regiondw, kierunek
linii bedzie zwracat rzetelng informacj¢ jedynie na krawedziach linii 1 pikseli tta. W przypadku
analizy pisma nie powinno by¢ to problemem, jednak uwzgledniajac uniwersalne przeznacze-
nie algorytmu, warto mie¢ to na uwadze. Rozwigzaniem takiego problemu jest dostosowanie
rozmiaru regionu do grubosci struktury. Istotnym rozszerzeniem podejscia gradientowego do
analizy kierunku jest miara koherencji. Pozwala skutecznie zweryfikowac¢ poprawnos¢ tego
kierunku. Niestety, w przypadku braku dominujacej orientacji, algorytm nie probuje opisac
bardziej skomplikowanej struktury. Zamiast tego stosowany jest symetryczny element struk-
turalny. Jak pokazuja wczesniejsze badania (rozdziat 3.3), takie podej$cie moze udoskonali¢
koncowy rezultat, lecz rownoczesnie moze wigzac si¢ z utratg czesci informacji w newralgicz-

nych regionach.

3.4.2 Podejscie oparte na gradiencie z miara koherencji i histogramem kolowym

Gtowng wada metody opartej na gradiencie jest brak dostosowania si¢ algorytmu do regionow

obrazu, w ktérych znajdujg si¢ co najmniej dwa dominujgce kierunki. Przyktad takiej sytuacji
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zostat przedstawiony na Rysunku 28. W przypadku takich obszaréw metoda opisana w roz-

Rysunek 28: Przyktad regionu z niejednoznacznym kierunkiem (z niskg warto$cig miary kohe-

rencji)

dziale 3.4.1 nie jest w stanie poprawnie zinterpretowaé przetwarzanego regionu, stad stosuje
element strukturalny w ksztalcie diamentu, niezaleznie od uktadu linii na przetwarzanym frag-
mencie obrazu. Jednak bazujac na dostgpnych informacjach, istnieje metoda, ktora identyfikuje
wszystkie kierunki w regionie o niskim wspotczynniku koherencji.

Opisany problem moze zosta¢ rozwigzany z wykorzystaniem histogramu kotowego. Jest to
czgsto stosowane rozwigzanie probleméw bazujacych na obrazach zawierajacych zaokraglone
obiekty [64]. Kluczowym warunkiem do poprawnego dziatania tej metody jest wyznaczenie
punktu przecigcia linii.

Aby wyznaczy¢ 6w punkt, stosowana jest technika przesuwania okna o statym rozmiarze
[15]. Dla kazdego okna nastgpuje sprawdzenie, czy punkt srodkowy jest punktem przecigcia si¢
linii. Punkt przeciecia zdefiniowany jest jako punkt, ktory taczy co najmniej trzy linie. Sposob,
w jaki nastepuje identyfikacja linii z punktu centralnego jest pokazany ponize;j.

Kolejny krok polega na analizie kazdej linii wychodzacej z punktu centralnego. W tym przy-
padku linia bedzie reprezentowana jako para: (i, r), gdzie ¢ € [0, 27| jest katem migdzy linig
pozioma wychodzaca z punktu srodkowego, r jest dtugoscig promienia. Szczegdtowe wartosci
parametrow uzytych w eksperymentach zostaty przedstawione w rozdziale 5.1.

Para (i, r) powstaje wskutek zamiany zmiennych z, y ze zmiennych kartezjanskich na bie-

gunowe. Nowe zmienne x,,, i, powstaja poprzez zastosowanie przeksztatcenia

Ty = rcosp + x.
(13)
Yn = rSin()O + Ye
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gdzie (z., y.) jest srodkiem aktualnie przetwarzanego regionu, we wspotrzednych kartezjan-
skich.

Rezultaty tej transformacji przedstawione zostaly na Rysunku 29 (a).

2 L—l—-‘-‘

600

500
400
b) * 30,
200 -

100 4

Rysunek 29: Ilustracja przeksztatcenia analizowanego regionu obrazu: a) Przeksztalcenie ob-

razu ze wspotrzednych kartezjanskich na biegunowe; b) Histogram nowo powstatego obrazu

Ostatnim krokiem jest konstrukcja histogramu h(¢). Dla kazdego kata ¢ i dla okreslonego r,
funkcja h oblicza sume jasnosci wszystkich pikseli, ktore tworzg lini¢ zaczynajaca si¢ w punkcie
centralnym regionu C' i majacg dlugos$¢ rowna r. Aby algorytm dziatat poprawnie, konieczne
jest zalozenie, Ze jasno$¢ obiektu jest mniejsza od jasnosci pikseli tla. Przyktadowe rezultaty
zastosowania histogramu kotowego przedstawione sa na Rysunku 29 (b). Aby znalez¢ lokalne
maksimum, nalezy podda¢ analizie kazdy punkt histogramu oraz jego sgsiedztwa. Warunkiem
wystarczajacym do znalezienia maksimum lokalnego w punkcie x jest wykazanie, ze dla para-

metru 0 > 0, jeden z ponizszych warunkéw jest spetniony:
f(x) jest rosnaca dla x € (z9 — 6, o) (14)

f(x) jest malejaca dla z € (xg,zo + 0) (15)

Aby zidentyfikowac¢ jedynie poprawne kierunki z histogramu h(¢), nalezy okre$li¢ prog T'.
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Algorytm uzywa wartosci sredniej ze wszystkich wartosci na histogramie. Wszystkie maksima
powyzej progu 1" sa klasyfikowane jako poprawne. Rysunek 29 (b) pokazuje trzy poprawne
maksima, reszta powinna zosta¢ zaklasyfikowana ponizej progu i odrzucona. Rysunek 30 po-

kazuje linie, ktére zostaly znalezione przez algorytm.

Rysunek 30: Kierunki linii oznaczone na niebiesko zostaty zidentyfikowane przez algorytm,

szukajacy istniejacych kierunkow z punktu oznaczonego kolorem zielonym

Jak pokazuje Rysunek 30, trzy wyrdzniajace si¢ ekstrema reprezentujg wszystkie linie skta-
dajace si¢ na punkt przeciecia. Na podstawie zdobytej wiedzy, konstruowane sg trzy elementy
strukturalne, wzmacniajace kazda ze znalezionych linii wychodzacych z punktu przeciecia. Ele-
menty strukturalne znalezione dla analizowanego przyktadu, w rozmiarze 5 x 5 zostaty przedsta-

wione na Rysunku 31. W zaleznosci od rozmiaru elementu strukturalnego, mozliwa jest rozna

Haillaf

Rysunek 31: Elementy strukturalne utworzone na podstawie analizowanego regionu obrazu

liczba potencjalnych typdéw polaczen. Z obserwacji wynika, ze zastosowana w przyktadzie ma-

ska 5 x 5 jest minimalna, by skutecznie naprawia¢ btedy obrazu.
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Zaprezentowany pomyst usprawnia klasyczng metode¢ oparta na gradiencie, zaprezentowang
w rozdziale poprzednim. Pozwala skutecznie ulepszy¢ regiony obrazu, w ktorych kierunek li-
nii nie jest jednoznaczny. Ponadto algorytm jest na tyle uniwersalny, ze nie ogranicza swojej
funkcjonalno$ci do klasycznego przecigcia dwoch linii, reprezentowanego jako punkt z czte-
rema prostymi wychodzacymi z niego. Dzigki mozliwosci dostosowania rozmiaru elementu
strukturalnego i tym samym liczby potencjalnych kombinacji linii, algorytm moze dobrze za-
adaptowac si¢ do rdznych zagadnien. Problemem algorytmu wykorzystujacego przesuwajace
si¢ okno jest ztozono$¢ obliczeniowa. Jednym ze sposobow zredukowania czasu potrzebnego
na przetworzenie pojedynczego zdjecia jest zmniejszenie jego rozdzielczosci. To wigze si¢ z
adekwatnym pomniejszeniem elementu strukturalnego do nowego rozwigzania, co wigze si¢ z
kolejnym przyspieszeniem metody. Inne rozwigzanie zostato zaproponowane w [66]. Autorzy
publikacji zauwazajg, ze wykonywanie operacji na oknie czgsto nie jest wymagane w kazdej cze-
$ci obrazu. W przypadku obrazow pisma, kluczowe sg jedynie elementy obiektu, czyli piksele
czarne po procesie binaryzacji. Ograniczenie stosowania metody histogramu kotowego jedynie
do tych pikseli oraz do ich najblizszego sasiedztwa znaczaco poprawi wydajno$¢ metody, gdyz
zazwyczaj piksele tla stanowig znaczng wigkszos¢ pikseli obrazu. Ponadto takie usprawnienie
nie wptynie w zaden sposob na skutecznos¢ metody, gdyz informacja o pozostalych regionach

nie jest wykorzystywana w algorytmie.

3.4.3 Podejscie oparte na hesjanie

Trzecie rozwigzanie wykorzystuje idee, ktorg zaproponowat Frangi w swoim algorytmie dla ob-
razow 2D [31]. W tym przypadku zamiast oblicza¢ pole kierunkowe z wykorzystaniem pierw-
szych pochodnych, metoda znajduje hesjan i1 oblicza jego wartosci wlasne A 1 As.

Kolejnym krokiem jest weryfikacja, czy badany region jest ttem czy czescig linii. Jest to
sprawdzane przy pomocy Tablicy 1.

Algorytm wykorzystuje miar¢ dla ciemnych krawedzi, ktora zaproponowat Frangi:

0 , Jeéll )\2 <0 (16)
Vp =
exp(;g})(l —exp(5%)) , w przeciwnym przypadku

2c2

gdzie Rp = i—;, A1 1 Ao sa warto$ciami wlasnymi, 5 = 0,515 = /A2 + \2
Ustalanie, czy aktualnie analizowany obszar jest szumem wymaga przeanalizowania znor-

malizowanej warto$ci wspolczynnika vp. Jesli ma on warto$¢ wigksza niz 0, 25, zaktada sig, ze
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2D Kierunek

S S | szum, brak ustalonego kierunku

N | W- | struktura cylindryczna (jasna)

N | W+ | struktura cylindryczna (ciemna)

W- | W- struktura plamy (jasna)

W+ | W+ struktura plamy (ciemna)

Tablica 1: Mozliwe do zidentyfikowania struktury, w zalezno$ci od wartosci wlasnych Ay
(W=wysoka, L=niska, N=szum, zwykle niska warto$¢; +/— znak warto$ci wlasnych). Przy

tym zaktadamy, ze: [A\;| < Ao

jest to czes$¢ linii. Woweczas kierunek linii jest taki sam jak wektor wlasny mniejszej warto$ci

wlasnej. Schemat dziatania algorytmu mozna wigc przedstawi¢ nastepujaco:
1. Znajduje mniejsza warto$¢ wlasng
2. Znajduje wektor wlasny odpowiadajacy tej wartosci wlasnej

3. Wyznacza pionowy albo poziomy element strukturalny, zaleznie od kierunku wektora

wlasnego (analogicznie do podejécia opartego na gradiencie)

Metoda obliczania kierunku na podstawie gradientu jest znacznym usprawnieniem w sto-
sunku do metody opartej na gradiencie. Dzigki zastosowaniu drugiej pochodnej, algorytm zdo-
bywa wigcej informacji na temat kazdego z analizowanych regiondéw. Dzigki temu nie potrze-
buje wykorzystywa¢ dodatkowych narzgdzi, takich jak miara koherencji czy histogram kotowy.
Dzigki temu taki algorytm jest takze szybszy w poréwnaniu do metody gradientowej z ulep-
szeniami. Ponadto w [31] zwrdcono uwage na to, ze stosowanie takiej metody jest odporne na

niewielkie zakl6cenia powodowane przez szum.

3.5 Test 4-sgsiedztwa

Algorytm jest stosowany w celu usuni¢cia matych artefaktow, wigkszo$¢ z nich ma rozmiar
jednego piksela. W zwiazku z tym, moga one zosta¢ wyeliminowane poprzez zastosowanie
nastepujacej metody: kolor piksela jest zmieniany na kolor sgsiadow, jesli jego sasiedzi nad

nim, pod nim, po lewej i prawej stronie majg ten sam kolor.
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Jest to metoda bazujaca na innych, analogicznych rozwigzaniach spotykanych w literatu-
rze [18, 36]. Z racji swojej specyfiki, metoda nie powinna wptywac na jakos$¢ reprezentacji
poszczegbdlnych glifow. Ma ona za zadanie skupia¢ si¢ na powierzchni tta, identyfikowac po-
tencjalne fragmenty, bedace zbyt male, by zosta¢ zaklasyfikowane jako obiekt. Usunigcie takich
pikseli poprawia czytelno$¢ catego obrazu. To sprawia, ze moze by¢ szczeg6lnie przydatna w
sytuacjach, gdy efektem koncowym catego procesu przetwarzania obrazu nie jest klasyfikacja
elementow znajdujacych si¢ na nim, lecz wtasnie jak najbardziej czytelny obraz, ktory bylby

przydatny do analizy przez specjalistg.

3.6 Zwig¢kszenie liczby probek

W celu zwigkszenia liczby mozliwych do analizy kierunkdw, algorytm zwigksza rozmiar wej-
Sciowego obrazu. Oryginalny obraz w odcieniach szaro$ci jest powiekszany do 200% z wy-
korzystaniem interpolacji kubicznej [47]. Po tym procesie, szeroko$¢ oraz wysokos¢ oryginal-
nego zdjecia majg dwukrotnie wigksza dtugos¢. Analogicznie, rozmiar elementu strukturalnego
rosnie dwukrotnie. W zaleznos$ci od rozmiaru poczatkowego, liczba mozliwych do utworze-
nia liniowych elementéw strukturalnych wzrosnie. Przyktadowo, dla poczatkowego rozmiaru
3 x 3, istnieja doktadnie cztery kombinacje mozliwych do uzyskania masek: pionowa, pozioma i
dwie ukos$ne. Wraz ze wzrostem rozmiaru maski, wzrasta liczba kombinacji. Wybor konkretne;j
kombinacji zalezy, zgodnie z pierwotnym zatozeniem, od kata linii w aktualnie przetwarzanym
fragmencie obrazu.

Ostatnim krokiem algorytmu jest redukcja rozmiaru obrazu do pierwotnych rozmiarow.
Kazda kolejna czwoérka pikseli obrazu jest mapowana na jeden piksel. Pierwszym krokiem jest
podziat rozszerzonego obrazu na kwadraty S o rozmiarze 2 x 2 pikseli. Nowy piksel p,, jest

obliczany jako minimum ze wszystkich warto$ci wewnatrz kwadratu .S,

VpuPn = min(Vpes,p) (17)

Przedstawiona operacja zwigkszania liczby probek moze petni¢ wiele funkcji. Pierwsza z
nich jest normalizacja bazy obrazéw do wspolnego wymiaru. Jest to czgsto wymagany krok,
szczegblnie w sytuacji, gdy roznice migdzy rozdzielczosciami sg duze. Ten krok utatwia poz-
niejsze dostosowanie parametréw algorytmu do problemu. Ponadto zabieg powigkszania roz-
dzielczosci zdjecia moze skutkowac polepszeniem dzialania calego algorytmu przetwarzania

obrazow. Zwigkszona rozdzielczos$¢ zdjecia wigze si¢ ze zwiekszong rozdzielczoscig wykorzy-
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stywanych elementow strukturalnych, co daje mozliwo$¢ reprezentacji wigkszej liczby linii. Z
drugiej strony sam proces zwigkszenia probkowania jest czasochlonny [56]. Wykorzystanie tej
metody wraz z algorytmem opartym na gradiencie i1 histogramie kolowym moze znaczgco spo-
wolni¢ proces przetwarzania obrazu. Warto zwrdci¢ na to uwage, w szczegdlnosci dla duzych

baz obrazow.
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4 Weryfikacja przedstawionych technik

4.1 Miara dokladnosci (Acc)

Miara doktadnosci (accuracy) pozwala poréwnac obraz testowany [; z obrazem zawierajacym

rezultat wzorcowy [,,. Jest ona obliczana w nastepujacy sposob:

sgn(l,(x,y) — Ii(z,
S0 = Sewer bonllale) )l s

Z(m,y)elw 1

Zasada dziatania zaprezentowanej miary moze by¢ postrzegana jako klasyfikacja kazdego

piksela do jednego z dwoch klas: obiektu albo tta. Takie spojrzenie bedzie wykorzystane pod-

czas uzywania narzg¢dzi statystycznych.

4.2 Ulepszona miara dokladnosci (Acc2)

Metoda testowania oparta na weryfikacji kazdego piksela z obrazu ma znaczacg wade, pomimo
precyzyjnego porownania podobienstwa obrazu testowanego do wzorcowego. Wigkszos¢ pik-
seli znajdujacych si¢ na obrazie zawierajacym podpis zazwyczaj nalezy do tla. Tym samym ich
klasyfikacja nie jest wymagajaca. To sprawia, ze nawet kiepskie algorytmy sa w stanie osiaggna¢
dobry wynik przy uzyciu miary Acc, a roznice mi¢dzy poszczegdlnymi algorytmami moga by¢
mniejsze i przez to ztudnie sugerujace o podobienstwie w skutecznosci dziatania poszczegdl-
nych algorytmow. Naturalna wydaje si¢ potrzeba utworzenia miary, ktora bedzie skupiaé sie
na pikselach najwazniejszych z punktu widzenia segmentacji pisma, czyli tych nalezacych do
podpisu oraz jego najblizszego sasiedztwa.

W celu identyfikacji tych pikseli, zaproponowana miara Acc2 uzywa obraz, na ktérym zo-
stala wykonana binaryzacja globalna, a nastgpnie dylatacja. Czarne piksele powstate w ten
sposOb tworzg maske, ktora zawiera czg$¢ obrazu z pikselami, ktore beda testowane w sposob
analogiczny do miary Acc.

Dla przyktadowego obrazu zaprezentowanego na Rysunku 32. kolorem czerwonym zo-
stal oznaczony obszar, ktory bedzie uwzgledniony przez miar¢ Acc2. Pozwolito to zmniejszy¢
liczbg przetwarzanych pikseli z 595 188 do 305 428. Jest to wynik mniejszy o niemal polowe.

Metoda daje rezultat, ktory jest bardziej wrazliwy na niedoktadno$ci dziatania algorytméw,
takie jak brak ciggto$ci linii czy niepoprawna grubo$¢ linii pisma. Kolejng zaletg przedstawionej
miary jest fakt, ze uwzglednia ona takze elementy bez tekstu, ktore sg trudne do procesowania.

Najczesciej wystepujace artefakty tego typu to: plamy, zagiecia papieru czy cienie.
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Rysunek 32: Obszar uwzgledniany przy liczeniu miar doktadnos$ci: a) obraz wejsciowy, w ca-

tosci uwzgledniany przez Acc; b) obszar zaznaczony na czerwono uwzgledniany przez miarg

Acc2

4.3 Test Friedmana

Test Friedmana jest testem statystycznym, ktory pozwala zweryfikowaé, czy réznice w doktad-
no$ciach poszczegolnych algorytmow sg statystycznie istotne [21].

Algorytm porownuje k algorytmow, z ktdrych kazdy zostat poddany /V testom. Ocena dzia-
tania algorytmu polega na nadaniu oceny kazdemu z algorytmoéw: najlepszy ze wszystkich do-

staje ocene 1, drugi otrzymuje 2 itd. Ostateczna ocena j-tego algorytmu jest okreslona nastepu-
jaco:
1 ,
R =+ Z 7l (19)
Ostateczna wartos$¢ statystyki Friedmana jest obliczona przy pomocy nastepujacego wzoru

[26]:
s 12n
X kD)

k(k+ 1)
2
Z RJ' 4

(20)

Obliczona warto$¢ powinna by¢ poréwnana z wartoscig krytyczna odczytang z tablicy roz-
ktadu y2. Poziom prawdopodobienstwa przyjety do obliczen to 5%. Liczba stopni swobody
zalezna jest od liczby analizowanych algorytméw 1 wynosi £ — 1 (gdzie £ jest liczba testowa-
nych algorytmow).

Jesli obliczona warto$¢ jest mniejsza od wartosci krytycznej, hipoteza zerowa, moéwiaca, ze

wszystkie algorytmy sa sobie rownowazne nie moze zosta¢ odrzucona.
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4.4 Test Nemenyi

Nemenyi jest testem post hoc, ktory moze zosta¢ przeprowadzony, gdy hipoteza zerowa zostata
odrzucona. Metoda pozwala zidentyfikowac, ktore pary algorytmow sg sobie rownowazne [21].

Sposéb dziatania testu opiera si¢ na poréwnaniu kazdej kombinacji dwéch algorytmow spo-
srod wszystkich k. Dwa algorytmy réznig si¢ w sposob istotny statystycznie, jesli réznica mig-
dzy ich ocenami jest wieksza lub rdowna warto$ci roznicy krytycznej (CD):

k(k+1)

OD =4\ =55

21

gdzie a = 0, 05.

60



5 Testy i wyniki

Testy zostaly przeprowadzone na trzech bazach: ICFHR (2012) [2], DIBCO (2009-2016) [1] 1
PBOK [5]. ICFHR zawiera zdjecia podpiséw odrgcznych. Baza ta zostala uzyta w celu wstepnej
oceny rezultatow algorytmu, zademonstrowania sposobu dziatania algorytmoéw, porownania z
innymi metodami i zidentyfikowania jego zalet i wad. Baza zostata uzyta, aby oceni¢, w jaki
sposob algorytm radzi sobie trzymaniem ciaglosci linii podpisu czy z szumem.

Z baz DIBCO [1] zostato wybranych czterdziesci osiem zdje¢, po siedem z kazdego roku
(z wyjatkiem roku 2015, w ktérym nie dodano nowych zdje¢). Kazdy obraz z tej bazy zawiera
obraz wzorcowy. Dzigki temu mozliwa jest analityczna ocena jako$ci algorytmu, z wykorzysta-
niem miar Acc i Acc2. Przyktadowa para obrazéw (przed procesowaniem i oczekiwany wzor-

cowy rezultat) zostata przedstawiona na Rysunku 33.

Rysunek 33: Przykladowa para obrazow z bazy DIBCO: a) obraz w odcieniach szarosci; b)

oczekiwany obraz po przetworzeniu

Ostatnig wykorzystywang bazg obrazoéw jest PBOK. Baza zawiera obrazy z tekstem w je-
zykach niekorzystajacych z alfabetu tacinskiego. Wybrano z niej sto zdj¢¢ z tekstem w jezyku
perskim. Podobnie do bazy DIBCO, baza PBOK takze zawiera obrazy wzorcowe, co umozliwia

zastosowanie miar analitycznych do oceny jakos$ci algorytmu.

5.1 Parametry algorytmu

Przedstawiony algorytm jest na tyle uniwersalny, ze moze zosta¢ zastosowany do szerokiego
spektrum probleméw segmentacji obiektow z obrazu. W zalezno$ci od typu problemu, do po-

prawnego dziatania nalezy dostosowaé parametry algorytmu. Instrukcje przedstawione w ni-
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niejszym rozdziale zostaty dostosowane do rozpoznawania pisma recznego, na podstawie trzech
dostepnych baz. Dla innych problemow (jak np. obrazy medyczne) zaproponowane wartosci
nie muszg dawac najlepszych rezultatow.

Rozmiar elementu strukturalnego zalezy od krzywizny litery. Najlepsze rezultaty mozna
uzyskac¢ stosujagc maske o szerokosci boku stanowigcej 25% wysokosci znaku. Aby popraw-
nie wypehic¢ nieciggtosci linii powstate wskutek binaryzacji, istotnym zalozeniem jest rozmiar
liniowego elementu strukturalnego (powodujacego dylatacje¢), ktory musi by¢ wigkszy od kwa-
dratowego elementu strukturalnego (powodujacego erozj¢). Druga maska powinna by¢ dwu-
krotnie mniejsza.

Dla wszystkich przeprowadzonych testow, parametry zaproponowane w metodzie byty jed-
nakowe. Zostaly wybrane na podstawie serii eksperymentéw, biorac pod uwage powyzsze

whnioski.
* Maska 7 x 7 przy obliczaniu pola kierunkowego
* Maska 15 x 15 do usredniania gradientow
* Prog 0.7 dla wspotczynnika koherencji
* Maska 5 x 5 dla liniowego elementu strukturalnego
* Maska 5 x 5 dla elementu strukturalnego w ksztatcie diamentu
* Maska 3 x 3 dla kwadratowego elementu strukturalnego uzywanego do erozji

* Promien 10 podczas konwersji wspotrzednych z kartezjanskich na biegunowe podczas

obliczania histogramu kotowego

* Krok ¢ = 0.1 podczas tworzenia histogramu kotowego

5.2 Eksperymenty I (ICFHR)

Ponizsze testy pokazuja rezultaty algorytmu obliczajgcego pole kierunkowe z wykorzystaniem
podejscia opartego na gradiencie, z miarg koherencji, histogramem kotowym i testem 4-sgsiedztwa.

Podejscie zostalo porownane z tradycyjnymi podejsciami do preprocessingu:
* dylatacja (kwadrat)

* erozja (kwadrat)
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* filtr medianowy (diament)
» zamkniecie morfologiczne (kwadrat)
 otwarcie morfologiczne (kwadrat)

We wszystkich tradycyjnych podej$ciach przedstawionych powyzej zostata zastosowana
maska o rozmiarze 3 x 3. Do testow uzyto réznych algorytméw binaryzacji: metody Otsu,
Sauvoli i Niblacka.

Testy zaktadaja zestawienie kazdego algorytmu postbinaryzacyjnego z kazdg metoda bina-
ryzacji. Testom zostal poddany obraz przedstawiony na Rysunku 34. Charakteryzuje si¢ on
mniejszym kontrastem koloru pisma oraz tta w poréwnaniu do innych baz danych. Co wigcej,
kolor pisma, a takze jego grubos$¢ nie jest rOwnomierna, co powinno by¢ dodatkowym wy-
zwaniem. Chropowata struktura papieru, na ktérym utworzono prezentowany podpis powinna
utrudnia¢ zachowanie spojnosci na obrazie po binaryzacji. Weryfikacja poprawno$ci odwzo-
rowania nieregularnych ksztattow i przecig¢ linii wewnatrz podpisu bedzie kryterium oceny

poszczegbdlnych metod postbinaryzacji.

T et

Rysunek 34: Obraz z bazy ICFHR, na ktoérym zostang zaprezentowane wyniki testow.

W celu doktadniejszej oceny, metody postbinaryzacji zostang przetestowane na rezultatach

trzech réznych algorytmow binaryzacji: Otsu, Sauvoli oraz Niblacka. Efekty dziatania same;j
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Rysunek 35: Poréwnanie trzech metod binaryzacji: a) Otsu b) Sauvoli c¢) Niblacka

binaryzacji zostaly przedstawione na Rysunku 35. Mozna zauwazy¢, ze zadna z metod nie daje
zadowalajacych rezultatow, co narzuca potrzebe stosowania metod postbinaryzacji. Najlepsze
wyniki w tym przypadku uzyskata metoda Otsu, ktéra okazuje si¢ by¢ najmniej wrazliwa dla
niewielkiego kontrastu pikseli obiektu i tta. Metoda Sauvoli zawiera najwiecej przerw i niedos-
konato$ci, ktére powinny by¢ poprawione przez algorytmy postbinaryzacji. Zadna z metod nie
gwarantuje zachowania cigglosci linii. Mozna zaobserwowac¢ w dolnych partiach obrazéw, ze
dla kazdego algorytmu binaryzacji linia traci swa ciagto$¢. Problem zostat doktadnie zobrazo-

wany na Rysunku 36.

Rysunek 36: Problem ciaglosci linii zaprezentowany na trzech metodach binaryzacji: a) Otsu

b) Sauvoli c) Niblacka

Sposobem na wyeliminowanie tych nieciggtosci jest zastosowanie dylatacji. Poprzez roz-
propagowanie pikseli obiektu na sgsiedztwo, przerwy wynikajace z chropowatej powierzchni
kartki powinny zosta¢ wyeliminowane. Rezultat zastosowania metody dylatacji zostat przed-
stawiony na Rysunku 37. Warto zauwazy¢, ze problem niecigglos$ci linii zostal znaczaco zredu-
kowany. Doktadnie zostalo to pokazane na rysunku 38. Jednak zastosowanie dylatacji tworzy
dodatkowe btedy na obrazie. Z racji zwickszenia obszaru obiektu, mozliwa jest utrata informacji

na temat niewielkich petli badZ moga zosta¢ zlaczone rownolegte linie biegnace blisko siebie.
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Rysunek 37: Porownanie rezultatow dylatacji dla trzech metod binaryzacji: a) Otsu b) Sauvoli

c¢) Niblacka

a) b) o)

Rysunek 38: Problem ciagtosci linii dla dylatacji zastosowanej na trzech metodach binaryzacji:

a) Otsu b) Sauvoli ¢) Niblacka

Taki problem zostat pokazany na Rysunku 39. Binaryzacja Otsu tworzy najgrubsze linie pisma.

Przez to niewielka petla zostata wyeliminowana. Jesli bytaby to cecha szczegolna pisma, moze

.

Rysunek 39: Problem niewielkich petli dla dylatacji zastosowanej na trzech metodach binary-

to uniemozliwi¢ rozpoznanie autora podpisu.

a)

zacji: a) Otsu b) Sauvoli ¢) Niblacka

Operacja przeciwng do dylatacji jest erozja. Zastosowanie jej pozwala utrzymaé informa-
cje o wewnetrznych petlach. Chroni ona takze przed niepozadanym zlgczeniem si¢ rownolegle

biegnacych linii. Rysunek 40 prezentuje efekt jej dziatania. Nalezy zwroci¢ uwage na dobrze
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Rysunek 40: Porownanie rezultatow erozji trzech metod binaryzacji: a) Otsu b) Sauvoli ¢) Ni-

blacka

odwzorowang petle przy metodzie Otsu. Zostato to wyszczegdlnione na obrazie 41. Jednak

Rysunek 41: Problem niewielkich petli dla erozji zastosowanej na trzech metodach binaryzacji:

a) Otsu b) Sauvoli ¢) Niblacka

zastosowanie erozji znaczaco pogarsza spojnos¢ linii i w niektorych regionach obrazu moze
uniemozliwi¢ identyfikacje tekstu, co wida¢ w szczegodlnosci na obrazie z zastosowang binary-
zacja Sauvoli. Pewnym rozwigzaniem mogloby by¢ stosowanie erozji lokalnie, w miejscach,
w ktorych istnieje niebezpieczenstwo utraty informacji wskutek dylatacji. Jednak zastosowanie
jej na calym obrazie nie daje satysfakcjonujacych rezultatow.

Innym czesto stosowanym algorytmem preprocessingu jest filtr medianowy. Efekty jego
dziatania prezentuje Rysunek 42. Ow filtr sprawia, ze krawedzie linii sa mniej ostre. Pismo
staje si¢ bardziej czytelne, spdjnos¢ linii ulegla poprawie. Niestety, w porownaniu z dylatacja
spdjnos¢ prezentuje si¢ gorzej, co mozna zauwazy¢ w dolnych regionach obrazéw. Informacja
o petli zostata utracona, co jest rezultatem gorszym w poréwnaniu z erozja. Filtr medianowy
moze by¢ wiec traktowany jak pewien kompromis migdzy erozja i dylatacja, gdyz zawiera cz¢sé
zalet obu podejs¢, lecz niestety takze czg$¢ ich wad.

Podobnych rezultatow mozna si¢ spodziewac poprzez zastosowanie kombinacji erozji, a na-
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Rysunek 42: Porownanie rezultatow filtru medianowego dla trzech metod binaryzacji: a) Otsu

b) Sauvoli c¢) Niblacka

stepnie dylatacji (otwarcia morfologicznego) lub dylatacji 1 nastepnie erozji (zamkni¢cia mor-

fologicznego). Rysunek 43 prezentuje wyniki otwarcia. Mozna zauwazy¢, ze podejscie zacho-

Rysunek 43: Poréwnanie rezultatow otwarcia morfologicznego dla trzech metod binaryzacji: a)

Otsu b) Sauvoli ¢) Niblacka

wuje zalety erozji. W przypadku binaryzacji Otsu, informacja o petli jest dobrze zachowana.
Niestety, dla binaryzacji Sauvoli takie podejscie generuje obraz gorszy w pordwnaniu do samej
binaryzacji.

Lepszym podejs$ciu w tym przypadku jest rozpoczecie filtrem dylatacji, a nastgpnie zastoso-
wanie erozji. Jak pokazuje Rysunek 44, poprawia to efekt kazdej z metod binaryzacji. Co wigcej
zachowana zostata informacja o petli na obrazie po binaryzacji Otsu. Jednak wcigz pozostaje
problem z ciagloscia linii, co wida¢ szczegdlnie na obrazie po binaryzacji Sauvoli. Ponadto linie
sa postrzegpione, co sprawia, ze rezultat odbiega od lepiej prezentujacego si¢ filtru medianowego.
Innym problemem sg niewielkie artefakty, ktére zostaly biednie zaklasyfikowane jako piksele
obiektu. Wida¢ je szczegolnie na rezultacie binaryzacji Niblacka. Zamkni¢cie morfologiczne
nie moze usung¢ takiego szumu, co wigcej, uwydatnia go.

Sposobem na uzyskanie najlepszych rezultatow moze by¢ zastosowanie algorytmu autoréw.
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Rysunek 44: Porownanie rezultatow zamkni¢cia morfologicznego dla trzech metod binaryzacji:

a) Otsu b) Sauvoli c¢) Niblacka

Jego rezultaty prezentuje rysunek 45.

%p%

Rysunek 45: Poréwnanie algorytmu autoréw dla trzech metod binaryzacji: a) Otsu b) Sauvoli

c¢) Niblacka

Jak wida¢, prezentuje on najlepsze rezultaty sposrod innych, zaprezentowanych algoryt-
mow. W wigkszosci przypadkéw zdotal naprawi¢ uszkodzone linie. Zachowat informacje o
petli na obrazie po binaryzacji Otsu. Linie wskutek stosowania tego algorytmu sg mniej po-
strzgpione. Wizualnie obrazy powstale wskutek zastosowania autorskiego algorytmu wydaja
si¢ by¢ najbardziej czytelne sposrdd innych algorytmow.

Niemniej jednak sg przypadki, w ktorych algorytm nie zdotat wyeliminowa¢ uszkodzenia
linii. Sg to przypadki, w ktorych rozmiar uszkodzenia jest wigkszy od rozmiaru stosowanego
elementu strukturalnego. W wyniku binaryzacji, zaleznie od wybranej metody, mozliwe jest
powstanie duzych dziur badz utrata ciggtosci linii na znacznej przestrzeni w poréwnaniu do roz-
miaru znaku. Innym mozliwym problemem sg mate petle, ktére zostang zaklasyfikowane jako
elementy o niskim wspodtczynniku koherencji. W rezultacie taki obszar zostanie wypetniony,
niezgodnie z oczekiwaniami.

Nastepna czes$¢ eksperymentow skupia si¢ na pordwnaniu skutecznos$ci algorytmu przy za-
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stosowaniu r6znych kombinacji poszczegolnych czesci algorytmu. W szczegdlnosci analizo-
wane jest dziatanie roznych sposobow obliczenia pola kierunkowego, sprawdzany jest wptyw
zwiekszania liczby probek na wyniki. W celu uzyskania obiektywnej oceny, testy przeprowa-
dzone sa na bazach udostgpniajacych takze obrazy wzorcowe, z wykorzystaniem miary Acc i

Acc2.

5.3 Eksperymenty II (DIBCO, PBOK)

Bazy danych DIBCO i PBOK zawieraja zdjecia z tekstem pisanym recznie. Z racji dostgpu do
wzorcowych obrazéw po poprawnym preprocessingu, istnieje mozliwo$¢ oceny skutecznosci
dziatania algorytmu z wykorzystaniem miar przedstawionych w rozdziatach 4.1 1 4.2.

Pierwszy test porownuje algorytm wyliczajacy pole kierunkowe metoda opartg o gradient
z miarg koherencji z roznymi, standardowymi technikami preprocessingu. Dla kazdej z tych
metod (dylatacja, otwarcie i zamkniecie morfologiczne, filtr medianowy) zostat zastosowany
element strukturalny o rozmiarze 5 X 5.

Prezentowany algorytm uzywa dylatacji z elementem strukturalnym o ré6znych rozmiarach.
Warto zauwazy¢, ze uzycie jedynie dylatacji pogrubia obiekt. Stad konieczne jest uzycie za-
mknigcia. Z tego powodu ostatnim krokiem algorytmu jest zastosowanie erozji. Uzyty w tym
celu zostat element strukturalny o stalym rozmiarze 3 x 3 pikseli.

Algorytmy zostaty przetestowane z r6znymi typami binaryzacji. Ostateczne rezultaty przed-
stawia Tablica 2.

Pierwszy wiersz przedstawia wyniki dziatania samej binaryzacji. Kolejne wiersze prezen-
tuja wyniki dla kolejnych rodzajow preprocessingu, w tym poréwnywane sg rozne wersje algo-
rytmu prezentowanego w niniejszej pracy. Warto zwroci¢ uwage na znaczace rdoznice miedzy
miarami Acc i Acc2. W przypadku tej pierwszej, operujacej na wszystkich pikselach obrazu,
dla wszystkich testowanych metod binaryzacji otrzymano skuteczno$¢ ponad 80%. Z kolei dla
miary Acc2 skuteczno$¢ ta jest nizsza o nawet 20 punktow procentowych. Istotng obserwacja
jest fakt, ze miara Acc daje wyzsza skuteczno$¢ niz Acc2 dla dowolnej binaryzacji i dowolnej
metody preprocessingu. To §wiadczy o tym, ze miara Acc2 zostala skonstruowana poprawnie
1 skupia analiz¢ poprawnos$ci na pikselach trudniejszych do klasyfikacji. Tym samym miara
Acc2 lepiej pokazuje roznice w skutecznos$ci miedzy poszczegdlnymi algorytmami. Nastepny

rozdziat pokaze, czy wyniki uzyskane przez t¢ miar¢ sg istotne statystycznie.
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Otsu Sauvola Niblack

Acc | Acc2 | Acc | Acc2 | Acc | Acc2
[%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%]

1 | Bez preprocessingu 81,90 | 66,69 | 82,36 | 68,67 | 81,59 | 68,50

2 | Dylatacja (diament) 83,94 | 73,47 | 83,35 | 68,74 | 83,45 | 69,01

3 | Dylatacja (kwadrat) 84,48 | 72,72 | 83,51 | 71,95 | 83,64 | 72,75
Zamkniegcie morfologiczne

4 83,57 | 71,59 | 85,31 | 74,62 | 85,72 | 77,08
(diament)
Otwarcie morfologiczne

5 84,13 | 72,19 | 84,37 | 72,08 | 85,21 | 72,37
(diament)

6 | Filtr medianowy 84,76 | 74,21 | 84,68 | 72,58 | 85,56 | 75,28

Metoda autorska (podejscie z gradientem,
7 89,69 | 84,47 | 91,16 | 87,37 | 91,33 | 85,12

miara koherencji)

Metoda autorska (podejscie z gradientem,
8 | miara koherencji, 90,06 | 85,20 | 91,19 | 86,12 | 92,53 | 87,65

test 4-sasiedztwa)

Metoda autorska (podejscie z gradientem,
9 | miara koherencji, histogram kotowy, 90,34 | 82,22 | 91,58 | 83,85 | 93,77 | 89,77

test 4-sgsiedztwa)

Metoda autorska, (podejscie z hesjanem,
10 90,08 | 85,16 | 91,32 | 83,19 | 92,57 | 85,59

test 4-sasiedztwa)

Metoda autorska (podejscie z gradientem,

miara koherencji, histogram kotowy,
11 91,80 | 85,52 1 92,96 | 90,5 | 94,02 | 91,36

test 4-sgsiedztwa,

zwigkszenie liczby probek)

Tablica 2: Miary doktadnos$ci (Acc 1 Acc2) dla wybranych metod binaryzacji i algorytmow

preprocessingu, w porownaniu do podejscia autorskiego

5.4 Porownanie z filtrem Frangi’ego

Filtr Frangi’ego [31] jest wykorzystywany do identyfikacji struktur naczyn krwiono$nych. Istot-
nym wymaganiem w przypadku operowania na obrazach medycznych jest odpornos¢ na szumy.

Filtr Frangi’ego jest jednym z popularniejszych narzedzi, ktore wykorzystuje si¢ do tego typu
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problemoéw.

Algorytm Frangi’ego jest stosowany na obrazach w odcieniach szarosci. W poréwnaniu zo-
stanie sprawdzona skuteczno$¢ dziatania na obrazach pisma tego filtru z metodg zaproponowang
W niniejszej pracy, wersji z gradientem i histogramem kotowym. Testy zostang przeprowadzone
na bazie danych DIBCO. Zawiera ona obrazy, ktére moga by¢ czgsciowo rozmyte. To pogarsza
rezultaty algorytmu binaryzacji, ktory generuje dla takich zdje¢ duzo niechcianego szumu. W
przypadku podej$cia autorskiego, taki szum powinien by¢ identyfikowany przez test 4-sasiadow.
Filtr Frangi’ego powinien by¢ odporny na szum, wobec tego oczekiwanym rozwigzaniem jest
takze identyfikacja takich niewielkich artefaktow i eliminowanie ich. Przyktadowe poréwnanie

efektow dziatania obu algorytmow zostato przedstawione na Rysunku 46.
a) b)

4 j £ j
C) d)

Rysunek 46: Obraz z bazy DIBCO: a) w odcieniach szaro$ci; b) oczekiwane (idealne) rozwia-

zanie; ¢) rezultat autorskiego algorytmu; d) rezultat filtra Frangi’ego

Zgodnie z przewidywaniami, filtr Frangi’ego nie daje wystarczajgco dobrych rezultatow, w
poréwnania do obrazu wzorcowego. Linie powstate wskutek zastosowania filtra sa pogrubione,
co moze powodowac niewielkie deformacje glifow. Przez to takie rezultaty moga by¢ trudne do
analizy w pozniejszych etapach.

Nalezy zwréci¢ uwage na fakt, ze wyniki algorytmu autorskiego sa zauwazalnie lepsze w
poréwnaniu do filtru Frangi’ego dla obrazow pisma. Grubo$¢ linii jest blizsza wzorcowe;j. Cie-

kawym przypadkiem jest ostatnia litera "y’. Filtr Frangi’ego spowodowat ztagczenie dwoch row-
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nolegtych linii. Algorytm autorski w tej sytuacji takze pogrubit lini¢, co spowodowalo ztagczenie
si¢ linii w dwdch miejscach. Jednak warto zaznaczy¢, ze dla danej litery lepsze efekty zostaty
osiggniete poprzez zastosowanie algorytmu autorskiego. Analogiczny problem mozna zauwa-
zy¢ przy pierwszej literze, ’b’. W tej sytuacji oba algorytmy zamknety petle wewnatrz gornej
czesci litery. W przypadku podejscia autorskiego, ten btad moze zosta¢ poprawiony poprzez za-
stosowanie elementu strukturalnego o wigkszych rozmiarach niz maska 5 x 5 stosowana podczas
testow.

Co ciekawe, zaden z porownywanych algorytméw nie zdotal catkowicie wyeliminowaé
szumu. Swiadczy o tym niewielki artefakt ponizej litery *a’ na Rysunku 46 (c) i (d). Swiadczy
to o tym, ze powstaty po binaryzacji element byl zbyt duzy, by mogt zosta¢ uwzgledniony przez

test 4-sagsiadow w algorytmie autorskim.

5.5 Analiza statystyczna uzyskanych rezultatow

Weryfikacja wynikow algorytméw sprawdzajaca, czy rdznice w rezultatach zwrdconych przez
poszczegdlne algorytmy sg statystycznie istotne, zostanie przeprowadzona z uzyciem testu Fried-
mana. Mozna wyodrebni¢ k£ = 11 grup (algorytméw przedstawionych w Tablicy 2). Zostalo
przeprowadzonych n = 148 testow. Jest to liczba obrazéw w bazach DIBCO i PBOK. Zostaty
one omowione szerzej we wstepie rozdziatu 5.

Pierwszym krokiem jest okreslenie i zweryfikowanie hipotezy zerowej. Nalezy udowodnic,

Ze jest ona nieprawdziwa. Analiza zostata przedstawiona w ponizszych punktach:

* Hy: Roznice miedzy miarg Acc2 algorytmow 1-11 nie sg statystycznie istotne.

H;: Roznice migdzy miarg Acc2 algorytmow 1-11 sg statystycznie istotne.
« Srednie oceny poszczegdlnych algorytmow zostaty wymienione w Tablicy 3.
« Ostateczna warto$¢ statystyki Friedmana, zgodnie z rownaniem (20) wynosi x% = 1315.

* Dla zalozonego poziomu istotnosci oraz stopni swobody (d; = 10), warto$¢ krytyczna

wynosi 18, 3070.

« Jako ze x% > 18,3070, hipoteza zerowa zostaje odrzucona na rzecz hipotezy alternatyw-

nej.
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R
1 | 10,68
21 929
3 | 918
4 | 6,63
51 7,84
6 | 7,39
7 | 3,76
8 | 3,67
9 3
10 | 3,33
11| 1,24

Tablica 3: Srednia ocena algorytmoéw 1-11

Powyzszy test udowodnil, ze r6znice miedzy algorytmami 1-11 sg statystycznie istotne. Na-
stepnym krokiem jest analiza kazdej pary algorytmow. Celem analizy jest weryfikacja, czy roz-
nica mi¢dzy poszczegolnymi parami jest istotna statystycznie. W tym celu wykorzystana bedzie
analiza post hoc przy pomocy testu Nemenyi.

Poréwnanie migdzy poszczegdlnymi parami algorytmow zostalo przedstawione w Tablicy

Zgodnie z rownaniem (21), r6znica migdzy algorytmami jest statystycznie istotna, jesli war-
tos¢ jest wigksza od C'D = 1, 24.

Test Nemenyi dowiddt, ze wyniki wszystkich wersji prezentowanego algorytmu (7-11) sg
znaczaco lepsze od podej$¢ podstawowych (1-6). Najlepsza wersja (11) okazala si¢ mie¢ zna-
czacag przewage nad pozostatymi algorytmami.

Eksperymenty pokazuja, ze przedstawiony algorytm poprawia wyniki 1 jest wyraznie lep-
szy od pozostatych testowanych rozwigzan. Warto zauwazy¢, ze stosowanie jedynie binaryzacji
daje najgorsze rezultaty. To implikuje, Zze metody postbinaryzacyjne znaczaco poprawiajg wy-
niki binaryzacji, co zostato dowiedzione z uzyciem narzedzi statystycznych.

Kolejny test sprawdzat wptyw 4-sgsiedztwa na na wyniki preprocessingu. W tym celu po-
réwnano skuteczno$¢ metody z uwzglednieniem testu oraz bez niego (siddmy 1 6smy wiersz w

Tablicy 2). Jedynym celem stosowania tego testu byto usuniecie niewielkich artefaktéw (po-
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1l 23] 4|56 71|81 9 |10]11
1 |-11,39] 1,5 | 4,05 2,84 |328]|691 701|768 734|944
2 |- - |011[266]|145| 1,9 | 553562629596 | 8,05
30 -] - | - |255|134)1,78 541 551618584 |7,94
4 0-] - | - - 11,21 0,76 | 2,86 | 2,96 | 3,63 | 3.3 | 5,39
501 - | - - - 1045|407 4,17 484|451 66
6 |- - | - - - - 13,633,721 439 | 4,06 | 6,16
70-1 - | - - - - - 10,090,776 | 0,43 | 2,53
8 |- - | - - - - - - 10,67 034|243
9 |- - | - - - - - - - 1033|176
10]-] - | - - - - - - - - 2,00
-/ - | - - - - - - - - -

Tablica 4: PoroOwnanie statystycznej réznicy mi¢dzy miarg doktadnosci kazdej pary algorytmow
1-11. Wynik dla par, dla ktérych nie ma rdznicy istotnej statystycznie, zostat oznaczony kolorem

szarym.

wstalych wskutek niedoktadnej binaryzacji). W rzeczywistosci, test nieznacznie poprawia wy-
niki, o 0, 5%, co nie jest zmiang istotng statystycznie. Taki wynik byt prawdopodobny z racji
faktu, ze obszarem dzialania tego algorytmu nie sg piksele pisma oraz najblizsze otoczenie, lecz
gléwnie obszar tla, na ktorym powstat szum. Wobec tego skutecznos$¢ jego dziatania mogta
zosta¢ nieuwzgledniona w mierze Acc2. Z kolei w przypadku miary doktadnosci Acc, liczba
pikseli zmodyfikowanych przez ten test w poréwnaniu do wszystkich pikseli obrazu jest nie-
istotnie mata.

Nastepna przetestowang metoda byt algorytm z miarg koherencji i histogramem kotowym.
Jako ze dostosowuje si¢ on takze do regiondw, ktore algorytm oparty na gradiencie identyfiko-
wal jako niejednoznaczne, oczekiwane bylo polepszenie wynikow. W rzeczywistosci, jak poka-
zuje dziewiaty wiersz Tablicy 2, zastosowana modyfikacja zgodnie z oczekiwaniami poprawia
skuteczno$¢ algorytmu opartego na gradiencie. Niezaleznie od wybranej metody binaryzacji,
algorytm pozwala w lepszy sposob imitowa¢ obraz wzorcowy.

Kolejny test skupial si¢ na wersji algorytmu opartej na hesjanie. Celem byla weryfikacja,
czy zastosowanie obliczen na drugich pochodnych poprawi wyniki w poréwnaniu do podej-

Scia wykorzystujacego pierwsze pochodne (metoda oparta na gradiencie). Srednia wynikoéw
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testow tego podejscia zostata przedstawiona w dziesiatym wierszu Tablicy 2. Wyniki pokazuja,
ze metoda ma podobng skuteczno$¢ do podejscia opartego na gradiencie. Najwicksza zaletg
oczekiwang po tym podejsciu powinna by¢ lepsza odporno$¢ na szum w porownaniu do pode;j-
Scia bazujacego na gradiencie. Niemniej jednak, rezultaty testow pokazuja, ze nie ma istotnej
statystycznie rdznicy miedzy tymi dwoma podejSciami.

Ostatni test weryfikowal zasadno$¢ zwigkszania liczby probek. W tym celu wykorzystano
metode oparta na gradiencie i przeprowadzono testy dla kazdego typu binaryzacji. Ich wyniki
dostepne sa w ostatnim wierszu Tablicy 2. Jak mozna zobaczy¢, tak skonstruowana wersja algo-
rytmu pozwala uzyskac¢ najlepsze wyniki sposrod wszystkich jedenastu prezentowanych wers;ji.
Jak mozna zaobserwowac, zwickszona liczba analizowanych kierunkéw (poprzez uzycie wiek-
szej liczby elementéw strukturalnych) pozwala lepiej odwzorowac poszczegodlne czgsci linii.
Tym samym jest najskuteczniejsza przy naprawianiu bledow powstatych wskutek binaryzacji i
pozwala uzyskac¢ rezultaty najblizsze oczekiwanym.

Podczas dostosowywania prezentowanego algorytmu do swojego problemu, nalezy zwroci¢
uwage na szybko$¢ dziatania metody. Przyktadowo, podejscie bazujace na hesjanie oraz podej-
$cie gradientowe z ulepszeniami sg podobne ze statystycznego punktu widzenia. Jednak metoda
z wyznaczaniem hesjanu jest szybsza, wigc moze sprawdzi¢ si¢ lepiej w wiekszosci przypad-
kéw. W przypadku zwigkszania liczby probek, nalezy zwroci¢ uwagg, ze metoda moze istotnie
zwiekszy¢ czas dzialania algorytmu. Jednoczes$nie 6w etap moze nie by¢ konieczny, jesli pozo-
stale komponenty algorytmu przetwarzajg obraz skutecznie. Warto podkresli¢, ze prezentowana
metoda jest na tyle elastyczna, ze pozostawia w gestii programisty decyzje, czy ten skorzysta ze
zwigkszania liczby probek kosztem wydluzenia czasu dziatania, czy zdecyduje si¢ oming¢ ten

etap.

5.6 Eksperymenty z binaryzacja oparta na sieciach konwolucyjnych

Binaryzacja DSN autorstwa Quang Nhat [104] jest algorytmem opartym na gtebokich sieciach
konwolucyjnych. Byt on trenowany na o$miu publicznych bazach, wiaczajac w to DIBCO.
Metoda radzi sobie doskonale z binaryzacjg liter alfabetu tacinskiego. Jednak zastosowana do
mniej powtarzalnych problemoéw wykazuje niepoprawne dziatanie nawet na relatywnie prostych
obrazach.

Rysunek 47 oraz Rysunek 48 pokazuja przyktadowe obrazy gliféw arabskich z bazy PBOK

[5], dla ktorych nie udato si¢ zachowac ciggtosci linii. W tym eksperymencie zostata uzyta im-
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a) b)

Rysunek 47: Przyktad glifu z bazy PBOK podobnego do alfabetu tacinskiego: a) obraz wej-
sciowy w odcieniach szaro$ci; b) rezultat sieci konwolucyjnych; c) rezultat algorytmu autor-

skiego

g Z
a) b) <)

Rysunek 48: Przykiad glifu z bazy PBOK réznigcego si¢ od alfabetu tacinskiego: a) obraz
wejsciowy w odcieniach szaro$ci; b) rezultat sieci konwolucyjnych; c) rezultat algorytmu au-

torskiego

plementacja binaryzacji DSN udostepniona przez samych Autoréw w publicznym repozytorium
dostepnym w [104].

Zgodnie z wczesniejszymi zatozeniami, prezentowana metoda moze by¢ uzyta z dowolnym
algorytmem binaryzacji. Jak mozna zauwazy¢ na Rysunku 47 (¢) i Rysunku 48 (c), przedsta-
wiony algorytm, zastosowany na rezultat binaryzacji DSN, powoduje uzyskanie lepszych wy-
nikdw w poréwnaniu do zastosowania samej binaryzacji (Rysunek 47 (b) i Rysunek 48 (b)).
Pozwolil m.in. pozby¢ si¢ niewielkich niecigglosci. Jednak eksperymenty przeprowadzone na
pelnym zbiorze obrazoéw testowych z wykorzystaniem miary doktadnosci nie pokazaly znacza-
cej poprawy. Wynika to z faktu, ze sredni wynik uzyskany z DSN sam w sobie mial wysoka
skutecznos¢. Ponadto algorytm postbinaryzacji mogt spowodowac niewielkie powigkszenie po-

wierzchni obiektu.
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6 Podsumowanie i wnioski

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej byto udowodnienie tezy, ze istnieje uniwersalne pode;j-
scie do preprocessnigu obrazéw zawierajacych obiekty o liniowej strukturze, ktére poprawia-
toby wyniki zwracane przez binaryzacj¢. Zostat zaprezentowany nowy sposob na polepszanie
jakosci zbinaryzowanego obrazu. Zaproponowane podejscie przedstawia kroki potrzebne, by
ulepszy¢ obraz, nie narzucajac przy tym konkretnych algorytméw, a jedynie oczekiwany rezul-
tat wykonania operacji. Wyniki pokazuja, ze algorytm poprawnie wspotpracuje z roznymi me-
todami binaryzacji. Ponadto nie narzuca konkretnej metody wyznaczania pola kierunkowego,
polepszajac obraz wejsciowy zaréwno dla podejscia z gradientem, jak i z hesjanem. Zapropono-
wano takze miar¢ doktadnosci, ktora udowadnia skutecznos¢ dziatania przedstawionej metody.

Rezultaty testow wskazuja, ze zaproponowany algorytm wptywa pozytywnie na wyniki bi-
naryzacji. Tworzy obraz, ktory jest bardziej podobny do oczekiwanego, idealnego rezultatu. W
szczegolnosci, cze$¢ algorytmu polegajaca na podwojeniu rozmiaru obrazu znaczaco poprawia
efekt koncowy. Zaskakujacym moze by¢ fakt, ze metoda oparta na obliczeniu Hesjanu, ktorej
autorami sg Frangi et al. [31], nie osigga lepszych wynikow w stosunku do metody opartej na
gradiencie.

Przedstawiony algorytm potrafi efektywnie zredukowac liczbg artefaktow powstaltych w
procesie binaryzacji. Ponadto pozwala naprawi¢ uszkodzone linie, jednoczesnie nie pogrubia-
jac tekstu, dzieki czemu nie usuwa niewielkich petli. Warto zaznaczy¢, ze metoda moze zostaé
zastosowana do dowolnego algorytmu binaryzacji, pod warunkiem, ze ma ona dostgp takze do
obrazu w odcieniach szaro$ci. Jest to wymagane do obliczenia pola kierunkowego. Istotng
obserwacjg jest fakt, ze dla tych samych parametréw, w zaleznosci od wybranej techniki bina-
ryzacji, wyniki zostang poprawione w stosunku do obrazu bazowego, jednak beda si¢ r6znic
miedzy sobg. Zatem przed zastosowaniem algorytmu postbinaryzacyjnego, warto przeanalizo-
wac, ktory algorytm binaryzacji pozwala osiggna¢ najlepszy rezultat w danym problemie.

Warto zwrdci¢ uwage, ze opisywany algorytm skutecznie udoskonala obraz wejsciowy 1
nie powoduje pogorszenia jego czytelnosci. Moze by¢ stosowany w istniejacych algorytmach
wykorzystujacych binaryzacje, jako dodatkowy krok usprawniajacy dziatanie. W efekcie jego
dziatania powinien zosta¢ otrzymany obraz, zawierajacy obiekt, ktorego cechy sg tatwiejsze do
wyekstrahowania. To w konsekwencji przeklada si¢ na skuteczniejszg klasytikacje. W przy-
padku prostych problemoéw, takich jak baza MNIST [52], algorytmy preprocessingu nie oferuja

znaczacych udoskonalen. Jednak w przypadku bardziej rzeczywistych problemow, takich jak
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zagniecenia papieru, plamy, nierowne o$wietlenie czy czgsciowo rozmazany obraz, preproces-
sing skutecznie pomaga poprawiac jakos¢ obrazu. Takie przypadki zostaly przedstawione w ba-
zie DIBCO [62]. Co wigcej, algorytmy preprocessingu poprawiaja skutecznos¢ catego procesu
rozpoznawania obrazow takze w przypadku zdje¢ pozbawionych tak zrdznicowanych btgdow,
a zawierajacych tekst z duza ilo$cig szumow ([5]).

Przedstawiony algorytm jest w stanie poprawi¢ efekt binaryzacji, jednak warto zwrdcic¢
uwage na jego zachowanie w przypadku operowania na obrazach o niskiej liczbie niedosko-
nalosci. Jak wykazano w rozdziale 5.4, zastosowanie filtrow, ktore skutecznie naprawiaja ze-
rwane potgczenia migdzy liniami moze skutkowac¢ pogrubieniem calego obiektu. W niektérych
przypadkach nie jest to problemem w konteks$cie przetwarzania takiego obrazu w dalszych eta-
pach, w tym klasyfikacji. Jesli pogrubienie poszczegolnych gliféw nie powoduje utraty infor-
macji, taka operacja powinna by¢ neutralna z punktu widzenia dalszej analizy. Jednak niniejsza
praca prezentuje przypadki, w ktorych zwigkszenie objetosci poszczegdlnych znakow wigze si¢
z negatywnymi konsekwencjami. Jest to szczegdlnie dotkliwe w przypadku obrazéw o niskiej
rozdzielczo$ci. Przyktadowo, usunigta w ten sposob petla moze by¢ cechg charakterystyczng
danego pisarza. Ztaczone w ten sposdb dwie osobne linie mogg skutkowac brakiem mozliwosci
zidentyfikowania dwodch oddzielnych liter. Kolejnym problemem moze by¢ ztaczenie akcentu
glifu z jego zasadnicza czg$cig. Moze to mie¢ miejsce w przeanalizowanej bazie PBOK [5].
Taki btad uniemozliwia identyfikacje¢ akcentu, co w konsekwencji moze skutkowac¢ rozpozna-
niem zupekie innego stowa niz to, ktore zostalo zapisane.

Prezentowany algorytm moze by¢ zastosowany w wielu praktycznych sytuacjach. Jednym
z duzych obszarow jest digitalizacja historycznych dokumentéw. Takie pisma moga uzywaé
alfabetu r6znego od tacinskiego. Jak zostalo wykazane w niniejszej rozprawie, prezentowany
algorytm jest w stanie efektywnie przetworzy¢ dokumenty historyczne, co nie jest regulg dla
innych algorytméw. Warto zwréci¢ szczegdlng uwage na starodawne teksty napisane ozdobna
czcionkg. Zawierajg one wiele petli 1 zdobien. Niepoprawny preprocessing takiego dokumentu
moze uniemozliwi¢ identyfikacj¢ poszczegdlnych liter. W [43] zwrocono uwage, ze problem
jest na tyle skomplikowany, ze warto wykorzystywaé do niego potautomatyczne systemy. Dwa
najefektywniejsze systemy, GIDOC oraz MM-CATTI, bazuja na wiedzy specjalistow, na pod-
stawie ktorych system uczy si¢ poprawnej klasyfikacji. Innym problemem, do ktérego moze
zosta¢ wykorzystany prezentowany algorytm, jest rozpoznawanie pisma w ksiggach malzenstw.

Takie dokumenty sa zwykle uzupetniane recznie. Problem rozpoznawania pisma jest o tyle bar-
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dziej zaawansowany, ze zawiera nazwiska - stowa, ktore nie muszg istnie¢ w stowniku. To spra-
wia, Ze rozpoznanie petnego wyrazu moze by¢ problematyczne takze dla cztowieka. Jednym
z rozwigzan tego problemu jest wykorzystanie wiedzy a priori [79]. Dzigki znajomosci struk-
tury takich ksigg, mozna przewidzie¢ miejsca, w ktorych dane nazwisko jest powtarzane. Przy
wystarczajaco skutecznym algorytmie preprocessingu, czytelnik ma mozliwos¢ identyfikacji
nazwiska na podstawie wielu probek, co powinno uczyni¢ problem nieco mniej skomplikowa-
nym. Kolejnym problemem, do ktérego moze zosta¢ wykorzystany prezentowany algorytm jest
digitalizacja dokumentoéw bankowych. Systemy OCR sa w tym celu bardzo szeroko wykorzy-
stywane 1 dla alfabetu lacinskiego daja zadowalajace rezultaty. Niestety, w przypadku innych
alfabetow praktycznos¢ takich systemoéw drastycznie spada. W [65] Autorzy poruszajg problem
dokumentow bankowych w jezyku batak. Zwracaja uwage, ze istniejace systemy, dziatajace na
alfabecie tacinskim w tym przypadku nie dajg satysfakcjonujacych wynikéw. W publikacji za-
proponowano metode, ktorej skutecznos$¢ rozni si¢ w zaleznosci od koloru i faktury podtoza, na
ktorym zostat napisany tekst. Algorytm prezentowany w niniejszej pracy skutecznie radzi sobie
z problemem plam, zagie¢ czy przeswitujacego tekstu z drugiej strony. Moglby wiec poprawic
wyniki klasyfikatora.

Zastosowanie algorytmu nie musi ograniczac si¢ jedynie do pisma r¢cznego. Moze zostaé
uzyte dla kazdego problemu, w ktérym wystepuja obiekty ze strukturg liniowa. Innymi pro-
blemami, w ktérych metoda znajduje zastosowanie to obrazy medyczne, ptytki PCB, rozpozna-
wanie tablic rejestracyjnych czy filtry wideo w serwisach spotecznosciowych. Zastosowanie w
przedstawionych kategoriach zostato szerzej opisane ponizej.

Doktadnos¢ w odwzorowaniu ksztattéw linii sprawia, ze prezentowany algorytm moze by¢
stosowany takze do obrazow medycznych. Literatura pokazuje, ze na etapie preprocessingu oba
typy algorytmow moga by¢ stosowane wymiennie. Podobienstwo obu typow algorytméw zo-
stato przedstawione w rozdziale 5.4. Przyktadem problemu medycznego, do ktérego moze miec¢
zastosowanie prezentowany algorytm, moga by¢ systemy biometryczne, takie jak zdjecia zyt na
dtoni [77] czy zdjgcia zyt na gatkach ocznych [96]. Charakteryzujg si¢ one strukturg potaczo-
nych ze sobg linii, znajdujacych si¢ na niejednorodnym tle. Sa to warunki, z ktorymi radzi sobie
prezentowany algorytm, co zostalo wykazane w niniejszej rozprawie. Takie zdjecia mogg zostaé
wykorzystane do identyfikacji cztowieka. Badania pokazuja, ze takie metody moga oferowac
niemal bezbtgdne rozpoznanie danej osoby [99]. Innym zagadnieniem z dziedziny biometrii,

w ktorym zastosowanie ma prezentowany algorytm, jest identyfikacja cztowieka na podstawie
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linii papilarnych. Jest to funkcjonalno$¢ szeroko wykorzystywana m.in. w telefonach komor-
kowych. Implementacja takiego systemu moze opiera¢ si¢ na binaryzacji obrazu z odciskiem
linii papilarnych oraz zastosowaniu algorytmu szkieletyzacji [94] czy sieci neuronowych [97].
Zachowanie ciggtosci linii i odpowiednich odstepoéw miedzy nimi jest kluczowe do poprawnego
rozpoznania cztowieka. Prezentowany algorytm zwraca szczegdlng uwage na te elementy, co
czyni jego wykorzystanie zasadnym dla tego typu systemow.

Innym problemem, do ktoérego algorytm moze zosta¢ wykorzystany to identyfikowanie nie-
prawidlowos$ci na plytkach PCB [53]. Zaprezentowane podejscie moze zosta¢ wykorzystane
takze do niektorych algorytmoéw wektoryzacji, ktore, na etapie segmentacji, identyfikuja ksztalty,
w celu dalszej redukcji ztozonosci tych segmentow.

Kolejnym duzym obszarem, do ktérego mozna wykorzysta¢ przedstawiony algorytm, jest
rozpoznawanie tablic rejestracyjnych. Wiele galerii handlowych, w tym warszawska Galeria
Mtociny, oferuje automatyczne skanowanie tablicy rejestracyjnej podczas wjezdzania na par-
king. To sprawia, Ze ruch podczas wjazdu jest plynniejszy. Kierowca nie musi pobiera¢ specjal-
nego biletu, optata, za jego pobyt na parkingu dokonuje si¢ od momentu zakonczenia czytania
danych o jego samochodzie. Podobne rozwigzanie jest stosowane na autostradach. Coraz wigcej
bramek autostradowych wymieniana jest na automatyczne systemy naliczajgce oplate za prze-
jazd. W tym przypadku skutkuje to nie tylko zwigkszeniem plynnosci ruchu, ale takze redukcja
zatrudnienia. Automatyczny system poboru optat nie wymaga od pracownikow statej obec-
nosci w tych miejscach. Istniejg systemy ingerujgce duzo bardziej w zachowania kierowcy.
Warto zwroci¢ uwage na coraz prezniej rozwijajace si¢ rozwigzania VIRS (Vehicle Informa-
tion Retrieval System). Sg to systemy nadzorujace pojazdy na drodze. Przyktadowo w [101]
zaproponowano algorytm monitorujacy i analizujacy samochody poruszajace si¢ po danej dro-
dze. Poprzez czytanie numeru rejestracyjnego pojazdu, algorytm zdobywa informacje na temat
wieku pojazdu, jego stanu technicznego, ubezpieczenia czy rodzaju silnika. Na tej podstawie
stara si¢ przewidzie¢ potencjalne wypadki, a informacje o swoich predykcjach sg nastepnie prze-
kazywane do odpowiednich stuzb. Innym podej$ciem moze poszczyci¢ si¢ miasto Szczecin,
dla ktérego zostat opracowany system monitoringu zwickszajacy bezpieczenstwo [93]. W tym
przypadku czytanie tablic rejestracyjnych ma na celu rozszerzenie mozliwosci policji i strazy
miejskiej. Autorzy zwracajg uwage na to, ze cztowiek jest bardziej zawodny od algorytmu i nie
podejmuje decyzji tak szybko jak algorytm. Wykrycie potencjalnych kradziezy samochodow

czy kierowcoéw razaco tamigcych prawo czesto wymaga natychmiastowej reakcji. W takich
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sytuacjach przewage nad cztowiekiem ma system automatyczny.

Innym obszarem, aktualnie dynamicznie rozwijajacym sig, sg filtry wideo. Modyfikujg one
wyswietlany obraz, zazwyczaj powodujac upickszenie os6b badz identyfikacje 1 modyfikacje
pewnych elementow obrazu. W czasach pandemii ich zastosowanie wzroslo w aplikacjach
pozwalajacych zdalng komunikacje, takich jak Zoom czy Microsoft Teams. Kazda z takich
aplikacji pozwala zmodyfikowac tlo, wprowadzajgc tzw. wirtualne tto. Wszystkie te aplika-
cje bazuja na identyfikacji linii bedacych konturem postaci. Cienkie linie konturu moga zostac
wzmocnione poprzez zastosowanie algorytmu preprocessingu zaprezentowanego w niniejszej
rozprawie doktorskiej. Jest to szczeg6lnie istotne w przypadku wideokonferencji. W [14] udo-
wodniono, ze wptywa to nie tylko na bezpieczenstwo (rozmdowca nie jest w stanie zobaczy¢
wygladu pokoju), lecz takze na poziom skupienia. Jest on znacznie wyzszy dzigki eliminacji
r0Zpraszaczy.

Prezentowany algorytm wykazuje duzy potencjat co do r6znorodnosci zagadnien, w jakich
moze zostaé wykorzystany. Kazdy problem wymaga jednak recznego dostosowania parame-
trow do typu przetwarzanych obrazow. Kolejne badania nad algorytmem powinny skupiaé
si¢ na zwigkszeniu automatyzacji dziatania algorytmu. Taka automatyzacja moglaby zaktada¢
wstepng analize obrazow przetwarzanej bazy w celu dostosowania parametréw algorytmu do
tych obrazéw. Wiele z tych parametrow jest zaleznych od wymiaréw identyfikowanych obiek-
tow czy rozdzielczosci obrazow. Wstepna analiza moglaby mierzy¢ te wartosci 1 proponowac
zestaw parametréw, sposrod ktorych uzytkownik mogtby wybraé efekt, ktory odpowiada mu
najbardzie;.

Inng propozycja rozwinigcia algorytmu jest skupienie si¢ na jego wydajnosci. Priorytetem
prezentowanej metody jest precyzja i1 doktadnos¢ zwracanych wynikow. W niektorych sytu-
acjach (takich jak filtry stosowane podczas wideokonferencji) taka precyzja jest mniej istotna
w poréwnaniu do szybkosci przetwarzania poszczegdlnych klatek filmu. Jako ze prezentowany
algorytm jest elastyczny i sklada si¢ z wielu komponentow, warto zastanowic sig¢, jakie kompo-

nenty nalezatoby wybra¢, aby zoptymalizowa¢ go pod wzgledem wydajnosci.
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