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Problemy rozpoznawania i klasyfikacji obrazéw w procesach
logistycznych

WSTEP

Rozpoznawanie 1 przetwarzanie obrazow jest powszechnie wykorzystywane do identyfikacji
dokumentow. Kierunki rozwoju systemow rozpoznawania uwzgledniaja mozliwosci rozpoznawania
pisma, jak réwniez ograniczenie ilosci przechowywanych danych. Obecnie najwigkszymi odbiorcami
systemOw optycznego rozpoznawania pisma s3 instytucje pocztowe, w ktorych w sposéb
automatyczny jest lokalizowany i1 odczytywany kod z przesylek. Coraz cz¢séciej stosuje si¢ juz system
automatycznego rozpoznawania znakow do sortowania przesytek na podstawie adresu bez wpisanego
kodu pocztowego. Problematyka przetwarzania obrazOw swoim zasi¢giem obejmuje zagadnienia
zwigzane z dyskretng reprezentacja obrazu, kodowaniem, lokalizacja obiektow, rozpoznawaniem,
klasyfikacja czy transmisjg w sieci telekomunikacyjnej. Procesy zwigzane z rozpoznawaniem obrazu
przedstawiono na Rysunku 1.
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Rys. 1. Schemat procesu rozpoznawania obrazoéw

Obraz w postaci cyfrowej poddawany jest przetwarzaniu wstepnemu. Nastepnie realizowany jest
proces ekstrakcji cech charakterystycznych, ktére sga reprezentacja obiektéw obrazu. Otrzymane
wielkosci sg selekcjonowane 1 kodowane dla potrzeb systemu (np. obrazowej bazy danych) 1 stanowig
wektor cech. Zatem w procesie rozpoznawania mozna wyrozni¢ etap pozyskiwania i selekcji cech
(nazywany tez ekstrakcja cech) oraz etap klasyfikacji obiektu do konkretnej klasy. Analiza szeregu
publikacji dotyczacych tematyki przetwarzania obrazow 1 rozpoznawania znakéw w szczeg6lnosci dla
celow pocztowych pozwala na stwierdzenie, iz metody rozpoznawania znakéw w ogdlnosci bazujg na
informacji o ksztalcie.

1. ANALIZA METOD ROZPOZNAWANIA ZNAKOW

Wigkszo$¢ przeanalizowanych technik rozpoznawania znakow z wykorzystaniem metod
przetwarzania obrazOw opiera swoje dziatanie na porownywaniu wydzielonych cech z badanego
obrazu ze wzorcami umieszczonymi w obrazowej bazie danych. Kluczowym zagadnieniem techniki
rozpoznawania znakow jest odpowiedni wybdr cech tak, aby system mogt dziataé w czasie
rzeczywistym, a wydzielone cechy pozwalaly na skuteczng klasyfikacje, co jest bardzo istotne
w przypadku zastosowan pocztowych. Przeprowadzona analiza powszechnie stosowanych metod
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rozpoznawania pisma pozwolila na wskazanie pewnych najliczniej reprezentowanych technik. Ponize;j
zaprezentowano glowne narzedzia wykorzystywane w zadaniu rozpoznawania znakow.

1.1. Metody z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych

Sa to najczgstsze 1 najbardziej popularne techniki wykorzystywane w zadaniu rozpoznawania
znakow. Pierwsze efektywne rozwigzania systemow automatycznego rozpoznawania zaprezentowano
w 1989 roku w pracy [8]. Przedstawiona aplikacja wykorzystywala wielowarstwowa sie¢ neuronowg
wspierang przez algorytm uczenia z nauczycielem. Autorzy publikacji [10] zaproponowali system
rozpoznawania dla znakoéw uzyskanych w kolejnych etapach przetwarzania przedstawionych w [16],
ktore nastepnie poddano liniowej normalizacji wielko$ci do wymiar6w 16 na 16 punktow, oraz
ograniczono wartosci jaskrawosci do przedziatu -1 do 1. Zastosowana tam sie¢ skladata si¢ z czterech
ukrytych warstw [9] 1 praktyce pozwalala na osiagnigcie skutecznosci w granicach 93% dla pisma
recznego oraz niemalze 100% dla znakéw drukowanych. P6zniejsze rozwigzania bazujace gtownie na
sieciach ze sprzgzeniem feed-forward, skladajace si¢ perceptronéw uformowanych w architekture
wielowarstwowg MLP (ang. multi-layer-perceptron) [3] oraz sieci z funkcjami o symetrii kotowe;j
RBF (ang. radial-basis function) [5] spowodowatly, ze wielowarstwowe sieci nieliniowe byly czesto
stosowane w aplikacjach rozpoznawania pisma rgcznego. Popularno$¢ metod opartych o sieci MLP
wynika przede wszystkim z stosunkowo fatwego procesu uczenia sieci oraz szybkiego procesu
decyzyjnego w trakcie klasyfikacji. Wadami wigkszosci z powyzej omdéwionych metod s3 przede
wszystkim zfozone procesy optymalizacji dla poszczegdlnych klasyfikatorow oraz problem
z wilasciwym okresleniem lokalnych obszarow w przestrzeni cech, jak rowniez koniecznos$¢
przechowywania znacznej ilosci danych uczacych. W zwigzku z tym juz na etapie projektowania
1 budowy systemOw rozpoznawania pisma r¢cznego z wykorzystaniem metod z klasyfikatorami CMC
pojawia si¢ dodatkowe utrudnienie w postaci wielkosci zestawu uczacego, ktéry moze siega¢ nawet 1
miliona znakow. Kontynuacje prac nad zastosowaniem sieci MLP w zadaniu rozpoznawania pisma
przyniosly nowe rozwigzania wykorzystujace klasyfikatory zbudowane w oparciu o maszyng
wektorow wspierajacych SVM (ang. Support vector machine,). Klasyfikator zaproponowany w pracy
[16] umozliwiat takie zdefiniowanie procesu uczenia, ze wyznaczane hiperptaszczyzny rozdzielajace
elementy nalezace do dwoch klas, odbywa si¢ z ustaleniem maksymalnego marginesu. Pomimo wielu
zalet rozwigzan opartych na sztucznych sieciach neuronowych oraz ich modyfikacjach nalezy tez
wspomnie¢ o wadach powodujagcych pewne ograniczenia w zastosowaniach aplikacyjnych
przedstawionych tutaj metod. Czestym problemem pojawiajacym si¢ w wigkszosci opracowan to
zagadnienie dotyczace wlasciwej klasyfikacji znakdéw posiadajacych pewne znieksztalcenia np.
uszkodzenia w postaci ubytkow czy tez catkowitego braku pewnych elementoéw znaku, przekreslenia,
podkreslenia, polaczenia znakdéw, oraz cala gama innych znieksztalcen liniowych 1 nieliniowych,
ktore powoduja, ze rozpatrywany znak w rzeczywistosci nie jest zwigzany w zaden sposob ze zbiorem
przyktadow uczacych.

1.2. Metody wykorzystujace Ukryte Modele Markowa

Sa to rozwigzania bazujace na modelach znakéw, ktore zawieraja pewne elementy wspolne 1 na
etapie przechowywania oraz porownywania niektore informacje na temat danych modelu sg
powielane. Rozwigzaniem tego problemu okazato si¢ utworzenie modelu, ktérego podstawowe
jednostki skfadaty si¢ z roznych fragmentow znaku (ang. subcharacter). Realizacje metody [2]
wskazywaly na lepsze wykorzystanie danych uczacych ze wzgledu na wprowadzony podziat modelu.
Trudno$cig okazuje si¢ jednak sama technika podziatu znaku na segmenty. W zwigzku z tym
zaproponowano m.in. kryteria podzialu uwzgledniajagce wystepowanie petli, wypuklen (ang. humps)
1 wierzchotkdw (ang. cusps). Jeszcze inne propozycje zaktadaly dokonywanie segmentacji juz na
etapie przetwarzania wstepnego. Podzial na segmenty generuje trudno$ci w procesie tworzenia
modeli, poniewaz na etapie segmentacji moga by¢ wydzielone pojedyncze znaki. W pracy [3]
dokonano dekompozycji znaku ze wzgledu na tzw. grammy tworzac w ten sposdb model znaku
sktadajacy si¢ co najmniej z kilku fragmentéw. Taka realizacja pozwolita na znaczne ulatwienie
procesu segmentacji, poniewaz elementem bazowym modelu moégl by¢ dowolny fragment
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przetwarzanego tekstu. Przyktadowa aplikacja wykorzystujaca tego typu zalozenia moze by¢ system
AEGIS (ang. Automatic Evolutional Grammar Interpretation System) zaprezentowany w pracy [6].
Rozwigzanie to dla opracowanego zestawu 93 modeli fragmentow linii osigga skutecznosé
rozpoznawania wyrazOw na poziomie 94%. Metody rozpoznawania pisma z wykorzystaniem
ukrytych modeli Markowa charakteryzuje wysoki wspotczynnik rozpoznawania. Mogg by¢ stosowane
na poziomie zaro6wno pojedynczych znakdéw 1 symboli jak réwniez catych wyrazow. Dobrze
sprawdzajg si¢ w zadaniu przetwarzania pisma w réznych aplikacjach z interfejsem dotykowym.
Aplikacyjne zastosowanie omowionych powyzej metod z wykorzystaniem HMM wskazuje tez na
duza zltozonos$¢ obliczeniows, szczegdlnie widoczne jest to na etapie segmentacji lub ekstrakcji cech
oraz porownywania modeli. Problemem moze tez by¢ przygotowanie odpowiednich zestawow
trenujacych szczegdlnie uwzgledniajacych rdézne lokacje jezykowe.

1.3. Metody wykorzystujace momenty geometryczne

Metody wykorzystujagce momenty geometryczne to kolejna grupa technik stosowanych w procesie
rozpoznawania pisma, ktére moga by¢ stosowane nie tylko w celu okreslenia cech ale rowniez
orientacji przetwarzanego znaku. Z tego powodu szybko rozwinety sie techniki umozliwiajgce
rozpoznawanie pisma niezaleznie od jego polozenia, rozmiaru czy tez orientacji poszczegdlnych
wyrazoéw lub znakéw. Przyktadem mogg by¢ rozwigzania wykorzystujace w charakterze cech znakdéw
ich momentow geometrycznych [7]. Ponadto do opisu obiektow mozna tez uzy¢ parametréw, ktore sg
pewna kombinacja momentoéw centralnych oraz sg inwariantne wzgledem obrotu 1 translacji.
Wspomniane techniki najczes$ciej wykorzystuja znormalizowane momenty centralne, pozwalajace
wskaza¢ pewne parametry, ktore sa inwariantne wzgledem np. zmiany skali. W praktycznych
zastosowaniach najwigksze znaczenia maja momenty niskich rzedow.

1.4. Metody wykorzystujace transformate Fouriera

Metody wykorzystujace transformate Fouriera FT (ang. Fourier Transform) sg narzgdziami szeroko
wykorzystywanym w przetwarzaniu sygnalow. Umozliwia przej$cie z funkcji opisanej w dziedzinie
czasu do funkcji opisanej w dziedzinie czestotliwosci oraz pozwala na operacje odwrotng. Cyfrowe
przetwarzanie sygnatldow przewaznie wykorzystuje dyskretng wersje tego przeksztalcenia, tzw.
dyskretng transformate Fouriera, ktora znalazla szerokie zastosowanie w analizie sygnatow cyfrowych
jak réwniez w systemach rozpoznawania obrazow. Istnieje mozliwos¢ okreslenia dwuwymiarowe;j
granicy znaku za pomocg jednowymiarowej funkcji odleglo$ci wyznaczonej od srodka cigzkosci x.,
ve. Dane odwzorowujgce np. zewngtrzny kontur znaku moga by¢ wyznaczone za pomoca funkcji
odlegtosci od srodka cigzkosci (ang. centroid distance function) [20], tworzac reprezentacje ksztattu
inwariantng wzgledem przesunig¢cia. Praktyczne realizacje systemow przetwarzania pisma na etapie
przetwarzania wstgpnego dostarczaja informacje o znaku w postaci ciggu wartosci kolejnych
wspohrzednych np. zewnetrznego konturu. Tego typu dane moga by¢ uzyte do reprezentacji ksztattow
za pomocg funkcji wspotrzgdnych zespolonych (ang. complex coordinates function). W ten sposob
krzywa cyfrowa reprezentujagca kontur znaku podana w postaci parametrycznej moze byc¢
reprezentowana w postaci zmiennej zespolonej [12,13]. Metody rozpoznawania znakéw
z wykorzystaniem opisu konturu znaku sprawdzaja si¢ w sytuacjach, kiedy rozpoznawane znaki
posiadaja ciagly kontur. W rzeczywistosci jednak obrazy znakow czesto posiadajg uszkodzenia
w postaci niecigglosci 1 szumow, co prowadzi to do wygenerowania kilku konturéw w obregbie
jednego znaku. Nalezy zauwazy¢, ze okreslanie cech obrazu niezaleznych od obrotu prowadzi do
btednej klasyfikacji niektorych znakow np. cyfr 6 oraz 9 [13].

1.5. Metody wykorzystujace transformacje czasowo-czestotliwosciowe

Metody wykorzystujace transformacje czasowo-czestotliwosciowe, a szczegdlnosci transformate
falkowa, zdobyly duza popularnos¢ gldwnie dzigki mozliwosciom utworzenia reprezentacji sygnatu
zarOwno Ww czasie 1 czestotliwosci. Dzigki zmiennej rozdzielczo$ci metoda czasowo-
czestotliwosciowej znalazta bardzo szerokie zastosowanie w wielu dziedzinach zwigzanych
z przetwarzaniem obrazu. W praktycznych realizacjach najczesciej spotykane sg dwa zastosowania
transformaty: ciggla transformata falkowa (CWT) 1 dyskretna transformata falkowa (DWT). W pracy
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[19] ciagta odmiana transformaty falkowej zostala wykorzystana do uzyskania inwariantnych
reprezentacji dla zamknigtego konturu znaku, gdzie autorzy uzyskali ponad 95% wspolczynnik
poprawnie sklasyfikowanych rgcznie pisanych znakéw (cyfr). Natomiast w pracy [15]
zaproponowano zastosowanie odmiany kierunkowej dwuwymiarowej CWT, uzyskujac w ten sposob
niezmienne wzgledem przesunigcia wspotczynniki transformaty reprezentujace cechy przetwarzanego
obrazu znaku. Przeprowadzone przez autoréw eksperymenty pozwolity na osiggnigcie ponad 90%
skutecznos$ci rozpoznawania dla r¢cznie pisanych cyfr. Warto zaznaczy¢, ze metody falkowe
w ogolnosci sg wrazliwe na rotacje przesunigcie czy zmiang skali, dlatego tez w wigkszosci
prezentowanych tutaj metod stosowane sg operacje przetwarzania wst¢pnego. Drugim problemem jest
odpowiedni wybor cech obrazu znaku ze wzgledu na wystgpowanie nadmiarowej reprezentacji obrazu
znaku 1to zar6wno w przypadku ciagtej czy tez pakietowej odmiany transformaty falkowe;.

1.6. Metody wykorzystujace przeksztalcenie obrazu w przestrzen parametryczng

Metody wykorzystujace przeksztalcenie obrazu w przestrzen parametryczng, stanowig kolejng
grupe przeanalizowanych technik stosowanych w zadaniu rozpoznawania znakow. W wigkszos$ci
bazujg na przeksztalceniu obrazu znaku w przestrzen parametréw (z wykorzystaniem przeksztalcenia
Hougha lub Radona), gdzie mozna uzyska¢ informacje o lokalnych wtasciwosciach obrazu znaku (np.
linie proste). W pracy [1] autorzy wykorzystali calg reprezentacje parametryczng transformaty Radona
w charakterze cech obrazu znaku i w przeprowadzonych eksperymentach wykazali skutecznos¢
metody na poziome 96% (dla obrazéw cyfr). Niestety praktyczne wykorzystanie tak
zaproponowanego wektora cech moze okaza¢ si¢ problematyczne ze wzgledow obliczeniowych jak
rowniez z powodu wrazliwosci reprezentacji parametrycznej na rotacje, zmiang skali 1 przesunigcia
obrazu znaku. Kolejne rozwigzania przedstawione w pracy [11], gdzie autorzy zaproponowali
kaskadowe pofaczenie transformat Radona i1 Fouriera. Uzyskano w ten sposob niezmienno$¢
wzgledem przesunig¢cia obrazu oraz dodatkowo ograniczenie dlugosci wektora cech. Nalezy jednak
zauwazy¢, ze w wiekszosci opisywane metody sg realizowane na podstawie transformaty ciaglej,
ktéra np. wymaga wielu interpolacji wynikajacych z wyznaczania wartos$ci calek. Dodatkowo
w zaproponowanych rozwigzaniach nie uwzglednia si¢ probleméw wynikajacych z przetwarzania
obrazow z zakloceniami czy tez z szumami.

2. METODY KLASYFIKACJI CECH ZNAKOW

Klasyfikacja cech analizowanego znaku dla metod zaproponowanych w artykule, w ogdlnosci jest
realizowana zgodnie ze schematem rozpoznawania obiektow polegajacym na wyznaczeniu reguly
klasyfikacyjnej w oparciu o pewien zbidr nazywany tez zbiorem uczacym. Tworzenie takich regut jest
glownym zadaniem analizy dyskryminacyjnej (ang. discriminant analysis) 1 polega na rozstrzyganiu,
ktore zmienne w najlepszy sposob dziela dany zbidr przypadkdéw na wystepujace w naturalny sposob
grupy. Techniki analizy pozwalaja m.in. rozstrzygna¢, czy grupy roznig si¢ ze wzgledu na Srednig
pewnej zmiennej, czy tez wykorzysta¢ zmienng do przewidywania przynaleznosci do danej grupy.
Generalnie klasyfikacja polega na przeprowadzeniu dwoch gtownych etapow:

— etapu uczenia - czyli budowy modelu, w ktorym znajdowane sg reguly klasyfikacyjne w oparciu

0 zbior uczacy (probe statystyczng),

— etapu klasyfikacji - czyli wykorzystania modelu, w ktorym dokonywana jest klasyfikacja
zasadniczego zbioru obiektow, ktorych przynalezno$¢ jest nieznana w oparciu o znalezione
charakterystyki klas.

Dla potrzeb przeprowadzenia eksperymentow badawczych wybrano trzy typy klasyfikatoréw.

2.1. Klasyfikator minimalno odleglosciowy

Technika ta umozliwia klasyfikacje, ktorej kryterium stanowi miara odleglo$ci miedzy wektorem
badanego znaku a wektorem zbioru uczacego. Miara odleglosci euklidesowej dana jest nastepujaca
zaleznoscig:
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D(C,,C,)= Z[RU)—A(J')] 0

gdzie: Ci — znak ze zbioru uczacego, Cr — znak analizowany, R — wektor cech znaku aktualnie
rozpoznawanego, A — wektor cech znaku ze zbioru uczacego, N — liczba cech.

W przeprowadzonej procedurze rozpoznawania, minimalna odleglos¢ miedzy analizowanym
wektorem, a przedstawicielami wektorow klasy zbioru uczacego stanowi kryterium dla wyboru klasy
znaku.

2.2. Klasyfikator k-najblizszych sasiadow

Klasyfikator & najblizszych sgsiadow (lub k-nn z ang. k nearest neighbours), zostat zaproponowany
w pracy [4]. Jest algorytmem regresji nieparametrycznej, dla ktorego dany jest zbidr uczacy
zawierajacy obserwacje, z ktorych kazda ma przypisany wektor zmiennych objasniajacych oraz
wartos$¢ zmiennej objasnianej Y. Dana jest rOwniez obserwacja C z przypisanym wektorem zmiennych
objasniajacych dla ktorej chcemy prognozowaé warto$¢ zmiennej objasnianej Y. Algorytm polega na:
— krok 1 poréwnaniu warto$ci zmiennych objasniajacych dla obserwacji C z warto$ciami tych
zmiennych dla kazdej obserwacji w zbiorze uczacym.
— krok 2 wyborze k (ustalona z gory liczba) najblizszych do C obserwacji ze zbioru uczacego.
— krok 3 Usrednieniu wartosci zmiennej objasnianej dla wybranych obserwacji, w wyniku czego
uzyskujemy prognozg.
Definicja najblizszych obserwacji w kroku 2 sprowadza si¢ do minimalizacji ustalonej metryki,
mierzgcej odlegtos¢ pomiedzy wektorami zmiennych objasniajagcych dwadch obserwacji.

2.3. Klasyfikator LTF-C

LTF-C (ang. Local Transfer Function Classifer) [17,18] to sie¢ neuronowa do zadan
klasyfikacyjnych o architekturze zblizonej do sieci radialnych (RBF). Skfada si¢ z dwoch warstw
neurondw. Pierwsza warstwa (tzw. ukryta) zawiera neurony o gaussowskiej funkcji transferu, ktore
wykrywaja w danych treningowych skupiska wzorcow z tej samej klasy. Kazdy neuron tej warstwy
ma przypisang klase, ktorej skupisko stara si¢ wykry¢. Druga warstwe tworza neurony liniowe, ktore
segreguja odpowiedzi neurondw ukrytych wedlug przypisanych klas 1 sumujg je, formutujac
ostateczng odpowiedz sieci.

3. PARAMETRYCZNA METODA ROZPOZNAWANIA I KLASYFIKACJI ZNAKOW

Na podstawie analizy metod wydzielania, rozpoznawania 1 klasyfikacji znakow zaproponowano
metode wydzielania cech, dla ktorej podstawowa informacja uzyskiwang z reprezentacji przestrzeni
parametrycznej transformaty Radona [14] sg lokalne maksima, ktore odpowiadajg punktom przeciecia
linii (lub ich przedluzenia) opisujacych ksztalt badanego znaku. Za pomoca lokalnych maksimow
przestrzeni parametrycznej mozna utworzy¢ reprezentacj¢ obrazu znaku. Dodatkowe informacje to:
wspohrzedne oraz wartos¢ ekstermdéw w przestrzeni parametrycznej. W rezultacie daje to mozliwos¢
sformutowania wektora cech badanego obrazu znaku. Rozmiary reprezentacji parametrycznej
transformaty Radona okreslone sg za pomocg parametréw p, 6. Ustalajac zmiany kata obrotu co jeden
stopien otrzymamy 180 kolumnowg reprezentacj¢ parametryczng. Natomiast uwzgledniajgc rozmiar
obrazu m xm, jednostkowe zmiany dtugosci promienia p oraz zalezno$¢:

p= %«5} 2)

to uzyskany zakres zmian dlugos$ci promienia miesci si¢ w przedziale { - p,..,0,... p}, np. dla obrazu
o wymiarach 128x128 uzyskamy 183 wiersze reprezentacji transformaty Radona. Rozpatrujac
znormalizowang tablice akumulatora Ay (p,0) mozliwa do otrzymania na podstawie standardowe;j
realizacji transformaty Radona okre$lane sg nastepujace parametry:

— liczba maksimow tablicy akumulatora - Imax,
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— zbior warto$ci maksimow tablicy akumulatora - { wml,...,wmlmax},
— zbior wspotrzednych maksiméw akumulatora - { (81,p1)wml,...,( Olmax, plmax)wmlmax}.
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Rys. 2. Reprezentacje parametryczne wybranych obrazéw z zaznaczonymi punktami charakterystycznymi

Na podstawie przeprowadzonej analizy przestrzeni parametrycznych bazy obrazoéw znakow
(Tabela 1) mozna stwierdzi¢, iz dla réznych klas znakéw (jak rowniez ich podzbiorow) liczba
maksimow jest na tyle zr6znicowana, ze sama nie moze stanowi¢ kryterium klasyfikacyjnego

Tab. 1. Przedziaty liczby maksiméw lokalnych /., akumulatora transformaty Radona 4., dla obrazéw
z wlasnej bazy znakow
Znaki 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
L 4-10 1-4 2-5 3-10 3-8 3-9 2-10 2-4 3-10 3-9

W zwigzku z powyzszym niezbg¢dne jest wyznaczenie dla kazdego maksimum odpowiadajacej mu
wartosci w,, reprezentacji parametrycznej oraz wspotrzednych potozenia wig wi,. Wyniki analizy dla
wilasnej bazy obrazow znakoéw zostaly przedstawione w Tabeli 2. Przyktadowe rozmieszczenie
warto$ci maksymalnych dla wybranych znakow ze zbioru ZT1 zostato przedstawione na Rysunku 2.
Na podstawie powyzszego wektor cech punktow charakterystycznych FVepe mozna zapisaé
W postaci:

FVCP = {l max, ((Wml ’ Wm9| ’ W’”Pl )’ (Wmlmax ’ Wmelmax ’ melmax ))} (3)

Wektor cech dla kazdego znaku sktada si¢ z dwoch czgsci. Pierwsza zawiera liczbe maksimow /.y,
druga przechowuje jego warto$ci wy, oraz wspolrzgdne w9, wy,. Warto$¢ pierwszego maksimum ze
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wzgledu na zastosowanie znormalizowanej tablicy akumulatora bedzie rowna jednosci. Rozdzielenie
wektora na czeSci pozwala na przeprowadzenie klasyfikacji wstepnej, bazujacej np. na liczbie
punktéw maksymalnych.

Rozpoznawanie i klasyfikacja

Liczba
maksimoéw

aci
,,,,,,,,,,, > Budowa > Klasyfikacja

wektora cech wstepna

Wydzielanie cech

Transformata

Radona Klasyfikacja

Rys. 3. Schemat klasyfikacji wstepnej

Schemat klasyfikacji wstepnej przedstawiony na Rysunku 3 opiera si¢ na analizie liczby
maksimoéw lokalnych uzyskanych w procesie tworzenia wektora cech. Na podstawie tego parametru
okreslana jest grupa wektoréw z bazy danych, ktore nalezy dostarczy¢ do klasyfikatora w celu
poréwnania ich z wektorem znaku badanego. Dlugos$¢ wektora cech (najwigksza liczba punktow
maksimoéw lokalnych) zostala ustalona na podstawie przeprowadzonych badan z wykorzystaniem
wlasnej bazy znakow.

4. WYNIKI PRZEPROWADZONYCH EKSPERYMENTOW

W czesci eksperymentalnej okreslono skuteczno$¢ zaproponowanej metody ze wzgledu na liczbe
maksimow lokalnych /.. Zwigkszano [, w zakresie od 1 do 10. Okazalo si¢, ze liczba poprawnie
sklasyfikowanych znakow byla najwigksza dla wektora cech o 5 maksimach, natomiast dalsze
zwigkszanie liczby /., skutkowato spadkiem liczby poprawienie sklasyfikowanych znakow. W tabeli
2 przedstawiono parametry wektora cech FVcpc dla zestawu ZT 1.

Tab. 2. Parametry wektora cech FVpc dla wybranych znakéw z zestawu ZT 1

Cyﬁa Imax WOmi | Omol | Dmpl | Om2 | Om2 | Omp2 | Om3 | O3 | Omp3 | Omg | Omg | Ompq | Omg | Opd WDmp4
0 5 1 121 ] 68 |1 09 | 110| 134 | 0,8 | 35 52 105 2 137 1 0,5 ] 16 72
1 2 1 101 | 83 10,9 | 71 | 105

2 4 1 120 | 81 0,7 | 29 64 | 0,6 | 128 | 112 | 0,6 | 87 | 126

3 4 1 56 97 11,0 | 110| 52 | 0,8 | 107 | 131 | 0,7 | 130 | 106

4 4 1 30 | 109 | 1,0 | 36 82 109|150 104 | 0,6 | 53 91

5 6 1 8 | 121 | 0,8 | 58 84 108 | 91 58 10,7124 113 | 0,6 | 152 | 110
6 2 1 132 1 108 1 0,5 ] 96 | 94

7 3 1 130 | 87 10,8 | 77 81 | 0,791 | 117

8 3 1 65 82 109 147|100 | 0,5 ] 20 | 97

9 3 1 59 88 0,7 | 138 61 | 0,7 |109]| 142

Na podstawie powyzszego w bloku klasyfikacji wstgpnej utworzono pig¢ grup znakéw, gdzie
numer grupy odpowiada liczbie maksimow lokalnych. W przypadku znakéw o wigkszej liczbie
maksimoéw wybierane s3 te z najwigckszymi wartosciami akumulatora 4,

W czesci eksperymentalnej zrealizowano badania, na podstawie ktorych okre§lono skuteczno$¢
zaproponowanego klasyfikatora w funkcji liczby wydzielonych punktéw charakterystycznych.
Badania przeprowadzono dla 3 zestawdw testowych (ZT1-ZT3) skfadajacych si¢ ze znakow kodu
pocztowego przesytek listowych zapisanych recznie. Zestaw uczacy (baza znakow) zawiera 1440
znakow natomiast zestawy testujgce po 200 znakow kazdy. Dla wektora cech okreslonego za pomoca
wyrazenia 3 zastosowano miar¢ minimalno odleglosciowa (1). Na podstawie przeprowadzonych
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badan mozna zauwazy¢, ze najlepsze rezultaty osiggni¢to dla 5 punktow charakterystycznych.
Okazato si¢ rowniez, ze zwigkszanie liczby elementow wektora cech skutkowalo zmniejszeniem
skutecznos$ci rozpoznawania znakow dla wszystkich zestawow testowych. Na Rysunku 4
przedstawiono wykres przedstawiajacy sprawno$¢ klasyfikacji znakoéw w funkcji liczby punktow
charakterystycznych dla zestawow znakow ZT1-ZT3.
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Liczba punktow charakterystycznych
Rys. 4. Poprawnie sklasyfikowane znaki w funkcji liczby punktéw charakterystycznych dla ZT1-ZT3

Dodatkowo w ramach dziatah wykonywanych w celu okreslenia skutecznosci zaproponowanych
metod przeprowadzono badania rozpoznawania i klasyfikacji kodéw pocztowych. Ocene skutecznosci
przedstawionych w tym podrozdziale metod przeprowadzono z uzyciem klasyfikatorow: minimalno
odleglosciowego, k-najblizszych sgsiadow 1 LTF-C. Wyniki badan dla poszczegdlnych klasyfikatorow
znakow zaprezentowano w Tabeli 3.

Tab. 3. Sprawnos¢ klasyfikatorow

Nazwa klasyfikatora Skuteczno$¢ klasyfikacji dla wektora cech /max=5 [%]
Minimalno odleglosciowy 85,31
k - najblizszych sasiadow 85,29
LTF-C 88,63

W powyzszej tabeli przedstawiono wyniki badan réznych klasyfikatorow dla wektora cech FVcpc
z ograniczeniem do /,,,,=5. Najlepszg skutecznos$cig charakteryzowat si¢ klasyfikator LTF-C, lecz ze
wzgledu na ucigzliwy proces uczenia zdecydowano si¢ na dwustopniowy klasyfikator minimalno
odleglosciowy.

Podstawowa =zaleta przedstawionej metody jest zastosowanie dwustopniowej klasyfikacji,
mozliwo$¢ pominigcia niektérych operacji przetwarzania wstepnego. Natomiast zasadniczg wada
moze okaza¢ si¢ ztozono$¢ obliczeniowa procesu wyznaczania transformaty Radona, szczegdlnie tej
realizowane] na podstawie definicji w postaci cigglej. Rozwigzaniem tego problemu moze by¢
opracowanie realizacji skonczonej postaci transformaty dla obrazow dyskretnych.
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WNIOSKI

Przedstawione w pracy metody rozpoznawania znakow z wykorzystaniem transformaty Radona
pozwalaja na eliminacje¢ elementdw przetwarzania wstepnego pojawiajace si¢ we wiekszosci
spotykanych rozwigzan tego typu 1 wydaja si¢ by¢ skutecznym rozwigzaniem podstawowych
probleméw aplikacji pocztowych. Dodatkowo uwzgledniajgc mozliwos$¢ przeprowadzenia procesu
normalizacji w dziedzinie parametrycznej uzyskuje si¢ niezmienno$¢ wzgledem zmiany skali znaku.
Zaleta opisanych metod jest zastosowanie dwustopniowego algorytmu klasyfikacji, ktéry umozliwia
zmniejszenie liczby pordwnan wektora cech badanego znaku ze zbiorem wektorow wzorcowej bazy
danych. Klasyfikacja wstepna dokonywana jest na podstawie liczby maksimoéw lokalnych,
uzyskanych w procesie tworzenia wektora cech. Na podstawie liczby maksimow okres§lane sg grupy
znakow z tg samg liczbg maksiméw, pozwala to w efekcie na zmniejszenie liczby poréwnan
wektorow bazy znakoéw wzorcowych, ktore nastepnie nalezy poréwnac¢ z wektorem cech badanego
znaku. Zastosowanie dwu-etapowej klasyfikacji pozwoli w przysztosci na sformutowanie rozwigzania
problemu tzw. odrzucenia np. elementow niebedacych znakami. Okazuje sig¢, ze dla obrazow
przedstawiajacych skomplikowane ksztalty geometryczne analiza akumulatora wykaze znacznie
wigkszg liczbe maksimow lokalnych, niz dla znakow (w tym cyfr). Przekroczenie ustalonej liczby
maksimow lokalnych skutkuje odrzuceniem obiektu juz na etapie klasyfikacji wstgpne;.

Wadga zaproponowanej metody moze okaza¢ si¢ mata skutecznos¢ klasytikacji wstepnej w zakresie
odrzucania obiektow nie nalezacych do zdefiniowanych klas. Uzyskana sprawnos$¢, ktora dla
przeprowadzonych badan oscyluje w granicach 86% moze okaza¢ si¢ niewystarczajaca dla wymagan
aplikacji rozpoznajagcych pismo. Niemniej jednak dzigki prostej implementacji moze okazaé si¢
skutecznym narzedziem do rozpoznawania kodéw pocztowych. Duza zaletg przedstawionej metody
jest odpornos$¢ na zaktdcenia w obrazie, sprawdza si¢ przy przede wszystkim tam, gdzie nie jest znana
cata wiedza o rozpoznawanym znaku, gdzie wystepuja nickompletne dane wejsciowe albo dane sg
silnie zaklocone. Kontynuacja prac bedzie realizowana w celu rozwiniecia opracowanych technik
w zakresie podniesienia skutecznosci systemOw pocztowych z wykorzystaniem modyfikacji
przeksztalcenia Radona 1 eliminacji niektorych procesOw przetwarzania wstgpnego.

Streszczenie

W pracy przedstawiono analize metod rozpoznawania znakow dla celow pocztowych. Dokonano prezentacji
wybranych klasyfikatorow i mozliwosci ich zastosowania w systemach rozpoznawania i klasyfikacji przesylek
pocztowych. Dodatkowo zaprezentowano nowg metode rozpoznawania znakow z wykorzystaniem transformaty
Radona pozwalajgcq na eliminacje elementow przetwarzania wstgpnego pojawiajgce sie we wigkszosci
spotykanych rozwigzan tego typu. Zaproponowany klasyfikator bazuje na dwuetapowym klasyfikatorze na
podstawie liczby maksimow lokalnych, uzyskanych w procesie tworzenia wektora cech. Na podstawie liczby
maksimow okreslane sq grupy znakow z tq samq liczbg maksimow, pozwala to w efekcie na zmniejszenie liczby
porownan wektorow bazy znakow wzorcowych, ktore nastegpnie nalezy porownaé z wektorem cech badanego
znaku. W koncowej czesci artykutu przedstawiono wyniki przeprowadzonych eksperymentow dla opracowanej
metody.

The problems of recognition and classification of images in logistics tasks

Abstract

In this article we introduced the analysis of character recognition methods used in postal applications.
We presented selected classificators and their possibility to use in the systems of recognition and classification
of postmail items. Additionally we presented the new method of character recognition on basis of the Radon
transformation. The properties of Radon transformation allow for realisation of the preprocessing stage
without few elements of image processing which appear in the standard applications. The proposed
classificator basis on two stage processing. The number of feature vector elements describes the groups with
the same numbers of characteristic points. This approach allows to decrease amount of comparing vectors
from database of known characters with a vector of unknown character. The last part of the article contain
experiment results of the proposed method and ratio of various classifiers. We discussed strengths and
weaknesses of the method and defined the future directions of development of our method.

Logistyka 4/2014 869




Logistyka - nauvka

BIBLIOGRAFIA

I.

2.

Aradhya V. N. M., Kumar G. H., Noushath S., Robust Unconstrained Handwritten Digit
Recognition using Radon Transform. ICSCN '07, s. 626-629, 2007.

Bercu S., Lorette G., On-line Handwritten Word Recognition: An Approach Based on Hidden
Markov Models. Pre-Proc. IWFHR 111, s. 385, USA 1993.

Bourbakis N., Methodology for document processing: separating text from images. Engineering
Applications of Artificial Intelligence, Vol. 14, 2001.

Fix E., Hodges J.L., Discriminatory analysis - nonparametric discrimination, Report no. 4, USAF
School of Aviation Medicine, s. 261-279, USA, 1951.

Haykin S., Neural Networks. A Comprehensive Foundation. MPC, UK 1994.

Hu J., HMM Based On-Line Handwriting Recognition. IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, vol.18, s. 1039-1045, USA 1996.

Khedekar S, Ramanaprasad V., Setlur S., Govindaraju V., Text - Image Separation in Devanagari
Documents. Document Analysis and Recognition, Edinburgh 2003.

Le Cun Y., Boser B., Denken J.S., Henderson D., Howard R.E., Backpropagation Applied to
Handwritten Zip Code Recognition. NC, vol.1, s. 541-551, 1989.

Le Cun Y., Generalization and Network Design Strategies. Connectionism in Perspective,
Elsevier, Switzerland 1989.

10.Le Cun Y., Matan O., Boser B., Denken J.S., Henderson D., Howard R.E., Hubbard W.,

11.

Handwritten Zip Code Recognition with Multilayer Networks. ICPR, s. 35-40, 1989.
Mahmoud S. A., Abu-Amara M. H., The use of radon transform in handwritten Arabic (Indian)
numerals recognition. WSEAS TCA, vol. 9, s. 252-267, USA 2010.

12. Maszewski M., Miciak M., Rozpoznawanie danych teleadresowych z wykorzystaniem

wspolczynnikow Fouriera 1 zespolonej dyskretnej transformacji falkowej opartej na projekcji.
Techniki Przetwarzania Obrazu, Serock 2006.

13. Miciak M., Marchewka M., The recognition of Postal Code Using Fourier Transform Method.

XII Konferencja Sieci 1 Systemy Informatyczne, £.6dZ 2004.

14. Miciak M., Character Recognition Using Radon Transformation and Principal Component

Analysis in Postal Applications, IMCIST 2008, Wista 2008.

15. Romero D. J., Seijas L. M., Ruedin A. M., Directional Continuous Wavelet Transform Applied to

Handwritten Numerals Recognition Using Neural Networks. JCS, 7, 2007.

16. Vapnik V.N., The Nature of Statistical Learning Theory. Information Science and Statistics,

Springer-Verlag, 1995.

17. Wojnarski M., LTF-C Architecture, Training Algorithm and Applications of New Neural

Classifier, Fundamenta Informaticae, vol.54, s. 89—-105, IOS Press, 2003.

18. Wojnarski M., LTF-C - Neural Network for Solving Classification Problems, Parallel Processing

and Applied Mathematics, Lecture Notes in Computer Science, vol.2328, s.573-578, 2006.

19. Wunsch P., Laine A. F., Wavelet descriptors for multiresolution recognition of handprinted

characters. Pattern Recognition.

20. Zhang D., Lu G., A Comparative Study on Shape Retrieval Using Fourier Descriptors with

Difterent Shape Signatures. ICIMADE '01, s. 1-9, USA 2001.

870 Logistyka 4/2014




