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WYKORZYSTANIE FILTROW GABORA DO
IDENTYFIKACJI OBRAZOW PISMA ODRECZNEGO

USING GABOR'’S FILTERS TO IDENTIFY HANDWRITTEN
IMAGES

Streszczenie

Celem artykutu jest ocena efektywnosci zastosowania filtrow Gabora w identyfikacji oraz
klasyfikacji obrazéw przedstawiajgcych pismo odrgczne, w szczegdlnosci w kontekscie
rozpoznawania liter, cyfr lub catych stéw. W artykule przedstawiono optoelektroniczng
metode identyfikacji cech charakterystycznych obrazéw pisma odrecznego bazujacg
na transformacie falkowej Gabora. Metoda ta nie byta nigdzie dotychczas publikowana
a otwiera nowe perspektywy badania pisma rgcznego. Problem badawczy sformutowano:
Czy zastosowanie filtréw Gabora pozwala na efektywng ekstrakcje cech z obrazow pisma
odrecznego, umozliwiajacg doktadng identyfikacje i klasyfikacje znakdw w poréwnaniu
do innych metod ekstrakcji cech? Odpowiednio do postawionego problemu badawczego
sformutowano hipoteze badawcza, ktéra zaktada, iz filtry Gabora, dzigki swojej zdolnosci
do wykrywania wzorcow lokalnych w obrazach (takich jak krawedzie, tekstury i struktury
kierunkowe), sg skuteczng metoda ekstrakcji cech w zadaniach zwigzanych z identyfikacja
obrazéw pisma odrecznego, przewyzszajacg inne powszechnie stosowane metody pod
wzgledem doktadnosci klasyfikacji. Autorzy w artykule zaproponowali prosty algorytm
rozpoznawania obrazow w przestrzeni dyfrakcyjnej dla celéw kryminalistyki. Pozostaje pytanie,
czy metoda ta moze znalez¢ zastosowanie w praktyce? W celu uzyskania odpowiedzi na
problem badawczy i weryfikacji hipotezy badawczej zastosowane metody badawcze takie
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jak analiza literatury zaréwno krajowej jak zagranicznej, analiza poréwnawcza, jak rowniez
modelowanie matematyczne.

Stowa kluczowe: filtry Gabora, kryminalistyka, pismo odrgczne, system optoelektroniczny,
filtr multifalkowy

Summarry

The aim of the article is to assess the effectiveness of the use of Gabor filters in the identification
and classification of images depicting handwriting, in particular in the context of recognition of
letters, numbers or whole words. The article presents an optoelectronic method of identifying the
characteristics of handwriting images based on the Gabor wavelet transform. This method has not
been published anywhere before, but it opens up new perspectives for the study of handwriting.
The research problem was formulated: Does the use of Gabor filters allow for effective feature
extraction from handwriting images, enabling accurate identification and classification of characters
compared to other feature extraction methods? Accordingly to the research problem posed,
aresearch hypothesis was formulated, which assumes that Gabor filters, thanks to their ability to
detect local patterns in images (such as edges, textures and directional structures), are an effective
method of extracting features in tasks related to the identification of handwriting images, surpassing
other commonly used methods in terms of classification accuracy. In the article, the authors
proposed a simple algorithm for recognizing images in the diffraction space for forensic purposes.
The question remains, can this method be used in practice? In order to obtain an answer to the
research problem and verify the research hypothesis, research methods such as analysis of both
domestic and foreign literature, comparative analysis, as well as mathematical modeling were used.

Keywords: Gabor filters, forensics, handwriting, optoelectronic system, multi-wavelet filter

Wstep

Wspotczesne rozpoznawanie obrazow bazuje na ekstrakeji ich cech charakte-
rystycznych. Ekstrakcja cech charakterystycznych obrazéw moze by¢ tatwo
zrealizowana z tekstury obrazéw. Tekstura jako jedna z podstawowych cech
powierzchni, odgrywa wazna role w rozpoznawaniu obrazéw. Zazwyczaj
réznice w skali szarosci lub w kolorze pomiedzy sasiednimi pikselami sq
niewystarczajace. Tekstura, zawiera przestrzenny rozktad oraz informacje
statystyczne o skali szaro$cit*3. Tekstura (struktura) to uprzywilejowana

1

2

3

U. Marmol, G. Lenda: Filtry teksturalne w procesie automatycznej klasyfikacji obiektéw, Archiwum Fotogrametrii,
Kartografii i Teledetekeji, 21, 2010, s. 235-243.

T. Andrysiak, M. Chora: Image retrieval based on hierarchical Gabor filters, Int. J. Appl. Math. Comput. Sci., 15, 4,
2005 pp. 471-480.

S. Arivazhagan, L. Ganesan, Texture segmentation using wavelet transform, Pattern Recognition Letters 24, 2003, pp.
3197-3203.
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orientacja przestrzenna budowy wewnetrznej obrazu. Cechy tekstury odgrywajq
wazna role w automatycznym rozpoznaniu charakterystycznej informacji
obrazowej* * ¢ 7. Poniewaz rézne tekstury oznaczajq rézne klasy informacji,
zatem cechy tekstury moga by¢ z powodzeniem zastosowane do klasyfikacji
obrazéw pisma odrecznego.

Ekstrakcja cech charakterystycznych i integracja sa podstawowymi dwoma
krokami wiekszo$ci algorytméw segmentacji tekstur i rozpoznawania obrazéw.
Pierwszym krokiem jest dekompozycja (roztozenie) oryginalnego obrazu na
przefiltrowane obrazy, ktéry kazdy zawiera charakterystyczne (szczegélne)
zmiany czestotliwo$ci i potozenia intensywno$ci. Dekompozycja obrazu
bedzie kompletna jezeli liczba kanatéw bedzie wystarczajaca. R6znice pomie-
dzy przestrzenna czestotliwo$cia i potozeniem sq wykrywane przez zmiany
w warto$ciach szaros$ci w filtrowanych obrazach.

W zwiazku z powyzszym analiza tekstury jest waznym problemem na-
ukowym i praktycznym ze wzgledu na segmentacje, detekcje i klasyfikacje
obrazéw. Tekstura jako obszar lokalny jest generalnie trudna do zdefiniowana
w $cisty spos6b. Obszar badan strukturalnych skupia sie gtéwnie na filtracji
wielokanatowej z wykorzystaniem miary w postaci energii tekstualnej, ktéra
reprezentuje ilo$¢ zmian w analizowanym obszarze.

Idea filtracji wielokanatowej polega na dekompozycji obrazu, na okre$lona
ilos¢ przefiltrowanych obrazéw z ustalona zmiana intensywno$ci w waskim
zakresie czestotliwo$ci i orientacji®. Konstruowany jest zestaw filtrow (bank
filtréw) o $cisle okreslonych czestotliwosciach i orientacjach, ktéry jest wy-
korzystywany do analizy tekstur obrazéw.

Podejscie filtracyjne do analizy obrazu jest podej$ciem naturalnym, poniewaz
dziedzina czestotliwosciowa dla réznych tekstur jest r6zna®. Istotng korzysciq
filtracji wielokanatowej jest fakt, ze mozna stosowac¢ proste statystyki dla
filtrowanego obrazu jako miary tekstury oraz z faktu, ze przefiltrowany obraz
niesie ograniczonaq ilo§¢ informacji czestotliwosciowe;.

Obrazy po filtracji filtrem Gabora sa najczesciej wykorzystywane do okre$la-
nia wektora cech charakterystycznych dla kazdego piksela obrazu, wcze$niej
jednak z odpowiednim wzmacnianiem informacja tekstualna.

4  T. Niedziela, Kopania L: Metoda falkowa klasyfikacji obiektéw tréjwymiarowych z dwuwymiarowych obrazéw, Infor-
matyka XXI wieku - wyzwania i dylematy, Monografia 252, 2020, s. 57-75.

5 J. F. Canny: A computational approach to edge detection. IEEE Trans. Pattern Anal. Machine Intell. 8, 6, 1986, pp.
679-697.

6  T.Niedziela: The method of automatic identification of motor vehicle users, Journal of Civil Engineering and Transport
transEngin, 2, 2, 2020, pp. 63-71.

7 T. Niedziela: Wavelet method of edge detection in images with high-noise level, Journal of Civil Engineering and
Transport transEngin, 3, 2, 2020, pp. 119-130.

8 D.A. Clausi, M. E. Jernigan: Designing Gabor filters for optimal texture separability, Pattern Recognition 33, 2000, pp.
1835-1849.

9 A. K. Jain, F. Farrokhnia: Unsupervised texture segmentation using Gabor filters, Pattern Recognition, 16, 1991, pp.
1167-1186.
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Filtry i falki Gabora sa wazne ze wzgledu na ich rosnaca role w wielu zasto-
sowaniach widzenia komputerowego, a takze w modelowaniu biologicznym
np. wzroku, poniewaz ostatnie dowody neurofizjologiczne z kory wzrokowej
moézgow ssakow sugeruja, ze reakcje filtra w postaci neuronéw korowych
(zwanych prostymi komoérkami) najlepiej jest modelowac¢ jako rodzine samo-
podobnych 2D falek Gabora ™.

Poniewaz falki sq z natury wielorozdzielcze, stad moga by¢ z powodzeniem
wykorzystane w modelach analizy tekstur!' 121314151617 Funkcja Gabora moze
by¢ zaimplementowany jako filtr wielokanatowy, przypominajacy falke. Filtr
ten posiada wtasciwosci, ktdre czynia go atrakcyjnym nie tylko dla widzenia
komputerowego. Te wtasciwo$ci obejmuja zar6wno jego atrakcyjnosc, prostote,
optymalna lokalizacje oraz polaczenie przestrzenno-czestotliwo$ciowe's.

Perry i wspétpracownicy" wykorzystali staty zestaw filtrow Gabora np. do
segmentacji tekstur. Tumer? wykorzystat zestaw filtrow Gabora do ekstrakcji
tekstur, natomiast Bovik ze wspétpracownikami? uzyli statego zestawu filtréw
Gabora, gdzie rzeczywista cze$¢ kazdego filtra stanowi parzysto-symetryczny
filtr Gabora (tj. 4 =0), a cze$¢ urojona jest nieparzysto-symetrycznym filtrem
Gabora (tj. 4 =n/2). Autorzy zastosowali prosty algorytm znajdowania pikéw
widma obrazu w celu wyznaczenia czestotliwo$ci promieniowych filtréw Ga-
bora. Janin®*# zaproponowat, modelowanie kanatu za pomocg zestawu filtréow
Gabora, ktére zachowuja prawie wszystkie informacje w obrazie wejsciowym.

Wazna wtasciwoscia filtrow Gabora jest to, Ze moga mie¢ optymalna lokali-
zacje, lub rozdzielczo$¢, zaréwno w przestrzeni jak i w domenie przestrzenno-
-czestotliwo$ciowej.

10 T. S. Lee: Image representation using 2D Gabor wavelets, IEEE Transactions on pattern analysis and machine intelli-
gence, 18, 10, October 1996.

11  S. Mallat: Multifrequency channel decompositions of images and wavelet models, IEEE Trans. Acoustics, Speech. Signal
Processing 37,12, 1989, pp. 2091-2110.

12 S. Mallat: A theory for multiresulution signal decomposition: The wavelet representation. IEEE Trans. Pattern Anal.
Machine Intell. 11, 12, 1989, pp. 674-693.

13 S. Mallat: Multiresolution approximation and wavelet orthonormal bases of L(R?), Trans. Amer. Math. Soc. 3, 15, 1989,
pp. 69-87.

14 S.Mallat, S. Zhong: Characterization of signals from multi-scale edges. IEEE Trans. Pattern Anal Machine Intell. 14,7,
1992, pp. 710-732.

15 S. Mallat and W. L Hwang., Singularity detection and processing with wavelets, IEEE Trans. Inf. Theory 38, 1992, pp.
617-641.

16 T. Niedziela, L. Kopania: Zmodyfikowany korelator znormalizowanej transformaty Fouriera, Informatyka XXI wieku

- wyzwania i dylematy, Monografia 252, 2020, s. 42-56.

17 T. Niedziela, L. Kopania: Metoda falkowa klasyfikacji obiektéw tréjwymiarowych z dwuwymiarowych obrazéw, Infor-
matyka XXI wieku - wyzwania i dylematy, Monografia 252, 2020, s. 57-75.

18 J. G. Daugman: Uncertainty relation for resolution In space, spatial frequency, and orientation optimized by two-di-
mensional visual cortex flters, J. Opt. Soc. Am. A 2, 7, pp. 1160-1169, 1985.

19 A.Perry and D. G. Lowe: Segmentation of Textured Images, Proc. CVPR, 1989, pp. 326-332.

20 S. Mallat: Multiresolution approximation and wavelet orthonormal bases of L(R?), Trans. Amer. Math. Soc. 3, 15, 1989,
pp. 69-87.

21 A. C. Bovik, M. Clark and W. S. Geisler: Multichannel Texture Analysis Using Localized Spatial Filters, IEEE Trans.
PAM]I, 12, 1, 1990, pp. 55-73.

22 A.K.Jain, Farrokhnia F, Unsupervised Texture Segmentation Using Gabor Filters.

23 A.KlJain, A. Vailaya: Image retrieval using color and shape, Pattern Recognition 29, 8, 1996, pp. 1233-1244.
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Filtr Gabora to liniowy filtr stuzacy do analizy tekstury funkcji obrazowej
tzn. analizy wybranych czestotliwos$ci w okre$lonych kierunkach, zlokalizo-
wanych w ustalonych obszarach. OdpowiedZ impulsowa filtra Gabora jest
okreslana przez fale harmoniczna modulowana funkcja Gaussa. Transformata
Fouriera odpowiedzi impulsowej filtra Gabora jest splotem transformaty funkcji
harmonicznej (funkcji sinusoidalnej) i transformaty Fouriera funkcji Gaussa.

Filtry Gabora sa bezposrednio powigzane z falkami Gabora, poniewaz moga
by¢ realizowane w praktyce dla wielu skal i obrotéw, Zwykle projektowany jest
bank filtréw sktadajacych sie z filtréw Gabora o réznych skalach i obrotach.
Bank filtréw Gabora o r6znych czestotliwo$ciach i orientacjach byt pomocny
w ekstrakcji cech charakterystycznych funkcji obrazowej*.

Filtry Gabora sa wykorzystywane w problemach zwigzanych z analiza
obrazéw w procesie segmentacji obiektéw, wykrywania krawedzi, ekstrakcji
cech charakterystycznych, w procesie automatycznego rozpoznawania obiektéw
(klasyfikacji, czy identyfikacji np. twarzy lub linii papilarnych).

Zmieniajac parametry orientacji i czestotliwosci filtra Gabora uzyskujemy
mozliwo$¢ identyfikacji obiektow, posiadajacych okreslone cechy tekstualne.

1. Cechy charakterystyczne w identyfikacji pisma odrecznego

Identyfikacje w sensie prawnym mozna uznac¢ za definitywne rozpoznanie:
osoby, pisma osoby, obiektu lub czynnosci na podstawie wcze$niejszej wiedzy.
W identyfikacji pisma odrecznego ekspert dziata posrednio jako $wiadek toz-
samo$ci osoby. W swojej procedurze pracy czynniki behawioralne (czynniki
powodujace postepowanie cztowieka w oderwaniu od aktéw $wiadomosci)
wptywaja zar6wno na identyfikatora, jak i na jego sposéb identyfikacji pisma
oraz na samo pismo autora.

W identyfikacji pisma odrecznego osobowo$¢ eksperta ma duze znaczenie,
zatem konieczne jest prze$ledzenie jego roli jako $wiadka tozsamosci osoby.
Jakie sq jego $rodki identyfikacji na r6znych etapach, gdy postrzega, zapamietuje,
poréwnuje, eliminuje lub rozpoznaje, a ostatecznie koriczy z moralna pewnosciq
0 tozsamosci autorstwa.

Ogolnie rzecz biorac, istnieja dwie r6zne metody identyfikacji. Jedna z nich
jest analityczna, ,,obiektywna” metoda poréwnywania, mierzenia lub analizowa-
nia cech fizycznych wedtug ich ksztattu, liczby, lokalizacji lub kombinacji, jaka
jest przyktadowo metoda stosowana w identyfikacji odciskéw palcow i w analizie
chemicznej. Druga jest metoda nieanalityczna np. metoda identyfikacji twarzy,
znanych obiektow, gtoséw, melodii i innych wzorcéw poprzez proces szybkiego
poréwnania z wcze$niejszymi wrazeniami, zachowanymi jako $lady pamieci.

24 R. Heintz, M. G. Schéfer: Local invariant object localization based on Gabor feature space.
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Te ztozone $lady pamieciowe zapewniaja subiektywna pewno$¢ okreslonej
wiedzy, zwykle nazywang znajomoscia. Potaczenie metod obiektywnych i su-
biektywnych jest réwniez stosowane, przyktadowo w diagnostyce medycznej,
gdzie techniki laboratoryjne oraz objawy kliniczne lub wrazZenia prowadza do
identyfikacji choroby.

Obiektywna metoda identyfikacji opiera sie na dwéch czynnikach: na
niezmiennym charakterze obserwowanych, klasyfikowalnych wtasciwosci
fizycznych oraz na rozumowaniu o prawdopodobieristwach, rodzaju kombi-
nacji i wzorcach identycznych znakéw, wystepujacych przypadkowo w dwéch
r6znych obiektach. W tej metodzie uprzednia wiedza wymagana w dowolnej
procedurze identyfikacji jest dostarczana przez standardowa procedure dostepna
dla wszystkich, a dowody na tozsamo$¢é mozna zademonstrowaé¢ kazdemu
inteligentnemu obserwatorowi, poprzez kwantyfikacje lub bezposrednia inspek-
cje. Nie tak jest w subiektywnej, nieanalitycznej metodzie identyfikacji, gdzie
uprzedniej wiedzy nie mozna przekaza¢ innym, poniewaz jest ona oparta na
pamieci. Proces identyfikacji odbywa sie w osrodkowym uktadzie nerwowym
osoby, ktéra ja zidentyfikowata i ktéra moze co najwyzej poda¢ powdd swojej
znajomo$ci z dang osoba i wskazac szczegdty w jej wygladzie.

Dla celéw kryminalistycznych ta druga forma subiektywnej identyfikacji
lub rozpoznania ma pierwszorzedne znaczenie, poniewaz jest to nasz na-
turalny sposdb orientacji w otoczeniu i przenika nasze codzienne zycie. Od
wczesnego ranka, kiedy identyfikujemy godzine po potozeniu wskazéwek
zegara lub rozrézniamy prawe i lewe kapcie po ich formie i wzglednym po-
tozeniu, az do wieczora, kiedy spojrzenie w niebo méwi nam co$ o pogodzie
nastepnego dnia, nieustannie interpretujemy obrazy, dZwieki i znaki, ktére
identyfikuja dla nas to, co uwazamy za fakty. Proces rozpoznania moze by¢
$wiadomym procesem podejmowanym celowo lub moze nadej$¢ jako nagta
decyzja dos§wiadczana jako nagty wglad, by¢ moze werbalizowany jako ,.to
to”. Ale rozpoznanie moze rowniez wystepowac po prostu jako subiektywna
pewno$¢, nigdy niepodwazalna, ale po prostu wchodzaca do naszych umystéw
jako fakty w momencie percepcji.

Oczywiscie cata procedura prawna, mianowicie zadanie ustalania faktow,
w duzej mierze zalezy od tego rodzaju decyzji identyfikujacych lub eliminujacych.
Policjant na miejscu przestepstwa lub czytajacy zeznania $wiadkéw, starajac
sie zastosowac¢ konkretny paragraf kodeksu karnego do szczegétéw czynu,
stale postrzega i poréwnuje obrazy i znaki lub znaczenie stéw, az obie strony
przybiora ostateczny ksztatt w jego umysle. Przedmioty, osoby i ich dziatania
sq identyfikowane nie tylko przez bezposrednie rozpoznanie swiadkéw, ale
takze przez ustny opis lub $lady pozostawione na miejscu przestepstwa. Osoby
mozna zidentyfikowaé po ich chodzie i innych wzorcach ruchu, a nawet mo-



228 TADEUSZ NIEDZIELA, BRUNON HOLYST

tywy dziatania mozna zidentyfikowa¢ na podstawie wnioskowania z jawnego
ekspresyjnego zachowania.

Wszyscy cztonkowie zawodu prawniczego musza polegaé na tym samym
typie wrazen; sedzia moze zidentyfikowac fatsz po rumienicu i jgkaniu sie
$wiadka, a prawnik moze zidentyfikowa¢ brak zainteresowania sedziego,
ktoéry ,,oczywidcie” nie stucha jego argumentéw i w rzeczywistosci ,wyglada,
jakby” miat zaraz zasna¢. Podsumowujac, w celu identyfikacji faktéw w duzym
stopniu polegamy na naszych matych znakach, opracowanych przez empatie
lub metodzie préb i btedéw, znakach tworzacych ciekawa mieszanke prawdy,
wyobrazni i uprzedzen.

W identyfikacji pisma odrecznego ekspert jest wzywany do zidentyfikowania
osoby poprzez poréwnanie nagran ruchu, to znaczy poprzez wnioskowanie.
Jego zadanie nie jest wykonywane poprzez poréwnywanie i obliczanie statych
cech, jak ma to miejsce w przypadku metody obiektywnej. Nie jest to réwniez
subiektywna forma bezposredniej identyfikacji opartej na §ladach pamieciowych
statych cech. W pewnym sensie eksperta od pisma recznego mozna poréwnac
do $wiadka identyfikujacego osobe dobrze mu znana po jej chodzie, postawie
lub innych czesto postrzeganych ztozonych wzorcach ruchu, bez widzenia
jej twarzy. Ekspert od pisma odrecznego robi wtasnie to: poréwnuje $lady
celowego zachowania motorycznego zapisane w konwencjonalnych symbolach
z narzedziem do pisania w réznych sytuacjach. Podczas gdy konwencjonalne
symbole naktadaja pewne ograniczenia na swobodna ekspresje indywidu-
alnych wzorcéw ruchu, ekspert od pisma odrecznego jest w nieco lepszej
sytuacji niz nasz $wiadek, ktéry moze poréwnywacé tylko ulotne wrazenia,
poniewaz moze bada¢ zapisy tego ruchu w swoim czasie wolnym. Z drugiej
strony, badacz kryminalistyczny mégt nigdy nie widzie¢ cztowieka, ktérego
prébuje zidentyfikowad, i musi uzyskaé ,wcze$niejszq wiedze” z tak zwanego
standardowego pisma danej osoby, ktére uwaza si¢ za reprezentatywne dla jej
zachowania motorycznego.

Tak wiec zadanie badacza dokumentéw w postaci pisma odrecznego jest
w pewnym stopniu podobne do zadania krytyka sztuki, ktéry prébuje ustali¢
autorstwo obrazu poprzez zapoznanie sie z innymi dzietami tego samego
malarza. Wszystkie rozwazania dotyczace okresu, stylu, manieryzmu, tresci,
srodkéw wyrazu, celowych zmian lub fatszerstw, tak wazne w ocenie sztuk
tworczych, sq widoczne w procesie oceniania utworu literackiego. Aby dotrze¢
do przyczyn subiektywnej pewnosci eksperta a takze do Zrédta mozliwych
btedéw w osadzie, nalezy mie¢ na uwadze jego proces umystowy, zwigzany
z poréwnywaniem obrazéw wizualnych.

Rozwazmy najpierw dziecko, ktére zdaje test inteligencji: jego zadaniem
jest dopasowanie kwadratowego kawatka drewna do jednego z otwordéw,
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o réznym ksztatcie w desce przed nim. Porusza oczami tam i z powrotem
z fatwoscia odrzucajac okragte i tréjkatne otwory, wahajac sie nad prostokatem,
a nastepnie z krzykiem dopasowuje kwadrat do wtasciwego otworu.

Z kolei obserwujemy $wiadka - powiedzmy ofiare napadu - szybko
przegladajacego dziesiatki zdje¢ podejrzanych na posterunku policji, kiedy
z niewiarygodna szybko$cia odrzuca jedno po drugim, czasami sie waha,
wybiera kilka do dalszego przygladania sie, a nastepnie nagle wykrzykuje
»to ten mezczyzna!”. To tak, jakby przejrzysty, ale bardzo wyraZny obraz tego
mezczyzny zostat szybko przesuwany nad kazdym ze zdje¢, pokazujac na
pierwszy rzut oka oczywiste réznice lub podobieristwa.

Ale teraz - w przeciwienstwie do przypadku dziecka - osoba postronna nie
moze ocenic¢ stusznos$ci decyzji, poniewaz jeden z poréwnywanych obiektow
nie jest juz widoczny, istnieje tylko jako obraz mentalny w mézgu $wiadka. Aby
zrozumie¢ aktywno$¢ umystowa eksperta od dokumentéw, siedzacego przy
biurku, badajacego i poréwnujacego szczegdty w standardowym pi$mie z tymi
w kwestionowanym dokumencie, nalezy uwzgledni¢ procesy fizjologiczne
zaangazowane w zatrzymywanie i przypominanie obrazow.

Obrazy sa magazynowane poprzez ,,odciskanie” na wybranych cze$ciach
mozgu za pomocq reakcji elektrochemicznych?. Te wzorzyste zmiany elek-
tryczne w mézgu to to, co nazywa sie zespotami komoérek, sktadajacymi
sie z komoérek nerwowych, natadowanych elektrycznie i potaczonych ze
soba w zamknietym obwodzie. Mozna przypuszczaé, ze zespoty komoérek
zwiazane z wrazeniami wzrokowymi maja ,.kod”, jesli nie wzorzec, po-
strzeganego obrazu, poniewaz sq one zdolne do odtworzenia tego obrazu
zaréwno w umysSle, jak i w pracy malarza, na ptétnie. Rzeczywista obec-
nos$¢ anatomicznie ustrukturyzowanych ,,obrazéw mézgowych” mozna
wywnioskowa¢ z nastepujacych faktéw: jesli zachowane sa wzorzyste $lady
pamieciowe z ruchéw postrzeganych w otoczeniu, to bedq one zapraszaé
do nasladownictwa i moga by¢ faktycznie przechowywane jako wzorce
dziatan dla przysztych zachowan, zdolne do wytwarzania wzorzystych
form ruchu, nawet jesli nigdy wcze$niej nie byty wykonywane. Na przyktad:
jesli mezczyznie pod hipnoza powiedziano, aby byt Napoleonem lub udawat
kobiete, bedzie wykonywat niezwykle ztoZone zadania na podstawie obrazu
mentalnego i na podstawie rozkazu.

Percepcja obrazu i jego przywotanie moga podlega¢ wptywowi Swiadomej
uwagi lub, w kategoriach fizjologicznych, ilo§ci neurohormondéw wytwarzanych
w danej sytuacji. Hormony pomagaja wywiera¢ wrazenie na naszym umys$le
z r6zng intensywno$cia i nieusuwalnoscia, a hormony zdaja sie dawa¢ nam

25 V. Kyrki, J-K. Kamarainen, H. Kélvidinen: Simple Gabor feature space for invariant object recognition, Pattern Recog-
nition Letters, 25, 3, 2004, pp. 311-318.
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zdolno$¢ do wyodrebniania i umieszczania na pierwszym planie wybranych
obrazéw przez samo skupienie podczas gdy inne $lady pamieciowe zanikaja w tle.

Niebezpieczny efekt selektywnej koncentracji umystowej jest dobrze znany
doswiadczonemu badaczowi kwestionowanych dokumentéw. Jesli badacz
po zidentyfikowaniu fragmentu pisma prébuje dla kontroli udowodnic¢ sobie,
ze sie myli, zwracajac uwage na réznice, moze odkry¢ ze zgroza, ze w wielu
przypadkach zobaczy teraz silne dowody na rzecz braku tozsamo$ci. Mozemy
tylko wnioskowad, Ze oczekiwania wptywajq na percepcje, ze obrazy, na ktérych
sie skupiamy, szukaja wlasnego podobieristwa.

Wielu badaczy wskazywato na proces selektywnej percepcji w badaniu
pisma recznego, podczas gdy szkoty psychologii i r6zne metody testowania
projekcyjnego rozwijaja i wykorzystuja to zjawisko rutynowo. Podsumowujac,
mozna powiedzie¢, ze integracja mentalna obrazéw, prowadzaca do identyfikacji
lub eliminacji jest uwarunkowana czynnikami behawioralnymi zmieniajacymi
skupienie i poziom uwagi, ,,nastawienie” badajacego w momencie poréwnywania,
wplywajac w ten sposdb na jego ostateczna decyzje.

Podstawa identyfikacji badajacego jest uzyskiwana ze standardowego pisma,
ktére uwaza sie za reprezentatywne dla zachowania motorycznego jednej osoby,
z wykluczeniem wszystkich innych oséb. Po poréwnaniu z kwestionowanym
dokumentem, tozsamos$¢ autorstwa jest wnioskowana, w przypadku braku
spojnych réznic, na podstawie podobienstw, ktére ze wzgledu na ich kombinacje
i/lub rzadkos$¢ sa uwazane za unikalne. Brak tozsamosci lub eliminacja jest
wnioskowana na podstawie znacznych réznic, ktérych nie mozna wyjasnic¢
zadnymi rozsadnymi czynnikami okoliczno$ciowymi.

Przewazajace wyja$nienie niepowtarzalnos$ci pisma odrecznego danej
osoby opiera sie na niepowtarzalnosci osobowosci, a mianowicie na indywi-
dualnych nawykach jej ruchdw na papierze powodujacych znaczne odchylenia
od standardéw podrecznikowych. Problemy wynikajace z tak zmiennego
medium identyfikacji sa zwykle rozwigzywane na kilka sposobéw. Niektérzy
zalecaja wyrazanie tylko réznych stopni prawdopodobieristwa identyfikacji.
Inni, w prébie osiagniecia obiektywnych metod, po prostu dodaja jedna ceche
wiecej do swojej listy cech charakterystycznych, ktére majq by¢ poréwnywane,
a mianowicie stopien ,naturalnej zmiennos$ci”. Znéw inni prébowali statystycz-
nie obliczy¢ warto$¢ dowodowa grupowan lub kombinacji izolowanych cech
wystepujacych razem. I oczywiscie istnieje powszechna zgoda, ze wszystkie
czynniki w sytuacjach pisania, takie jak materiat pisarski, cel, szybko$¢, tresé
itp. musza by¢ badane i brane pod uwage.

Podczas gdy koncepcja naturalnej zmienno$ci i informacje o sytuacji pisania
pomoga wyjasni¢ réznice miedzy standardem a kwestionowanym pismem
to mozna ostatecznie udowodnié¢ tozsamo$¢ poprzez obecno$¢ tych samych
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rodzajéw odmienno$ci. Gtdwny problem pozostaje: jak badacz moze bez-
piecznie odrézni¢ indywidualne cechy charakterystyczne od cech klasowych
wspoélnych dla grupy ludzi, takiej jak naréd lub grupa spoteczna, zawodowa lub
kulturowa? OdpowiedZ brzmi: tylko poprzez dtugie do§wiadczenie z wieloma
przyktadami z danej grupy. Kazdy ekspert prébujacy zastosowaé obiektywne
metody, pomiary lub jakakolwiek inng forme kwantyfikacji, w badaniu pisma
recznego znajdzie je pomocne w klasyfikacji i eliminacji autorstwa. Jest to
jednak niemal truizm, ze w celach identyfikacyjnych pismo reczne nie moze
by¢ traktowane na zasadach zapozyczonych z identyfikacji odcisku palcai ze
wszystkie takie schematy juz zawiodty dotychczas, gdy ktokolwiek prébowat
je zastosowac..

Stad tez jest rzecza naturalna, ze badacze kwestionowanych dokumentéow
staraja sie zwiekszy¢ swoja wiedze, poszukujac nowych aspektdw tego problemu.
Jednym z takich aspektéw jest np. aspekt medyczny. Prébe zbadania problemu
pisma recznego z medycznego lub punktu widzenia neurofizjologicznego
podejmowali psychiatrzy i ustalili pie¢ elementéw, ktére wptywaja na pisanie:

1. Wrodzone formy ruchu.

Nabyte wzorce ruchu.

Zmieniajace sie napiecie nerwowo-miesniowe.
Wyobrazenie mentalne pozadanej formy pisma.
Czynniki behawioralne w konkretnej sytuacji pisania.

[S2 B =N OV \ ]

0Od dawna wiadomo, Ze postawa, ruchy, gesty i mimika osoby, krétko
mowiac, cata jej aktywno$¢ mie$niowa — w tym pismo odreczne — nalezg do
wzorcOw jej zachowarn. Uwaza sie je za jeden ze stosunkowo trwatych aspektow
osobowosci, poniewaz rozwinety sie w ciagu zycia cztowieka na podstawie
dziedziczno$ci, poprzez préby i btedy, w statym kontakcie ze $rodowiskiem.
Jako$ci tych wzorcow ruchu nie da sie zmierzy¢ ilosciowo, mimo Ze sq i prze-
nikaja cate zachowanie jednostki.

Wykazano wzgledna sp6jnos¢ tych ustrukturyzowanych wzorcéw ruchu,
ktére sq mozliwe do rozpoznania w wielu dziataniach jednostki osobowej,
w wykonywaniu przez nig matych zadan i w innych ruchach, nawet jesli
sa nieco zamaskowane. W pi$mie odrecznym te wzorce ruchu modyfikuja
standardy ksiazkowe pod wzgledem formy, rozmieszczenia w przestrzeni
iinnych cech, takich jak cieniowanie, rozmiar, stopien potaczenia, pochylenie
i caty zestaw dobrze znanych cech stosowanych do klasyfikacji i identyfikacji
pisma odrecznego. Te indywidualne wzorce ruchu w rzeczywisto$ci powodujq
odstepstwa od standardéw ksigzkowych, ktére sa podstawa pracy eksperta.

Odchylenia pisma odrecznego od standardéw ksiazkowych sq rowniez
wykorzystywane przez grafologdw w celu oceny osobowosci, ale istnieje
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ogromna luka w komunikacji miedzy tymi dwoma dziedzinami badan nad
pismem odrecznym. Chociaz istnieje ogélna zgoda co do tego, ze indywidual-
no$¢ pisma odrecznego jest w jakis spos6b zwigzana z unikalnym wzorcem
osobowosci piszacego, ekspert kryminalistyki nadal unika wykorzystywania
ustalen bardziej istotnych dla pisma odrecznego jako medium oceny osobowosci.

Nie ma powodu, dla ktérego pismo odreczne nie powinno by¢ wykorzystywa-
ne jak kazdy inny test osobowos$ci, poniewaz jest bardzo ztozona odpowiedzia
na miniaturowa sytuacje zyciowa, ktéra jest rowniez podstawa wszelkich
testow psychologicznych. Wydajno$¢, motywacja, komunikacja spoteczna,
ekspresja i autoprojekcja sa zawarte w tej konkretnej formie zachowania
motorycznego. Ekspert nie musi akceptowaé zadnych twierdzen opartych
na naiwnych spekulacjach amatoréw grafologii, ale powinien zwrdéci¢ uwage
na naukowa metodologie opracowana przez psychiatréw i fizjologow w tej
dziedzinie. Na pewno przydatne bytoby, na przyktad, rozréznienie miedzy
naturalnymi ruchami ekspresyjnymi a ,,odgrywaniem rél” w pi$mie odrecznym,
co mozna lepiej osiagna¢ przy pomocy powaznej grafologii. Wzgledna spéjnos¢
naturalnych ruchéw ekspresyjnych jest mniej zalezna od sytuacyjnych lub
celowych zmian niz przyjeta poza. Dlatego pewna wiedza na temat zmian,
ktérych nalezy sie spodziewa¢ w danej sytuacji, moze dostarczy¢ badaczowi
przydatnych informacji na temat ,,niezawodno$ci” konkretnego okazu pisma
odrecznego, i pomdéc mu wyjasni¢ oczywiste réznice miedzy innymi bardzo
podobnymi pismami odrecznymi.

Napiecie mie$niowe, jest jednym z najbardziej spéjnych czynnikéw wpty-
wajacych na pismo odreczne i jednocze$nie najwazniejszym pojedynczym
czynnikiem, determinujagcym zmiany w piSmie odrecznym. Istnieje wiele
dowodéw klinicznych i eksperymentalnych, ktére pokazuja, Ze state napiecie
miesniowe nie jest tylko cecha danej osoby, ale Ze zmieniajace sie napiecie
mie$niowe stanowi cze$¢ nawykowych mechanizméw obronnych danej osoby.
Poziom napiecia wzrasta, gdy dana osoba jest wyczulona na niebezpieczenstwo,
ale takze, gdy po prostu staje w obliczu problemdéw z dostosowaniem. Wzrasta
w obliczu frustracji, konfliktu i wszystkich innych sytuacji stresowych. Osoba
moze nie by¢ §wiadoma swoich wysitkéw adaptacyjnych w zmieniajacych
sie sytuacjach zyciowych, a mimo to jej napiecie mie$niowe wzrosnie. Ruchy
fizyczne stuza jako ciagte mechanizmy roztadowywania napiecia i tagodzenia
leku. Badania nad gniewem pokazuja, Ze najczestszymi impulsami reakcji na
gniew sq stowna odpowiedZ, atak fizyczny, ucieczka lub krzyk.

Wszystkie te dziatania wymagaja przygotowania napiecia mie$niowego, ktére
narastajg w odpowiednich osrodkach motorycznych i powodujq drobne skurcze
w tych mieéniach, ktére w rzeczywisto$ci wywotuja oczekiwang aktywnosé.
Jesli uwolnienie tego napiecia jest uniemozliwione przez wewnetrzne lub
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zewnetrzne ograniczenie, napiecie bedzie utrzymywac sie nie tylko w tych
mies$niach, ktére sa gtéwnie zaangazowane w oczekiwang akcje, ale takze jako
uog6lnione napiecie we wszystkich tych mie$niach, ktére stuza do stabilizacji
i unieruchomienia ciata.

Cechy charakterystyczne pisma odrecznego, badane sa gtéwnie w przestrzeni
obrazowej. Pismo odreczne to nie tylko pismo sporzadzone reka, lecz przede
wszystkim jest to wytwor mézgu. Na obraz pisma ma wptyw zaréwno wczesne,
jakiaktualne srodowisko. Pewnos¢ siebie, szczeros$¢, beztroska czy wyobraznia
majq wptyw na cechy charakterystyczne pisma. Niecierpliwos¢ i pospiech,
che¢ najszybszego wrazenia my$li wyrazajq na pi$mie cechy indywidualne,
umozliwiajace identyfikacje jej autora. W kazdym pi$mie odrecznym wystepuje
kombinacja cech grupowych i indywidualnych, rozna u réznych oséb. Cechy
grupowe obejmuja konstrukgcje liter, ich taczenie oraz wptywy systemowe.
Rézne cechy grupowe 0s6b lewo i praworecznych niekiedy stajq sie cechami
indywidualnymi. Charakterystyczna cecha grupowa jest kierunek pisania
od strony lewej do prawej lub od prawej do lewej, wiazania liter i wiersza,
spacjowanie miedzyliterowe, odstepy elementéw liter itd. Cechy indywidualne
pisma odrecznego sa mniej lub bardziej szczegdétowe dla okreslonej osoby,
stanowiace podstawe do jej identyfikacji. Indywidualnosé pisma wiaze sie
z poziomem ,,dojrzatosci graficznej” piszacego®.

Indywidualne cechy charakterystyczne pisma sa zwigzane z budowa liter
iich liniami wstepnymi i koriczacymi, sposobem taczenia, proporcjami mie-
dzyliniowymi, nawykami stacjonowania, stosunkami wielko$ciowymi. Ale
nie wszystkie pisma zawierajq wysoki stopienl indywidualno$ci. Przyktadowo
podpisy, cho¢ bywajq nieczytelne sq jednak z reguty indywidualistyczne.
Pismo czytelne nie oznacza, ze brak mu cech indywidualnych umozliwiaja-
cych identyfikacje wykonawcy. Tekst obszerny zwykle zawiera wiecej cech
identyfikacyjnych. Wiele cech indywidualnych wystepuje w liniach wiazacych
litry, w zaleznosci od ich potozenia, w §rodku wyrazu, na poczatku lub na
konicu. Rézne warianty taczen stanowia znaczne trudno$ci w interpretacji
taczen. Linie wstepne i koricowe stanowia szczegdélny wyraz indywidu-
alnosci piszacego. W jaki spos6b piszacy konstruuje litery jest jego cechq
indywidualng zwtaszcza jesli sa upiekszane. Upiekszanie takie wystepuja
najczesciej na podpisach i sa na tyle bogate, Ze trudno ustalié, czy odnosza
sie do pierwszej litery imienia czy nazwiska. Cechy charakterystyczne pisma
odrecznego odzwierciedlaja nawyki pisarskie autora i stanowia podstawe do
identyfikacji piszacego.

Na jako$¢ pisma majq wptyw: szybko$¢ kreslenia i rytmicznos$é, tagodnosé
lub ostro$¢ wiazan linii liter, podtoze i biegto$¢ w pisaniu. Jako$¢ albo klasa

26 B. Hotyst, Kryminalistyka, Warszawa 2023.
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pisma moze decydowaé¢ o wykluczeniu autorstwa podejrzanego o niskiej
klasie pisania ale nigdy odwrotnie. W badaniach poré6wnawczych pisma
odrecznego istotne znaczenie ma jako$¢ samej linii pisania. Szczegdlnie
wymowne sa réznice pomiedzy obrazem linii w podpisach fatszowanych
przez nasladownictwo a wzorem oryginalnego podpisu. Z uwagi, ze nie kazdy
pisze z taka sama szybko$cia, uwzglednienie tej cechy pisma stanowi wazny
element identyfikacji. O szybko$ci pisania §wiadczy impuls, w przypadku
duzej szybkosci jest on wyrazowy a nawet zdaniowy. Podczas szybkiego
pisania my$l i koncepcja piszacego wbiegaja zdecydowanie naprzéd. Pisanie
nie nadqza za mysleniem, litery stajq sie coraz szersze, a elementy nad i pod-
linijne wykazuja tendencje do pochylania sie zgodnie z kierunkiem pisania.

Waznym sq wzgledne proporcje liter jak: pochylenie, spacjowanie, utozenie
liter i wyrazéw w stosunku do nakres$lonej lub wyobrazonej linii podtoza,
proporcje wielkosci liter, dtugosci elementéw nad i podlinijnych. Proporcje
w pi$mie recznym sa rzadko zmieniane. Trudno to jest uczynic stale bez utraty
ptynnosci pisania. Pochylenie pisania wiaze sie z wyuczonymi wzorcami,
jednak osoba dojrzata wprowadza do pisma cechy indywidualne, réwniez
jego pochylenie. Pochylenie pisania jest najczesciej zmieniane w celu zama-
skowania wlasnego pisma. Jest to jednak zabieg najtatwiejszy, ale tez tatwy do
wykrycia wskutek zmian symetrii linii krzywych w pi$mie, jednorodnosci liter
czy znacznego pogorszenia jako$ci pisania. Wazne cechy charakterystyczne
pisma odrecznego to proporcje miedzy wysokimi literami oraz miedzy wy-
soko$ciq a szeroko$cig poszczegdlnych liter. Kazda litera w kazdym wyrazie
wykazuje okre$lone proporcje do innych liter w odniesieniu do wysoko$ci
i szerokos$ci. RdZne osoby rozpoczynaja i réZnie koriczg pisma oraz prowadzq
wiersze. Duze znaczenie maja akapity i wielko$ci margineséw, wykorzystanie
przestrzeni oraz inne cechy nawykowe. Eksperci kryminalistyki biorg te
cechy (topograficzne) pod uwage w badaniach poréwnawczych. Ksztatt linii
wstepnych i koficowych jest indywidualna cechq piszacego. Ich obecno$é¢
lub brak stanowig o naturalnych odmianach liter. Linie wstepne i koricowe
odzwierciedlaja niezbywalne nawyki piszacego. Dtugos¢ i kierunek linii
wstepnych oraz koricowych jest niepowtarzalna cecha piszacego, zwtaszcza gdy
zawieraja one rézne upiekszenia. Kierunek linii pisma jest wazny w ustalaniu
czy dana osoba sporzadzita dokument dowodowy.

Rozpoznawanie pisma odrecznego jest jak widac¢ sztuka i nauka. Jest nauka,
gdyz jest dziedzina wiedzy lub badan zajmujacych sie zbiorem faktéw lub
uporzadkowanych prawd. Identyfikacja pisma odrecznego jest niczym innym
jak wiedzq i stosowaniem metod badawczych.

Gtéwne zasady identyfikacji pisma odrecznego to:

+ nie ma dwdch oséb, ktére pisatyby jednakowo,



WYKORZYSTANIE FILTROW GABORA DO IDENTYFIKACJI OBRAZOW PISMA ODRECZNEGO 235

+ nikt po raz drugi nie napisze tego samego tekstu w identyczny sposéb,

+ piszacy nie jest w stanie nasladowa¢ wszystkich cech pisma innej osoby,
jezeli pisze z taka sama szybko$cia i biegtoscia, jak ten, ktérego pismo
chce nasladowad,

« w pismach, w ktérych skutecznie zmienia sie wlasne nawyki pisania
albo nasladuje sie czyje$ inne nawyki, a nie posiada wtasnych, zidenty-
fikowanie nasladowcy jest niezmiernie trudne

Znaczenie cech pisma jako dowodéw identycznos$ci lub nieidentycznosci
wiaze sie z cechami rzadko$ci, wzglednej szybko$ci i naturalnosci, z jaka
pisano. Prawdopodobiernistwo takiej zgodno$ci pisma dwdch oséb, ze kazda
cecha bylaby zgodna, jest praktycznie niemozliwa.

Aktualnie proces identyfikacji pisma odrecznego polega na okre$leniu
cech charakterystycznych wspélnych i réznych w przestrzeni obrazowej
i poddawaniu ich ocenie.

Autorzy niniejszego artykutu proponuja metode automatycznego rozpo-
znawania (klasyfikowania) cech charakterystycznych pisma odrecznego nie
W przestrzeni obrazowej ale w przestrzeni transformaty falkowej, ktéra pozwala
te cechy tatwo zlokalizowa¢ i uwypukli¢ oraz zautomatyzowac ich klasyfikacje.

2. Filtry i falki Gabora

Filtry Gabora proponowane sa najczesciej do lokalnej ekstrakcji cech cha-
rakterystycznych obrazu. Czyniono proby zastosowania tej techniki do seg-
mentacji tekstury oraz rozpoznawania obrazow([¥][*]. Uzyskiwano wektor
cech charakterystycznych jako rezultat splotu (konwolucji) funkcji obrazu
z dwuwymiarowym filtrem Gabora.

Dwuwymiarowy filtr Gabora w dziedzinie przestrzeni mozna opisa¢ na-
stepujacym réwnaniem:

1 1 7> 9 .
gw(xayro_xao_yaenrwk): 2% T"’T 'eXPl[lwk'(77+~9)]} M
00y 2| o x oy
gdzie:
n  cosf, sinb, X
- sinb, cosh, v

27 S.E. Grigorescu, N. Petkov, P. Kruizinga: Comparison of texture features based on Gabor filters, IEEE Transactions on
Image Processing, 11, 10, 2002, pp. 142-147.

28 Wenyi Feng, Yingbai Yan, Geaogui Hang, Guofain Jin, Micro-optical multiwavelet element for hybrid texture segmen-
tation processor, Optical Engineering, 37, 1, 1998.
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Funkcja filtrowania g  (x, y, 0, o, 0 , w) nazywana filtrem Gabora moze
by¢ rozumiana jako modulacja zespolonej fali ptaskiej przez funkcje Gaussa
w kierunku @ i czestotliwosci w, w przestrzeni x,y(o, 0‘y).

Zatem dyfrakcje (dekompozycje rotacjii czestotliwoscidlaoy-0, =0 =—)

. . . . . .y . .. Oy
fali ptaskiej na filtrze Gabora mozna przedstawi¢ w postaci funkcji:

a)]? a)]? [(xcos@,, + ysing, )2 +(~xsind, + ycosé, )2]
gw(x3ya9naa)k):72'exp :
T

2
2z @)

exp{ia}k [(xcos8), +ysind, )+ (- xsind, + ycosd, )]}

Z powyzszego widad, ze ekstrakcja cech charakterystycznych w przestrzeni
0 , w, moze by¢ realizowana w prosty sposob w oparciu o filtr Gabora. Rezul-
tat splotu (konwolucji) funkcji obrazu z dwu wymiarowym filtrem Gabora
(bankiem filtréw Gabora ) mozna przedstawi¢ w postaci macierzy strumienia

intensywnosci J(x,y).
gw((x,y,an ; HN))

gwx’yaa)bgl Ew x3)’>w1592
Ew X,y,wz,HN

gw\,@2,0, ) g%y, 0,0,

J(x,y) = . . . 3)

_gw(xayaa)Magl ) gw(x:yawMagz) gw(xsyawMagN)_

gdzie: # - kat zorientowania tekstury, @ - czestotliwo$¢ w obszarze tekstury, o, g,- anali-

zowany obszar tekstury

Matryca przefiltrowanego strumienia intensywnosci (J(x,y)) pikseli funkcji
obrazu moze by¢ zatem interpretowana jako dyskretyzacja przestrzeni cech
tekstury (0 , ,). Ta przestrzen znana jest jako przestrzen Gabora.

Naturalnym narzedziem przeniesienia funkcji z dziedziny przestrzeni do
dziedziny czestotliwo$ci jest transformata Fouriera. Dyskretna transformata
Fouriera matrycy strumienia intensywnosci %Jx,y w przestrzeni Gabora defi-
niowana jest jako:

- N Tw=1)-(c=1)  (-1)-(y-1
Syy=Fup= mle yZlJ exp{—12ﬂ|:(u l/l(x ), L )N(y )}} (4)
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Za$ amplituda transformaty Fouriera ‘ F,, ‘ strumienia intensywnosci J(x,y)
w przestrzeni Gabora moze by¢ wyrazona w prosty spos6b przez statg prze-
suniecia G,, matrycy J(x,y).

Guo _ LS Jetaysh .exp{_ ,-27{(14—13‘;1(%1)+ (U_l).(y_l)m _

MN = 1 y=1 N
L Aé[ % J oo 'exp{—iZEl:(u_l)(x_a_l)ﬁL(U_l)'(y‘ _b_l):l}
MN =y 2y M N

Dokonajmy prostego przeksztatcenia

) el e v

Guo=—=-2%X 2 J_ e T M N M N

e izzz((“‘;}‘(“h(v—l)'(b)]

7Ry N
stad
(w=1)-(a) , (=1)-()
‘ ‘_ xy exp{zZz( IY; + N :‘G,u,u (5)
Oznacza to, ze modut amplitudy transformaty Fouriera (‘FW- ) matrycy

strumienia intensywnosci (J(x,y)) w przestrzeni Gabora moze by¢ obliczony
jako modut warto$ci statego przesuniecia (| G, |) matrycy intensywnosci, ktéra
to jest podstawowa niezmiennicza ceche transformaty Fouriera.

Falki Gabora

Elementarna funkcje Gabora G(x,y) mozna wykorzystac jako falke matke do
generowania rodziny falek Gabora. Matematycznie 2D funkcje Gabora dla
przypadku ogdélnego mozna przedstawi¢ w postaci?-0332;

6x.)= - exp —{("‘2‘”)2 L ‘ﬁy;)z] expli, v, ©

@2

1
2rzof
gdzie (x,, y ) jest srodkiem analizowanego pola w przestrzeni domeny(o, ), &V, sa
czestotliwo$ciami przestrzennymi filtra w kierunku x i y, natomiast o, /8 jest standardowym

29 T.S. Lee: Image representation using 2D Gabor wavelets, IEEE Transactions on pattern analysis and machine intelli-
gence, 18, 10, October 1996.

30 J. G. Daugman: Uncertainty relation for resolution In space, spatial frequency, and orientation optimized by two-di-
mensional visual cortex flters, J. Opt. Soc. Am. A 2, 7, 1985, pp. 1160-1169.

31 J. G. Daugman: Two-Dimensional Spectral Analysis of Cortical Receptive Field Profile, Vision Research, 20, 1980, pp.
847-856.

32 R.J.Duffin and A. C. Schaeffer: A Class of Nonharmonic Fourier Series, Trans. Am. Math. Soc., 72, 1952, pp. 341-366.
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odchyleniem eliptycznym funkcji Gaussa wzdtuz osi x i y. Zatem 2D funkcja Gabora jest
iloczynem eliptycznej funkcji Gaussa i zespolonej fali ptaskiej. 2D funkcja Gabora osiaga
granice rozdzielczo$ci tylko w jej zespolonej postaci. Zespolona funkcja Gabora zawiera
parzysty symetryczny sktadnik cosinusowy i nieparzysty sktadnik sinusoidalny.

Ostatnio filtry Gabora, ponownie zostaty odkryte i uogélnione, i sa obecnie
stosowane w réznych wizyjnych systemach komputerowych. Zauwazono,
ze zespOt prostych komorek najlepiej jest modelowa¢ jako rodzine 2D falek
Gabora z prébkowaniem domeny czestotliwo$ci w sposdb logarytmiczny.
Ten klasyczny filtr jest rtéwnowazny rodzinie wygenerowanych afinicznie
stanéw koherentnych przez grupe afiniczna. Dekompozycje obrazu w stany
koherentne nazywamy transformatq falkowq Wf(a,0,x,,y,) funkcji obrazu

flx,y):
W (a0, v0) = a1 £ v)- l//a(x o Y by"jdxdy )

gdzie: a jest parametrem dylatacji zwigzanym z ¢, 5, natomiast x iy, to parametry
translacji przestrzennej, ¢ parametr orientacji falki (46)

X—Xo yyoj. (8)

4
vola.x.y.x,.y,)=lal w( e,

Elementarna 2D funkcja falkowa obracana jest o kat #. Przyktady 2D falek
Gabora przedstawiono w pracy [10].

Przeanalizujmy rodzine 2D falek Gabora ¥ (x,y,w,,0) spetniajacych teorie
falkowa i ich ogdlne falkowe ograniczenia.

w(x,y,0,,0)= er p— { ( xsm9+ycos9) ]}

expli(e,xcos 6 + w, ysin 0)]

9)

gdzie: w,, jest czestotliwo$cia promieniowa w radianach na jednostke dtugosci,  jest orien-
tacjq falki w radianach. Falka Gabora jest wysrodkowana gdy x = 0, y = 0 i normalizowana
w taki spos6b aby wspoétczynniki falkowe spetniaty relacje < ¢, ¢ > =1, tj. aby to byta falka
w przestrzeni L*, k jest stata, gdzie k = 7 dla pasma czestotliwo$ci jednej oktawy i k = 2,57
dla pasma o czestotliwosci 1,5 oktawy. Dyskretny zbidér o szerokosci pasma 1,5 oktawy
generuje rodzine [16] falek Gabora.

Transformata falkowa Wf(a.,0,x,,y,) jest rzutem funkcji obrazu na falke
Gabora, ktéra jest iloczynem funkcji obrazu f z polem wysrodkowanym na

(X, v,),
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W]"(a.,ﬁ,xo,yo)=< l//(x,y,wo,H),f >= .U'//(xo X%V —y,a)O,H)-f(x,y)dxdy (10)

Rozpocznijmy dyskusje od najbardziej ogélnego przypadku zespolonej falki
Gabora ¥ (x,y.&,,v,,x.,V,,0,0.5), tzn. tak aby byla L* < ¢, > = 1.

V(63 80:V0:%0> 10,00, ) =
, exp- {[(x—xo )c050+ (y—yo )sin 9]2 . [f (xfxo )sin9+(yfyo)cos49]2 }
(11)

Jzop 262 282
exp[i(§0 (x - x0)+ Vo (y Yo ))]

Filtr falkowy jest wySrodkowany gdy x = x , y =y w domenie przestrzen-
nej o, B o czestotliwosci & = &, v =v,, ktdre sa eliptycznymi odchyleniami
standardowymi funkcji Gaussa wzdtuz osi x i y. Kat # jest orientacjq filtra,
obréconego przeciwnie do ruchu wskazéwek zegara wokét poczatku uktadu
wspoétrzednych. Istnieje zatem siedem stopni swobody ogélnej funkcji
Gabora: &, v,, X, ¥, 0, 0, B. Poniewaz tylko modut mocy ma istotne zna-
czenie w praktycznych zastosowaniach, zatem mozemy uproscic¢ falkowy
filtr Gabora, ustalajac potozenie przestrzenne $rodka filtra w punkcie
x,=0,y =0.

Transformata Fouriera 3% (&,v,6,,v,,0,0,5) uproszczonego filtra Gabora
o warto$ciach zespolonych to funkcja:

Sy(Ev,&,,v,,0,0,8)=2ncp '{expf % [[(§ —&,)c0s8 +(v—v, )sin 9]2 c? ]}+
2.\ mcp v{exp— % [[— (&-¢&,)sin8+(v—v,)cos 9]2 B2 ]} (12)

gdzie &, v sq czestotliwo$ciami przestrzennymi w radianach na jednostke dtugos¢ wzdtuz
osi x i y. Mozemy jeszcze bardziej ograniczy¢ liczbe stopni swobody filtra. Zauwazmy,
ze 0,0,6 sq ograniczone w zastosowaniach praktycznych przez & v, dla przestrzennego
pasma czestotliwosci do zakresu od 0,5 do 2,5 oktawy. przy obwiedni Gaussa z eliptycz-
nym stosunkiem 1,5-2,0 [29] przy propagacji fali ptaskiej wzdtuz krétkiej osi eliptycznej

Gaussa.

Ograniczenie 1. Wsp6tczynnik proporcji /5 koperty eliptycznej Gaussa
z reguty wynosi 2:1 [18].

Ograniczenie 2. Fala ptaska o czestotliwosci (§,,v,) ma wyrézniony ,kie-
runek propagacji” wzdtuz krétkiej osi eliptycznej Gaussa. Kiedy fala ptaska
obraca sie, to réwniez Gaussian eliptyczny obraca sie odpowiednio. Oznacza
to wyrézniona czestotliwos$¢ srodkowa.
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Przyjmijmy konwencje transformaty Fouriera $(f(x,y) definiowang w postaci:

S(f (6, v) = 11/ (x, »)- exp(= i&)- exp(= ivy Jdxdy
7le)= 5130 ) explise)-explimizis (13)
T

Czestotliwosci (So,vo) filtra sa zwiazane z katem obrotu #i sa modulowanie
Gaussianem postaci & = w cosf i v = sind, gdzie czestotliwo$¢ promieniowa

2 2
Wy = V§0 +V5 -

Dzieki tym dwém ograniczeniom uproszczony filtr falkowy Gabora
b(x,9.6,,,,,0,) staje sie:

2 2
1 1 fo Vo VO 50
sV B yO,)= —F7—— T A5 4 T 1 T AT T °
Vo Lovoo) = rmew [wuﬂ [ x%w%}

[i(&ox +voy)]

(14)

Orientacja filtra jest wyréwnana zgodnie z dtuga osiq eliptyczna Gaussa.

Ograniczenie 3. Szeroko$¢ pasma dla amplitudy o potowie czestotliwosci
odpowiedzi wynosi od I do 1,5 oktawy wzdtuz optymalnej orientacji [30-32].
Zwiazek miedzy o i w, mozna uznac jako,

o
o=t poamEt! (15)
@, 2 —1

gdzie 6 jest pasmem w oktawach. Dla # = 1 oktawy, o —wl =, Dla 0 = 1,5 oktawy, ¢ = 2 >
Naktadajac to ograniczenie, otrzymujemy rodzine samopodobnych filtrow falkowych Gabora
¥ (x,y,w,,0) w zaleznosci od czterech zmiennych,

w(x,y,0,,0)= Do exp— P {4[(x cosé + ysin 6’)2 ]+ [7 x(sin @ + ycos 9)2 ]}
J2rk 8k2 (16)

expli(xw, cos 0 + yw, sin )]

vO
gdzie 0= arctan g, a k jest ustalone dla falek Gabora dla konkretnej przepustowosci. Catg
rodzineg falek mozna okresli¢ dla dowolnej pozycji przestrzennej (x , y). Aby zdefiniowac

filtry Gabora dla dopuszczalnych falek, musimy wprowadzi¢ kolejne ograniczenie.

Ograniczenie 4. Dopuszczalne falki to funkcje majace ograniczona wartos$¢é.
Rozwazmy zbiér falek #(f) : L?(R?), L?*(R*). Falka Gabora jest dopuszczalna
tylko wtedy, gdy jej norma jest warto$¢ skoriczona, tj.

2z

v ()] f

S =8

2
d
v(/(@,0,xy)) ;”dedxdy:HSf HLZ(RZ)-HSWHLZ(@M]<O<> (17)

@

LZ(R4) :1Ie 1J;
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Oznacza to, ze |3y (w)=0| jest warunkiem koniecznym. W przeciwnym
. . . . , . w
razie norma stanie sie nieskoriczona w miare -~ gdy @ - 0.

Sktadnik sinusoidalny filtra Gabora o wartosci zespolonej ma zerowa war-
tosc¢ Srednia, ale jego sktadowa cosinusoidalna ma niezerowa wartos¢ sredniq
(odpowiedZ DC). OdpowiedZ DC mozna obliczy¢ z transformata Fouriera, dla
£E=0iv=0.

2
3w(E=0,v=0:&,,v,)) =870 exp[— I;J (18)

Stad mozna uzyskac rodzine dopuszczalnych 2D falek Gabora ¥ (x,y,w ,0)
odejmujac odpowiedZ DC od filtra Gabora,

2

10) 10)

X, y,0,,0)=—2—exp— —2
‘//( (o} ) /27[ 8k2

K2 (19)
{exp i(xa)o cosd + yw, sin 9)— exp{— Zﬂ

z transformatq Fouriera

{4x(0089+ ysin 0)2]+ [_ x(sin 0+ ycos 9)2 ]}

87k K
Sp(Ev,éyovo)= wﬁ . expf2 2[(§7§O)c059+(v7v0)sin9]2+[4(7(§7§0)sin9+(vao)cose)]z

0 (0P8

2 (20)
—exp- 3 {“(5 cos @ +vsin 9)2 +4(~¢sin+vcos 9)2 + a)g ] }}
2

Wy

gdzie: £&& +vv, =0

Kazda z tych dwoch rodzin falek Gabora moze zosta¢ wygenerowana przez
rotacje i dylatacje (grupa afiniczna) z falki matki Gabora #(x,y),

y(x.y)= \/;—7[ exp— E (4X2 +y° )} '{GXp(ikX)— eXp[— k;ﬂ @1

gdzie transformata Fouriera

3 l//(x, y) = \/g{exp— [% (§ - k)2 + 4v2:‘ - [exp— % [cfz + 4+ k2 H} (22)

UzyskaliSmy odpowiednio sparametryzowane réwnanie falkowe Gabora
i mozemy rozwigzac problem reprezentacji zupetnosci. Méwi sie, ze przeksz-
tatcenie zapewnia kompletna reprezentacja, je$li mozemy zrekonstruowac
funkcje na drodze numerycznie stabilnym od przeksztatcenia funkcji f lub
alternatywnie, jesli w ogdle funkcje f mozna zapisa¢ jako superpozycje funkcji
przeksztatcenia podstawowego.
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Zauwazmy, ze ciagla transformata falkowa Wf(a,0,x,,y,) jest definiowana
jako:

W (@.0,5,.3)=al 11 (x.5)- w;(" =2 ay")dxdy (23)

gdzie: a jest parametrem dylatacji, x, i y, przestrzenne parametry translacji, ¢ parametr

orientacji falki.

X=X, -

Falka ¥o(a.x,%.5)= a_l‘//Q[ PRER jest ementarna funkcja fal-
kowa, obrécona o 6. Funkcje zawsze mozna zrekonstruowac z jej ciagtej
transformaty falkowej korzysrajac z wzoru tozsamos$ciowego, pod warunkiem,
ze falki sa dopuszczalne

=LT@ P dxdy! < fwla,xy,0)> y(a,xy.0)do 24)
y/Oa —00 —00 0]

gdzie:

2
Cy = 472 j ‘\sx//(wcose wsind) ‘d@

(25)
& +v2, yel'R), C,<w 3p(0,0)=0
a x,y, 0 przyjmuja wartosci dyskretne tj.
a=a,”, a,>1, 0=0,=10,, x=nb,, y=kbya,n
mim, n, [, k sq liczbami catkowitymi. Zatem transformata falkowa
W) = a5 £ y) v lag -y a3™y — kb, ) dsdy 26)

nazywa si¢ dyskretnq transformatq falkowq Wf(m,n,k,1), gdzie. 0, to wersja
obréconej falki macierzystej ¥ (x,y).a > 1, 8 >0ib_ >0

W tym schemacie falka przestrzennie wezsza zapewnia drobniejsze kroki,
a szersza falka zapewnia wieksze kroki. W rezultacie zdyskretyzowane falki
przy kazdym poziomie m ,,pokrywaja” domene przestrzenna w ten sam sposéb
jak ¥(x — nby, ¥y — kby) na poziomie m = 0.

Falki dyskretne sq generowane w postaci
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wm,n,k,z(x,y):a;mw,[a;’"[x—nbma;" j a;" (v~ kbya )j=
27)

— "y lasx—nby, ay™y— kb, )

Zauwazmy, Ze chociaz parametryzacja jest dyskretna, to kazda elementarna
funkcja falkowa jest funkcja ciagtej zmiennej x i y. Niektoére dyskretne falki 1D,
na przyktad jednowymiarowe bazy Harra, fale Meyera i falki Battle-Lemarie
tworza bazy ortonormalne. W tym przypadku funkcja moze by¢ zrekonstru-
owana przez liniowq superpozycje bazy to znaczy przez wspoétczynniki falkowe,

S=2<S Y Vmn (28)
m,n

gdzie <a,, a,> oznacza iloczyn skalarny a, i a,. Jednak falki Gabora 1D i 2D nie tworza

ortonormalnej bazy. Nazywa sie je falkami nieortogonalnymi. W tym przypadku interesuje

nas, czy zbiér dyskretny fal nieortogonalnych tworzy ramke. Jesli fale tworza ramke, wtedy

mozna jednoznacznie scharakteryzowac¢ funkcje f znajac W (f) i mozna zrekonstruowac f

w postaci numerycznej na drodze stabilnej od W(f) z podwojna ramka S9[33],

f= 2 </ ‘//m,n,k‘l>j'//m,n: > </, S‘//m,n,k‘l Yon,n k.l (29)

m,n,k,l m,n,k,l
Koncepcja ram zostata po raz pierwszy wprowadzona przez Duffina i Scha-

effera [29] w kontek$cie nieharmonicznych szeregéw Fouriera.

3. Funkcje skalujace i falki w dziedzinie czestotliwo$ci

Funkcje skalujqgce i falki mogaq by¢ wyrazone w dziedzinie czestotliwosci, czyli
w przestrzeni Fouriera [10].
Transformate Fouriera funkcji skalujacej ¢ (w)definiujemy jako:

H0)= [4() et 30)

Mnozac obie strony réwnania rozszerzajacego ¢(t) =23 hy¢(2t — k) przez
e @i catkujac otrzymujemy:
P(w) = Ood)(t)e""‘”dt = \V2h, : P2t — k)e~i@tdt
I. 2]

hy
— 2

emiko/2 f b2t — ke @0Tg(2p)

i %e—ikw/z qg(%)
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Definiujac nastepnie:

H(w) = (Zegge ), (31)
otrzymujemy réwnanie rozszerzajqce funkcje skalujacq w przestrzeni Fouriera:
#) =1 (35)4(3) G2

Analogicznie postepujac, transformate Fouriera falki podstawowej wyrazamy
w postaci P(w) = [*_p(t)e~*tdt oraz definiujac:

G(w) =TiFe v, (33)
otrzymujemy rownanie rozszerzajqce falke w przestrzeni Fouriera w postaci:
W@ =6(3)6(3) G4)
Jezeli ¢ (t) jest ortonormalna do jej przesuniecia ¢(t - k)

8o = [0, p(OPE =)t = - [7 d(w)P(w)e*dw

1 (7" .
= EJ E |p(w + 2mD)|? ei* dw. (35)
0 l=—0c0

to otrzymujemy wspotczynniki a, w szeregach Fouriera funkeji okresowej:
Alw) =Y _ |d(w + 2rl)|% Inaczej méwiac,

3 o |P(w +2nD)|? = T ae ke =1 (36)

Zatem ortonormalnos¢ funkcji skalujqcej {¢(t - k)} moze by¢ wyrazona
w dziedzinie czestotliwosci, jako:

TR |P(w + 21D = Ty age @ = 1. (37)
Jezeli zbiér funkcji skalujacych {¢(t - k)} nie jest ortonormalny, to mozna
je fatwo ortogonalizowa¢ w przestrzeni Fouriera. Nalezy tylko podzieli¢ ¢(w)
przez pierwiastek kwadratowy z wyrazenia Y52 _ o, |¢(w + 27]) |,
(38)

7 P ()
Poren(w) = =
/E'fi_oo | (w+2m)|?

stad
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b (w+2mk)

TR o |Plw+2ml)|?

Yk |$orth(w +21mk)|? =3y =1 (39)

Zatem teraz gﬁonh(w) spetnia warunek ortonormalnosci (37) i staje sie {¢p_, (¢
— k)} ortogonalna. Korzystajac z réwnania rozszerzajacego, mozemy napisac
warunek ortonormalnosci, jako warunek na H(w): w dziedzinie czestotliwosci:

z |(ﬁ((1) + 27Tl)|2 = z |H((u-;2n'l)|2|¢?(w-52nl)|2
l=—o00 [ —

[oe)

= Z |H(ou'+7tl)|2|(}3(a)'+7tl)|2 =1.

l=—0
Poniewaz powyzsze réwnanie jest prawdziwe dla wszystkich w = w/2, stad
mozemy ' po prostu zastapic¢ przez w. Rozdzielajac sume na parzyste (I=2k)
i nieparzyste ([=2k+1) sktadniki, otrzymujemy:

Yol H(w + 2km) 2| $(w + 2km)|” + Tl H(w + 2k + Dm) 2| (@ + 2k +Dm)|” = 1.

Ponownie wykorzystujac fakt, iz funkcja H(w) jest okresowa ((27)), po-
wyzsze rownanie redukuje sie do réwnania:

|H(w)|? Z |p(w + 2k1t)|2 + |H(w + n)|? Z |p((w+m) + 2k7t)|2 =1.

k=—o0 k=—o0

Stad otrzymujemy warunek ortogonalnosci dla H(w) w dziedzinie czesto-
tliwosci

|[H()|* + |H(w + m)|? =1, (40)
tzn. warunek na {h,} dla zbioru funkeji {¢(t — k)} aby byt ortogonalny.

Warunki ortogonalnosci dla falek w dziedzinach czestotliwosci moga by¢
wyprowadzone w analogiczny sposéb. Przyktadowo dla zbioru falek {(t — &)}
aby byt on ortonormalny musi by¢ spetniony warunek:

SE bl +2m)]’ =1, 41)

lub

|G(w)|*+|Glw+ 1) |*=1.
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Mozemy takze wyprowadzi¢ warunek w przestrzeni czestotliwos$ci taki, ze
{(t — k)} oraz {¢(t — k)} bedq ortogonalne,

o= [ Z pOPE—Pde =5 [ Z«ﬁ(w)lﬁ(w)eiwkdw

1 (2" o —
— iwk
= ano LZOO ¢(w + 2nD)Y(w + 27l) e'* dw.
Jako, ze wspétczynniki Fouriera funkcji 252 _o ¢ (w + 2nD)(w + 2ml) sa
rowne zeru, mozna wywnioskowac, ze

Z ¢(w+ 2nD)P(w +2ml) = 0.
l=—

w w

Podobnie, wykorzystujac rownanie funkcji skalujacej ¢p(w) = H (;) 1) (;)
i réwnania falki P(w) = G %) ) % otrzymujemy:

H(w)G(w) + H(w + m)G(w + 1) = 0. (42)

Jest to warunek, ktéry musi byc¢ spetniony, aby {{(t — k)} oraz {¢(t — k)}
byty ortogonalne. To réwnanie wiaze wspétczynniki wystepujace w rownaniu
falki {g,} z wsp6tczynnikami wystepujacymi w réwnaniu funkcji skalujacej {h,}.
Aby znaleZ¢ wyraZzne zwiazki pomiedzy dwoma zbiorami wspdétczynnikéw
nalezy rozwiaza¢ powyzsze rownanie. Oczywiste jest, iZ powyzsze réwnanie
jest spelnione jezeli G(w) jest wybrane tak, aby spetnia¢ relacje:

G(w) + A(w)H(w + 1),

gdzie A(w)=-A(w+7) jest funkcja okresowa (27) oraz |A(w)|?= 1. Warunki ortogonalnosci
nie precyzuja jednoznacznie G lub falke, mamy zatem swobode wyboru funkcji A(w).

Zastosujmy zwyktq konwencje wyboru A(w) =—e~©
W zwiazku z powyzszym ustaliliSmy (okreslili§my) zwigzki pomiedzy

wspoétczynnikami funkceji skalujacej, a wspétczynnikami falki. Sq one powia-
zane przez:

G(w) =—e'“H(w +m) (43)
lub

(—1)"h1—ne_iwn.

. he . Ry .
G(a)) — _e—lwz_el(wﬂr)k — Z_(_l)l—ke—Lw(l—k) — Z
k \/E k \/E n \/E
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Zatem dochodzimy do wniosku, ze
gn=(CD"hy_,. (44)

Mozna wiec zauwazy¢, ze gdy funkcja skalujaca ¢ jest znana, wspoétczynniki
{h } sa otrzymywane przez obliczenie iloczynéw ¢ i ¢ ,. Nastepnie wspétczyn-
niki {g } sa obliczane z (44) i wykorzystujac réwnanie falki, otrzymujemy falke.
Z drugiej strony, jezeli znamy wsp6tczynniki {h }, mozemy znalez¢ funkcje
skalujacq poprzez rozwiazanie réwnania rozszerzajacego.

Zauwazmy, ze naszym celem jest znaleZ¢ ortogonalna funkcje skalujgcq
i falke, ktére sa no$nikami zwartymi i réwne sq okreslonym momentom
znikajacym. Wskazniki te sq wskaznikami w rozszerzonym réwnaniu oraz
po odpowiedniej transformacji w réwnaniu falkowym. Te réwnania okre$lajq
funkcje skalujaca i falke matke.

Obecnie skupimy sie na znalezieniu rozwigzania réwnania rozszerzajacego
i réwnan falkowych dajacych wspétczynniki filtréw. Jednoczesne wymagania
ortogonalno$ci i zwartosci no$nika generalnie zabezpieczajq nas od poszukiwa-
nia analitycznych zaleznos$ci na ¢ (t) i #(t), wiec zadowalamy sie znalezieniem
ich numerycznie i przedstawienie graficznie.

Funkcja skalujgca nosnika zwartego spetnia rownanie rozszerzenia:

PO = TP VZhed(2t — k) = Th_o e p(2t — k) 45)

gdzie nos$nik ¢ (t) jest z przedziatu [0, n]. Generalnie no$nik ¢5 moze by¢ w przedziale [n,,
n,] dla n, # 0; w tym znaczeniu sumowanie po k rozszerzone jest od n, do n,. W (45) nie
ma straty uniwersalnosci kiedy ¢ osiagniete jest przez sumowanie po k od n, do n,. Jest ono

po prostu powiazane z sumowaniem k od 0 do n,= n, — n, przez przesuniecie .

Jest kilka sposob6w na obliczenie funkcji skalujacej ¢(t) z (45). Przykta-
dowo pierwsza metoda jest rozszerzenie rownania ¢p(t) = Y- ckdj—1 (2t — k)
zaczynajac od funkcji ¢(t), do czasu az funkcja sie zbiegnie. Kolejna metodq

jest przedstawienie iteracji w obszarze Fouriera. Rozszerzenie réwnania
w dziedzinie czestotliwo$ci ma postac:

$(w) = H(w/2)$(0/2)
co moze by¢ wykorzystane do obliczenia:

(o) = 12,1 (5), (46)
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czego skutkiem, jest funkcja skalujaca ¢ (). (zauwazmy, ze ¢(0)=1 pochodzi
z normalizacji ffooo o) = 1.

Inng metodq obliczenia funkcji skalujacej jest rekursja na ktdrej. skoncen-
trujemy sie i postaramy sie ja wyjasnic.

Zauwazmy, ze dwie skale w roGwnaniu rozszerzajacym to t i 2t. Wartosci
funkcji skalujacej w potowie liczb catkowitych sq okreslone przez odpowiadajace
im liczby catkowite; warto$ci w ¢wiartce liczb catkowitych przez odpowiadajace
im warto$ci potowy liczb catkowitych i tak dalej. Wiec, jezeli znajdziemy
warto$¢ ¢(t) dla liczby catkowitej, korzystajac z réwnania rozszerzonego
mozemy otrzymac wszystkie warto$ci ¢(t) w podwdjnych punktach t=k/2/,
gdzie k,j=1,2,... Jesli jakie$ rzeczywiste t moze by¢ aproksymowane przez
podwojne punkty formuty k/2’ dla danej doktadnosci, ¢ (t) w kazdym punkcie
t moze w zasadzie, by¢ obliczane dla kazdej ustalonej doktadnosci tak dtugo,
jak ¢ (t) jest ciagte w t. W praktyce zazwyczaj obliczamy wartosci ¢ (t) z t=kA,
gdzie A=27mj interpolujemy warto$¢ pomiedzy.

Wartosci funkcji skalujacej ¢ (t) dla liczby catkowitej rozwiazuje problem
wartoéci wlasnej. Z rozszerzenia réwnania

(D = Tkoo V2 (2t — k) = TR_o b2t — k),

mamy,

d@) = V2 Tichi d2i = K) = Tecr d2i = K) = Tjczi5 () (47)
kiedy t przybiera warto$ci liczby catkowitej i .

Jest to jest rownowazne warto$ci wlasnej

o= 48)

gdzie jest macierza C (n x n) posiadajaca elementy (C)ij = cyi_j oraz
¢ = (¢(0), (1), ..., p(n — 1))' gdzie ' oznacza przesuniecie macierzy W,

Zatem warto$¢ funkcji skalujacej ¢ w funkcji liczby catkowitej sa dane
przez wektor wtasny C nawiazujacy do warto$ci wtasnej réwnej 1. Nastepnie
normalizujemy wektor wiasny X, ¢ (k)=1. co zagwarantuje nam, ze catka
z ¢ réwna sie 1. Z kolei mozemy przystapi¢ do znalezienia wartosci ¢, jako
potowe liczby catkowitej, ¢wiartke liczby catkowitej itd.
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Funkcja skalujaca generuje zbiér punktow {k/2/", ¢ (k/2/™)}, gdziekij
sq liczbami catkowitymi oraz k/2/™* osiagaja warto$ci wewnatrz nosnika ¢.
Wartosci funkeji skalujacej sa osiagane przez znalezienie wektora wtasnego,
ktéry rozwiazuje problem warto$ci wtasnej z danym filtrem, nastepnie reku-
rencyjnie znajdujemy wartosci pomiedzy az do skali 27 max,

4. Optoelektroniczny system segmentacji tekstury obrazéw pisma
odrecznego

Rozwoj teorii falek oferuje nowe metody do analizowania tekstur obrazéw
[11-15]. Zmiana rozmiaru okna zmienia sie zgodnie z czestotliwo$cia a de-
kompozycja falek ma optymalng wspdlna rozdzielczo$¢ w przestrzennej
i przestrzenno-czestotliwo$ciowej dziedzinie. W drugim kroku algorytm
grupowania (nadzorowany lub nienadzorowany) taczy cechy charaktery-
styczne tekstury i tworzy segmentacje. Rysunek 1 ilustruje schemat ideowy
optolektronicznego (hybrydowego) systemu z filtrem multifalkowym do
segmentowania tekstur opartym na transformacie falkowej. Multirozdziel-
czo$¢ jest niezbedna do doktadnej dekompozycji obrazu. W tym artykule,
proponuje sie ekstrakcje cech charakterystycznych z wykorzystaniem
transformaty falkowej Gabora.

Rys. 1. Schemat ideowy optoelektronicznego (hybrydowego) systemu do segmentacji
tekstur

Laser Elektroniczna
T - —® segmentacja
L]

L
b\

Cechy charakterystyczne (MWE) Wynik

h 4

Propozycja transformaty falkowej, ktéra realizowana jest w czasie rzeczy-
wistym jest wazna dla reprezentacji falkowej obrazu. Optyczna transformata
falkowa (przy wykorzystaniu uktadu optycznego 4-f) jest atrakcyjna, poniewaz
jej zaletami jest duza predko$¢ dziatania, szybka odpowiedZ oraz réwnolegtosé
obliczen w poréwnaniu do procesu elektronicznego, ktérego dziatanie jest
szczegoblnie czasochtonne i zawite. Chociaz multiplexery elementéw filtra
W czasie i przestrzeni zostaty zbudowane do badania efektywno$ci falek
w obrazach 2-D, to dotychczas zaproponowano kilka metod i zrealizowano
je aby rozwiaza¢ problem segmentacji obrazu wej$ciowego. Zaproponowano
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multiodniesienie dopasowanych filtréw z technikami holograficznymi, ktére
miaty niska wydajno$¢ dyfrakeji z powodu typu amplitudy oraz bliZzniaczego
obrazu. BliZniacze obrazy redukowano kanatem przepustowos$ci w ptaszczyZnie
wyjéciowej. Proponowano wytworzenie fazy dyfrakcji filtru multifalkowego
z technikami kodowania dyfrakcji optycznej przez komputer, ale jest to kto-
potliwe w fizycznej realizacji.

W niniejszym artykule proponowany jest microoptyczny filtr multifalkowy
z funkcjami dekompozycji, filtrowania oraz zobrazowania do segmentacji
obrazéw pisma odrecznego. Ponizej zostanie zilustrowane zastosowanie
microoptycznego filtra multifalkowego do analizy tekstury obrazéw pisma.

4.1 Idea microoptycznego multifalkowego filtra

Transformata falkowq Wf(a,0,x,,y,) funkcji obrazu f(x,y) w przestrzeni 2-D
definiowana jest r6wnaniem (7), gdzie falka cérka, generowana jest z falki
matki (8) przez rozciagniecie (a = (a, ay)) i przesuniecie (b = (b, by)):

Odpowiednio transformata falkowa W(a,b) w dziedzinie czestotliwosci
(czestosci) definiowana jest w postaci:

1 0o o

w(a.,b)= (axay )_5 [ (&) H (ax§ + ayv)- exp i27r(bx§ + byv)]}dfdv (49)

Transformata falkowa w dziedzinie czestotliwosci W(a,b) jak widac
Z powyzszego r-nia jest splotem pomiedzy widmem Fouriera F(&,v)= Sf(E,v,)
funkcji obrazu f(x,y) oraz transformata Fouriera Ha’b(é,v)= XY (E,v,) falek,
rozumianych jako filtrow transformaty falkowej. Zatem wyglada to tak
jakby obraz 2-D generowat obraz 4-D. Transformate falkowa w przestrzeni
czestotliwosci proponuje sie w tym artykule zaimplementowa¢ w postaci
optycznych multifalkanatowych elementéw jako filtréw gérnoprzepusto-
wych. Z powodu niezmiennos$ci wtasciwosci optycznych, wspétrzedne
w wigzaniu wyj$ciowym kazdego kanatu beda stale przesuwane o wektor
b i niezmiennie rozciagane o wektor a, ktére wykorzystane zostana w pro-
jekcie filtra transformaty falkowej ale z wektorem przesuniecia b i zerowym
wektorem rozciggania a=0. Aby unikna¢ efektu krzyzowania falkowego
oraz umozliwi¢ rejestrowanie przez standardowy np. aparat fotograficzny,
konieczne jest odpowiednie zobrazowanie w ptaszczyZnie wyj$ciowej. Kazdy
element filtra jest swoistym transformatorem poprzez faze klinowa ze $cisle
zdefiniowanymi klinami: pod ustalonymi katami i ustalonymi kierunkami.
W ten sposéb kazdy filtrowany obraz pisma recznego jest kierowany do
pewnych wyseperowanych obszaréw w ptaszczyZznie wyjsSciowej. Pomijajac
odwrotna transformate Fouriera soczewKi i aby uprosci¢ optyczny system,
nalezy funkcje fazy soczewki dodawac¢ oddzielnie do kazdego filtra.
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Optyczny filtr multifalkowy (MWE (&,v)) w dziedzinie czestotliwo$ci mozna
matematycznie opisa¢ rOwnaniem:

M-IN-1 27 1

MWE(EY)= Y ¥ H(axm E+a, v)»exp{ll{am,nf + BV —7(52 +v? )}} (50)
m=0n=0 ’ ’ S

gdzie:a, if saodpowiednimi kierunkami cosinuséw klinéw, a fjest ogniskowa soczewki.

W zwiazku z powyzszym optyczny filtr multifalkowy (MWE) posiada funkcje dekompozycji,

filtrowania i zobrazowania.

Typowq falka do zastosowart moze by¢ uproszczona falka Gabora ¥(&,v)
z impulsowq odpowiedzia:

2 2
w(x,») 1 exp|:— l[x + yzﬂ -cos(27&yx) (51)

270,07, 2 sz o,

Z powyzszego widad, ze fala harmoniczna modulowana jest funkcja Gauss’a,
gdzie: &, jest czestotliwoscia na osix a o i 0,3 statymi przestrzeni koperty
Gauss’ana osi x i o0siy.

Transformate Fouriera uproszczonej falki Gabora (51) H (&,v)= S¢(,v,)
mozna przedstawi¢ w postaci:

H(f,v)= y/(g“,v)=% exp{ 277:2[(5 50 a§+v20f]}+%exp{ 27r2[(/f+§0 ai-’-vzai]} (52)

Granicami sa dwie elipsy oddzielone o 2, i o stosunku osi duzej do matej
o,/0, . Oczywistym jest, ze dwuwymiarowy filtr Gabora w obydwu dziedzinach:
przestrzennej jak i przestrzenno-czestotliwo$ciowej jest funkcja typu funkcji
Gauss’a. Skuteczne dtugosci filtra w przestrzeni (szeroko$¢ pasma) i w dzie-
dzinie przestrzenno-czestotliwo$ciowej sq powiazane, a to ma optymalnie
wspoélna rozdzielczo$¢ w obydwu dziedzinach. Filtry Gabora sa przystosowane
do kazdego zakresu czestotliwo$ci a kierunek przechodzi przez wybrane
§p 00 a, Upraszczajac zrozumienie optyKki, filtry Gabora sq kwantyzowane
w formie dziur lub par dziur Gauss’a. Szum kwantyzacji moze by¢ zignorowany
w segmentacji obrazu. W ten spos6b optyczny filtr multifalkowy (MWE (&,v))
matematycznie reprezentowany wzorem (50) moze by¢ tylko filtrem fazowym.

Kanaty o rozmiarze 4 x 4 sa wystarczajace dla celéw praktycznych do roz-
szerzenia falki Gabora. Filtr multifalkowy w proponowanym eksperymencie
reprezentowany jest przez szesnascie falek Gabora filtrowanych czterema
skalami rozdzielonymi przez czynniki dwu i cztero kierunkowe roztozone
co 45 stopni. Realizowane funkcje filtra MWE (&,v) sq zilustrowane na rys. 2.

Rozdzielenie filtrowanych obrazéw daje w przestrzeni macierz 4 na 4, ktéra
jest wygodna do rejestracji typowym aparatem fotograficznym. Catkowity
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rozktad z transformatq falkowa moze by¢ zrealizowany réwnoczes$nie przez
system optyczny z MWE (&,v).

Rys. 2. Ilustracja realizacji funkcji optycznego filtra multifalkowego

dekompozycja, filtrowanie D D

kierunkowe zobrazowanie

4.2 Optoelektroniczny proces segmentacji tekstur pisma
odrecznego

Propozycje laboratoryjnego uktadu optoelektronicznego systemu segmentacji
tekstury zilustrowano na rys. 3. Bazuje on na laserze, dwéch soczewkach
Fourier’a (L,, L,) oraz optycznym filtrze multifalkowym (MWE (&,v)). Faza
filtra jest kodowana binarnie jako czterokanatowa z dwoma generowanymi
komputerowo znakami - rys. 2 (dwa czarne prostokaty). Element ze znakami,
moze by¢é wytwarzany technika np. trawienia jonowego.

Obraz wejsciowy (f(x,y)) jest dekomponowany (rozktadany) na serie filtro-
wanych obrazéw po optycznym filtrowaniu falkq Gabora. Jezeli liczba pikseli
w kazdym filtrowanym obrazie jest taka sama jak w obrazie wej$ciowym, to
kazdy piksel w wyjsciowym obrazie jest przedstawiany przez wektor cech
charakterystycznych O(i, j)*

o(i, j):{sk(i, J) k=1, 2,...NxN}, i j=1,2..M (53)

gdzie N x N jest liczba kanatéw, M x M jest sumaryczna liczba pikseli w filtrowanym obrazie,

natomiast E, (i,) sa warto$ciami szaro$ci zlokalizowanego piksela w punkcie (7, j) w kanale k.

33  Wenyi Feng, Yingbai Yan, Geaogui Hang, Guofain Jin, Micro-optical multiwavelet element for hybrid texture segmen-
tation processor, Optical Engineering, 37, 1, 1998.
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Rys. 3. Optoelektroniczny system segmentacji tekstur z optycznym filtrem multifal-
kowym (MWE (&,v))

Dekompozycja

L1
Laser f(x,y)

L2 Detektory

MWE
Sp Wyjécie

Komputer

Segmentacja obrazu wejsciowego jest sprowadzona do problemu klasy-
fikacji wektorow cech charakterystycznych. Sie¢ neuronowa albo rozmyty
algorytm taczacy warto$ci c-srednie jest proponowany przy realizacji seg-
mentacji. Obraz wej$ciowy f(x,y) jest dekomponowany (rozktadany) na 4 x
4 filtrowane obrazy z réznymi czestotliwo$ciami i kierunkami obszaréw.
W zwiazku z powyzszym otrzymujemy szesnascie filtrowanych obrazéw
jako cechy charakterystyczne do segmentacji. Tam gdzie obrazy sq filtro-
wane z malq ilo$ci informacji; to obrazy te sq nieistotne dla segmentacji
i moga by¢ pomijane zmniejszajac tym samym wymagania obliczeniowe.
Jak ilustruje rys. 3, 4 x 4 matryca detektoréw, umieszczona jest w ptasz-
czyznie ogniskowej zintegrowanego systemu, ktéra ustala kandydatéw do
odrzucenia. Punkty centralne (4 x 4) w ptaszczyZnie ogniskowej (pokazane
narys. 2) sa rejestrowane przez detektory. Warto$ci energii sa przenoszone
do komputera i normalizowane. Niska warto$¢ energii jest rownowazna
matej ilo$ci informacji w filtrowanym obrazie. Prég T moze by¢ ustawiany
recznie. Filtrowane obrazy, ktérych warto$¢ energii jest mniejszaniz T - sa
odrzucane. W proponowanym uktadzie w srodku MWE (&,v) cztery kanaty
obrazéw moga by¢ wyeliminowane poprzez wygenerowanie czarnej maski.
Dwana$cie filtrowanych obrazéw w postaci tablicy moze by¢ wykorzystane
do segmentac;ji.
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Wyniki badan

Wiele uwagi poswiecono badaniom eksperymentalnym rozpoznawania
pisma odrecznego w przestrzeni obrazowej?+3536:37.38:39.40.41.42.43 'natomiast niew-
iele w przestrzeni dyfrakcyjnej. Autorzy niniejszej pracy zasymulowali
w komputerze nowoczesny optoelektroniczny uktad rozpoznawania obrazéw
w przestrzeni fourierowskiej (rys. 4).

Holograficzny detektor pier$cieniowo-klinowy (HDPK), petniacy funkcje
ekstraktora cech, jest okragtym elementem ztozonym z pétpierscieni i klindw
(zwanych obszarami) pokrytych prostokatng siatkq dyfrakcyjng o r6znych
czestosciach przestrzennych i orientacji. Jesli taki element (HDPK) zostanie
umieszczony w tylnej ptaszczyZnie ogniskowej soczewki nazywanej ptasz-
czyzna Fourier’a, to realizowane bedzie prébkowanie obrazéw dyfrakcyjnych
Fraunhofer’a - prébkowanie mocy widmowej, ktéra jest zogniskowana na
pierscieniach i klinach. Dzieki temu, kazdy obszar ekstraktora cech (HDPK)
generuje doktadnie jedna ceche charakterystyczna obrazu, obliczana w postaci
catki z widma mocy nad danym obszarem. Jesli dyfrakcyjny obraz Fraunho-
fer'a przyktadowo jest wyrazony we wspoétrzednych biegunowych (w, ¢), to
cechy odpowiadajace pierscieniom R, i cechy odpowiadajacy klinom W, sq
rozumiane jako:

r. ¢ 1
R.=1 lfrlFZ(w,qﬁ)dw dg, W. =If Jj+ F2(0,4)d4 ldo (54)
o 7 70 :

gdzie: R jest cechq charakterystyczng HDPK, r, (i = 1, ..., N,) sq promieniami pier$cieni i ¢SJ
(=1,..,N,) sa katami klinéw, podczas gdy N, i N, sa, odpowiednio, catkowitg iloscig
pierscieni i klinéw. Z dobrze znanych wiasciwosci fizycznych transformaty Fouriera i cha-
rakterystycznych ksztattéw obszaréw HDPK jest oczywiste, iz ekstrahowany wektor cech
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charakterystycznych zawiera niezmienne informacje wzgledem przesuniecia i rotacji ale
zalezne od skalowania (w odniesieniu do pier$cieni) oraz niezmienne informacje wzgledem

przesuniecia i skali ale zalezne od rotacji (w odniesieniu do klinéw).

Rys. 4. Schemat optoelektonicznego ukladu do automatycznego rozpoznawania
pisma odrecznego z ekstraktorem cech charakterystycznym w postaci komputerowo
wgenerowanego hologramu (HDPK) oraz klasyfikatora w postaci sztucznej sieci

neuronowej (SSN)

—>
—> kl
—> k
swiatto |]|:| klasyfikator :
spojne cyfrowy —
SSN
— k,
. rozpoznana
ptaszczyzna L ptaszczyzna Fouriera Klasa
wejéciowa F(u, v) abstrakgji
f(x,y) ekstraktor cech - HDPK
czesc optycznaI czes$é elektroniczna |

HDPK - ekstraktor cech

Wiazki $§wiatta koherentnego w rezultacie dyfrakcji w obszarach kompute-
rowo generowanego hologramu kierowane sa na detektor w postaci matrycy
fotodetektoréw gdzie realizowana jest konwersja sygnatéw optycznych na
elektryczne. Wysoka sprawno$¢ takiego optycznego ekstraktora cech jest
gwarantowana jako wynik optymalizacji elementu dyfrakcyjnego w komputerze
symulujacym system rozpoznawania obrazow.

Rozpoznawanie (rozréznianie) pisma odrecznego zostato przebadane
eksperymentalnie jako przyktad waznej klasy probleméw w ktérych pragne-
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liSmy zweryfikowa¢ proponowana metode z zachowaniem duzej jej trafnosci.
Przyktadowo dwie osoby przepisaty po dwie strony tekstu. Jedna strona pisma
postuzyta jako prébka uczaca dla sztucznej sieci neuronowej jako klasyfikatora
a druga strona pisma zostata uzyta do testowania systemu. Rozpoznawano
jedynie niewielkie fragmenty tekstéw (zataczone ponizej). Celem przeprowa-
dzonego eksperymentu byta ekstrakcja i identyfikacja cech charakterystycznych
pisma odrecznego oraz identyfikacja fragmentéw tekstow.
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WYEKTOR CECHZ ELIMOH;
<400 T T T T T T

14 il
WEKTOR CECH ZPIERSCIENI

Przyktad otrzymanego wektora cech

Interesujacq wiasciwo$é, ktéra ujawnit przeprowadzony eksperyment jest
mozliwo$é rejestracji wektora cech charakterystycznych, kojarzonych zaréwno
z pier$cieniami jak i z klinami. Poniewaz rozpoznawanie pisma odrecznego jest
oczywista sytuacja, w ktérej katowa orientacja odgrywa wazna role zatem w eks-
perymencie po$§wiecono uwage gtownie informacji zawartej w czesci klinowej
ekstraktora cech. Klinowa intensywno$¢ danych z obrazéw pisma odrecznego
zostata wykorzystana, w opracowaniu oprogramowania, do rozpoznawania
obrazéw z informacji otrzymanych z ekstraktora cech charakterystycznych
w postaci komputerowo generowanego hologramu.

Autorzy proponujq algorytm sumy réznicy uporzadkowania pier§cieniowego
dyfrakcyjnych obrazéw pisma do oceny podobieristwa obrazéw.

Algorytm réznicy uporzadkowania pier§cieniowego obrazéw
dyfrakcyjnych

Autorzy w przeprowadzonym eksperymencie zastosowali prosty algorytm
réznicy uporzadkowania pier$cieniowego do rozpoznawania (poréwnywania
podobienstwa) obrazéw dyfrakcyjnych dwu tekstéw pisma odrecznego.
Algorytm ten poréwnuje warto$ci wektoréw cech charakterystycznych
obrazow rzeczywistych otrzymanych z klinéw z wektorem cech obrazu
wzorcowego. Wzorcowy obraz charakteryzuje sie niepowtarzalng warto-
$cig i odpowiednimi proporcjami danych w wektorze cech pochodzacych
z klinéw.

Obraz tekstu potraktowany zostat jak obiekt rzeczywisty, nalezacy do tej
samej klasy co tekst wzorcowy, ktéry posiada podobna warto$¢ wektora cech
jednak rézniacy sie jego utozeniem, poziomem poszczegdlnych sktadowych
oraz zaktéceniami zwiazanymi z akwizycja obrazu.
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Zdefiniujmy wektor cech charakterystycznych obrazu tekstu wzorcowego
jako:

rl =(r|1, rll,...rnl) (55)

oraz wektor cech charakterystycznych obrazu rzeczywistego (amplitudy
sygnatéw dla obrazu dyfrakcyjnego rozpoznawanego) jako:

r?= (Vlzr Vlzw-”nz) (56)
Nastepnie dokonajmy zamiany uszeregowania amplitudowego. Przyjmijmy

kolejno$¢ uszeregowania amplitudowego od najwiekszej do najmniejszej
amplitudy dla obrazu dyfrakcyjnego wzorcowego:

st= (rll, rll,...r,,l) (57)

Analogicznie dokonajmy zamiany kolejno$¢ uszeregowania amplitudowe-
go od najwiekszej do najmniejszej amplitudy dla rozpoznawanego obrazu
dyfrakcyjnego:

52 =(r12, rlz,...r,,z) (58)

Zdefiniujmy nastepnie miare podobieristwa dwéch obrazéw dyfrakcyjnych jako:

- (59)

gdzie:

1 - Klin;

1, 2 - indeks obiektu wzorcowego (1) i rzeczywistego (2);
w - indeks klina;

Y. - suma réznicy uporzadkowania w klinach (w=1,...n)

Minimalna odlegto$¢ pomiedzy wektorem wzorcowym i badanym to:
S(s1,52)=minS(s1°s2) (60)
Aby znaleZ¢ minimalna odlegto$¢ pomiedzy wektorami nalezy obracaé

jeden z wektoréw co pomiar o jeden klin. MozZna dokonywac¢ tego zmieniajac

indeksy wektora cech obrazu rzeczywistego. Kazdy indeks oznaczajacy kolejng
pozycje wektora nalezy zmniejszy¢ o jeden:
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x| :( %mim},) (61)
k=n to k=k-n+1
m, = (62)
w przeciwnym  razie k=k—1

wynosic bedzie (180/n)°

gdzie: k - warto$¢ indeksu opisujacego numer elementu w wektorze cech charakterystycznych.

Narys. 5irys. 6 zilustrowano algorytm réznicy uporzadkowania pierscie-
niowego obrazéw w ptaszczyznie fourierowskiej

Rys. 5 Warto$ci wzorcowego i rzeczywistego wektora cech charakterystycznych

uzyskane z detektora klinowego

Przykladowy detektor Wzorzec Obraz rzeczywisty
klinowy
Klin o Kolejnose Wartosd Kolenose
Wartosc ] WG WAartosc
wartosc
1 400 3 2000 1
2 50 5 150 5
3 1000 1 400 4
4 75 5 1000 2
5 200 4 300 3
6 500 2 100 5]

Rys. 6 Schemat algorytmu automatycznego rozpoznawania obrazéw pisma odrecznego
z wykorzystaniem detektora klinowego (HDPK)

A | 1l i Rotacja wektora | il iy
L cech obrazu
G 3 1 2 rzeczywistego og 3 0
o] dwa Kliny
R
Y 53 5 1 & & 0
T
M 1 4 3 1 1 D
5 2 3 5 5 D
4 3 1 4 4 0
2 ] 4 2 2 o] Duze
podobienstwo
= 14 657, 0
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Algorytm klinowo-réznicowej sumy eksperymentalnie udowodnit wysoka
jakos$¢ w przeprowadzonym eksperymencie i moze by¢ z powodzeniem
stosowany do obrazéw o ztozonej strukturze wewnetrznej (w kryminalistyce
W rozpoznawaniu np. pisma, jak réwniez odciskéw palcéw, lub twarzy). Algo-
rytm jest wygodny i skuteczny, poniewaz poréwnuje w prosty spos6b wektory
cech charakterystycznych. Wektory te zawieraja duzo mniejsza liczbe danych,
niz obrazy dyfrakcyjne, wiec metoda ta jest bardzo szybka obliczeniowo.

Dwie natychmiastowe korzys$ci ptynace z zastosowania powyZszej metody
rozpoznawania optoelektronicznego to:

1. proste zgrubne prébkowanie ptaszczyzny transformaty fourierowskiej

znakomicie przy$piesza obliczenia (redukuje czas obliczer)

2. nieliniowe obliczenia sa tu standardem. Klinowo - pier§cieniowa suma
réznicowa jest algorytmem, ktéry udowodnit swoja eksperymentalng
potege obliczeniowa (zauwazmy, ze jest silnie nieliniowy, w przyblize-
niu jest identyczny do wzajemnej korelacji dwéch klindw ekstraktora).

Proponowany algorytm do pomiaru podobienistwa obrazéw dyfrakcyjnych
pisma odrecznego jest niewrazliwy na wplyw: orientacji katowej obrazu wej-
$ciowego, jasnosci obrazu oraz zaktcen powstatych w czasie akwizycji obrazu.

Podsumowanie

W pracy zaprezentowano ide dekompozycji przestrzeni Gabora oraz jej
niezmiennicza ceche charakterystyczng. Przedstawiono technike generacji
ortogonalnych funkcji skalujacych i falek w dziedzinie czestotliwo$ci. Zapro-
ponowano optoelektroniczny (hybrydowy) uktad laboratoryjny, bazujacy na
transformacie falkowej Gabora do przetwarzania informacji o teksturze obrazéw
pisma odrecznego. Laczy on réwnolegtos¢ i szybko$¢ optyki oraz dojrzatos$é
elektroniki. Optyczny filtr multifalkowy, posiada funkcje dekompozycji, fil-
trowania i kierunkowej segmentacji. Proponowany uktad laboratoryjny jest
prosty i staty wzgledem elementu filtrujacego oraz moze by¢ modelowany
cyfrowo. Propozycja optycznego filtra multifalkowego jest innowacyjna dla
hybrydowego (optoelektronicznego) systemu przetwarzania informacji dla
celé6w kryminalistyki. Zaproponowano prosty algorytm rozpoznawania obrazow
w przestrzeni dyfrakcyjnej dla celéw kryminalistyki.
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