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Streszczenie 
 

Niniejsza praca prezentuje zaimplementowanie systemu rozpoznającego 
ręcznie pisane wzorce cyfrowe z użyciem mobilnego układu edukacyjnego 
LEGO Mindstorms NXT. Został on wybrany ze względu na prostotę  
w konstrukcji i równocześnie możliwość złożonego programowania. 
Zbudowany w ramach projektu robot skanujący znaki pisma ręcznego 
spełnił założenia początkowe. Wyniki zaimplementowanego algorytmu 
rozpoznającego również pokryły się z oczekiwaniami - system osiągnął 
skuteczność na poziomie 100% w warunkach idealnych. We względnie 
utrudnionych warunkach skuteczność spadła do 91%. 
 
Słowa kluczowe: rozpoznawanie wzorców, pismo ręczne, drzewo decy-
zyjne, graf Hamiltona. 
 

Handwritten digit pattern recognition based 
on education robot 

 
Abstract 

 
Pattern recognition can be classified depending on the data source, the way 
data is read, processed and on the implementation of the recognition itself 
[9]. This paper presents a method of pattern recognition identifying hand-
written Arabic numbers. The data is collected by a Lego Mindstorms NXT 
2.0 mobile robot using a color sensor. Usually, the input data are gathered 
by high-precision equipment [2,5], and or have an additional multi-sensor 
subsystem [1]. Very successive recognition approaches are based on neural 
networks [3, 4,6] additional supported by statistic [8]. Unfortunately, all 
these methods  require powerful calculations. The  environment data read 
by such a simple educational robot contains many drawbacks: noises, 
relative stabile confidence etc. The solution we propose solves to some 
extent the problem using a minimal hardware equipment (Fig. 4) and 
undemanding computation effort. The built recognition system is divided 
into two parts. The first part presents the data set collection - the hand-
written digits scanning (Fig.1) and the data initial processing. The second 
one consists of primary and secondary classification (Figs. 2 and 3). The 
algorithm is based on the undirected graph model [10]. The results of the 
conducted experiments are very interesting (Tabs. 1 and  2). This encourages 
further exploration of implementation of the well-known and new recognition 
methods on minimal hardware. 
 
Keywords: pattern recognition, handwritten numbers, decision tree, 
Hamilton graph. 
 
1. Wstęp 
 

Rozpoznawanie wzorców PR (ang. pattern recognition) jest na-
uką łączącą obiekty świata naturalnego z maszyną w celu dalszej 
obróbki tej informacji przez co słusznie zaliczana jest do działu 
sztucznej inteligencji. Liczba badań w tej dziedzinie nieustannie 
wzrasta. Rozpoznawanie wzorców można sklasyfikować w zależ-
ności od źródła danych, sposobu ich odczytu, zastosowanego 
aparatu matematycznego a nawet ze względu na cele dalszej ob-
róbki informacji [9]. Obiektem niniejszej pracy jest rozpoznawa-
nie cyfr pisma ręcznego przy użyciu czujnika koloru oraz silników 
edukacyjnego zestawu firmy Lego Mindstorms NXT 2.0. 
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Praca każdego kompleksowego systemu wyszukującego i iden-

tyfikującego obiekty składa się z szeregu etapów: dokonywania 
pomiarów, przetwarzania wstępnych danych, segmentacji, norma-
lizacji i w końcu znalezienia najbardziej dopasowanego wzorca 
(np. numerycznego czy literowego), odpowiadającego badanemu 
obiektowi. Reprezentacja danych wejściowych zwykle zawiera 
dużo zakłóceń. Dlatego często pobrane dane pochodzą z wysoko 
precyzyjnego sprzętu [2, 5], i lub mają dodatkowe wielosenso-
ryczne wejście [1]. Bardzo dobrze sprawdzają się metody rozpo-
znawania bazujące na sieciach neuronowych [3, 4, 6] dodatkowo 
wzmacniane zaawansowanymi podejściami statystycznymi [8]. 
Wszystkie one wymagają jednak zbyt dużo obliczeń, żeby można 
było je zaimplementować na robocie edukacyjnym. 

Proponowane tu rozwiązanie używa minimalną ilość sprzętu 
oraz wbudowaną wstępną filtrację danych realizowaną podczas 
ich zbierania. Główny algorytm rozpoznawania został opracowany 
w oparciu o analizię grafów nieskierowanych [10]. 

Pomimo uproszczonych warunków przeprowadzone badania 
pokazały jednak bardzo zachęcające wyniki co pozwala na 
rozważanie dalszych testów algorytmów rozpoznawania wzorców  
w poszukiwaniu nieskomplikowanych, a efektownych rozwiązań. 

 
2. Rozpoznanie wzorów cyfrowych 
 

Pracę systemu podzielono na dwie główne fazy: tworzenie zbio-
ru danych poprzez skanowanie kartki z ręcznie pisanymi cyframi 
oraz obróbka informacji w celu rozpoznawania zaskanowanych 
cyfr. Faza druga ze swojej strony również może zawierać dwa 
etapy: wstępna i końcowa klasyfikacja. Dalej zostaną omówione 
poszczególne fazy i etapy. 
 
2.1. Pobieranie danych 
 

Zbieranie danych jest oparte na pomiarach natężenia światła za 
pomocą ruchomego czujnika koloru prowadzonego nad statyczną 
kartką. Czujnik został zaprogramowany w trybie rozpoznawania 
kolorów co automatycznie redukuje wiele szumów zewnętrznych. 
Pomimo, że wybrany sposób wykonania pomiarów zaniża czułość 
sprzętową, aktualne badania wskazują, że właśnie takie użycie 
czujnika daje lepsze wyniki w porównaniu do trybu ‘surowego’ 
(ang. raw mode). 

Program zbierający dane ma charakter wielowątkowy. Na 
schemacie blokowym (rys. 1) widać wątki oraz komunikację 
między nimi. Całą kinematykę systemu: postępowy ruch robota  
i obroty ramienia odczytującego wykonuje się w wątku 
Ruch_Robota. Zbieranie informacji z czujnika umieszczone jest  
w wątku Zbieranie_danych wykonywanym podczas ruchu 
obrotowego z pierwszego wątku. 
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Rys. 1.  Algorytm pobierania danych 
Fig. 1.  Data collecting algorithm  

  
 
2.2. Klasyfikacja wstępna 
 

Klasyfikacja wstępna polega na zawężeniu ilości możliwych 
rozwiązań problemu rozpoznawania wzorców cyfrowych. W tym 
celu został zaimplementowany algorytm odnajdywania cykli  
w powstałym podczas formatowania danych grafie. 

 

 
 
Rys. 2.   Drzewo decyzyjne, przedstawiające działanie klasyfikacji wstępnej 
Fig. 2.   Decision tree - the initial classification  

 
Rys. 2 przedstawia drzewo decyzyjne wykorzystane przy imple-

mentacji rozpoznawania wzorców. Jedyną cyfrą będącą grafem 
hamiltonowskim jest cyfra 0. W przypadku wystąpienia pełnego 
cyklu zostaje ona rozpoznana. Kolejnym kryterium jest wystąpienie 

podcykli. Dzięki temu warunkowi możliwe rozwiązania zostają 
zawężone do cyfr 6, 8 i 9. Następnie zostaje sprawdzona obecność 
w grafie wierzchołka o tylko jednym sąsiedzie. Jeżeli jest to speł-
nione w zbiorze rozwiązań pozostaje tylko 6 i 9. W tym przypadku 
ważny jest numer wyżej opisanego wierzchołka. Z powodu systemu 
ich numeracji – od góry do dołu, z lewa na prawo – niski indeks 
oznacza liczbę 6, wysoki cyfrę 9. W sytuacji, gdy taki wierzchołek 
nie występuje, rozwiązaniem jest 8. Nierozpoznane cyfry należące 
do zbioru {1, 2, 3, 4, 5, 7} przechodzą do klasyfikacji końcowej. 
 
2.3. Klasyfikacja końcowa 
 

Do tego etapu nie jest potrzebna macierz sąsiedztwa, gdyż ta 
część algorytmu wykorzystuje oryginalny zestaw danych, na 
podstawie których była ona stworzona. Rys. 3 pokazuje drzewo 
decyzyjne wykorzystane przy rozpoznawaniu cyfr należących do 
zbioru {1, 2, 3, 4, 5, 7}. 

Sprawdzane zostają indeksy najdłuższych poziomych linii  
w odczytanych danych. Jeżeli taka prosta występuje na górze 
wzorca rozwiązanie zostaje zawężone do cyfr 5 i 7. Pojawienie się 
takiej linii w dolnej części wskazuje na znak „2”, natomiast wid-
nienie jej wśród elementów środkowych wyznacza symbol „4”.  
W przypadku zbiorów {5, 7} i {1, 3} ważne jest zbadanie poje-
dynczych poziomych linii danych i ich następowanie po sobie.  
W cyfrach 7 i 1 ich dolne części podzielone na horyzontalne pro-
ste charakteryzuje nieduże lub żadne przesunięcie względem 
poprzedniej takiej linii. Dzięki temu te cyfry są odróżniane od 
znaków „5” i „3”. 

 

 
 

Rys. 3.  Drzewo decyzyjne, przedstawiające działanie klasyfikacji końcowej 
Fig. 3. Decision tree – the final classification  

 
 
3. Zastosowany sprzęt 
 

Do realizacji zadania wybrany został zestaw LEGO Mindstorms 
NXT 2.0. Użytą konstrukcję przedstawia rys. 4a. W jej skład 
wchodzą 3 silniki i sensor koloru. Dwa z silników służy do ruchu 
postępowego robota. Do trzeciego silnika, zamontowanego pod 
procesorem, a pomiędzy innymi serwomotorami, dobudowane jest 
ramię skanujące. Na końcu tego ramienia znajduje się sensor 
koloru, odpowiadający za odczytanie wzorca cyfrowego. Ten 
fragment konstrukcji porusza się po linii łuku. Na rys. 4b są poka-
zane oba typy ruchów. Najpierw układ mobilny wykonuje ruch 
postępowy, a następnie ramię z sensorem koloru jest poddawane 
ruchowi obrotowemu – po linii łuku raz w jedną, raz w drugą 
stronę. 



814    PAK vol. 59, nr 8/2013 
 

a)                                                                                                        b) 

          
 
Rys. 4.  a) Robot skanujący; b) kolejność skanowania wzorca 
Fig. 4.  a) The scanning robot; b) data scanning sequence 

 
Wzorzec odczytywany przez robota za pomocą ramienia skanują-

cego zapisywany jest ręcznie czarnym markerem, na białej kartce. 
 
4. Eksperymenty 
 

Przeprowadzone badania sprawdziły poprawność zaimplemen-
towanego algorytmu oraz możliwość użycia edukacyjnych robo-
tów do zbierania informacji optycznej z realnego środowiska. 

Testy były wykonane przy użyciu białych kartek na których czar-
nym markierem o grubości linii od 1 do 2 milimetrów, zostały ręcznie 
napisane cyfry. Ich minimalny rozmiar wynosił 15mm na 25mm. 

Wszystkie badania zostały wykonane w porze dziennej na sta-
nowisku umieszczonym w pobliżu okna, jednak bez wykorzysta-
nia stałej pozycji i oświetlenia. 

Od prędkości skanowania zależy liczba próbek na jeden obrót 
ramienia z sensorem koloru, co zostało dodatkowo wykorzystane 
do zwiększenia dokładności i skuteczności pracy systemu: skano-
wano przy użyciu kilkukrotnie większej prędkości w sytuacjach, 
gdy odczytywane wartości pokazywały niestabilność. Uzyskana  
w ten sposób rozdzielczość zawiera się w przedziale od 30x12 do 
55x20 pikseli. 

Pierwszym etapem było zeskanowanie po jednym przykładzie 
dla każdej cyfry. Test ten bada skuteczność systemu w warunkach 
prawie idealnych: użyte zostały jedne z  najłatwiejszych do rozpo-
znawania wersji ręcznie napisanych cyfr arabskich. Eksperyment 
został powtórzony dziesięć razy dla każdej cyfry. 

Z tab. 1 widać że dla wszystkich przykładowych wzorców sku-
teczność algorytmu wynosi 100%. Wyniki te są wstępnym po-
twierdzeniem założenia, że pomimo ograniczeń układ ekspery-
mentalny jest wystarczająco precyzyjny. Czyli można na nim 
przeprowadzać wiele interesujących badań z dziedziny obróbki 
informacji optycznej. 

 
Tab. 1.  Skanowanie w warunkach idealnych  
Tab. 1.  Scanning under ideal conditions  
 

Cyfra 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

Przykła-
dowy 
zapis        

 Skuteczność = 100% dla wszystkich testów 

 
Drugim etapem było przetestowanie rozpoznawalności cyfr  

o napisanych różnym charakterze pisma. Zapisano każdą cyfrę na 
różne sposoby i zeskanowano każdej z nich po dziesięciokrotnie. 
 
Tab. 2.  Skanowanie w warunkach realnych  
Tab. 2.  Scanning under real conditions  
 

Cyfra 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

Sktcz, % 90 90 80 100 90 80 100 80 100 100 

 
Tablica 2 przedstawia wyniki drugiego etapu testów. Średnia 

skuteczność rozpoznawania cyfr jest 91%. Nie dla każdego zapisu 
ręcznego cyfr można uzyskać stuprocentową rozpoznawalność. 

Wadę algorytmu wykazała też cyfra 0 - z powodu niedokładności 
zapisu klasyfikacja wstępna nie odnalazła pełnego cyklu w grafie  
i raz została zwrócona cyfra 8. 
 
5. Wnioski 
 

Systemy rozpoznawania pisma zaczęły powstawać już pod 
koniec lat 80-tych XX wieku. Od tamtej pory ich liczba na rynku 
zwiększa się. Każdy z nich jest dopracowywany, by zwiększać ich 
skuteczność, zbliżając ją do 100%. 

Wnioskując z przeprowadzonych testów duże znaczenie ma 
zbliżenie środowiska skanowania do warunków idealnych. Sensor 
koloru kompatybilny z układami LEGO Mindstorms NXT jest 
bardzo czuły na zmiany w oświetleniu. Powoduje to błędne odczy-
ty, a co za tym idzie niepoprawne klasyfikowanie wzorców. 

Istotne znaczenie ma też sposób zapisu cyfr – ich rozmiar i gru-
bość. Jeżeli jest on nieadekwatny do postawionych warunków  
w zaimplementowanym algorytmie, skuteczność rozpoznania 
spada. Jednak zapisując symbol zgodnie z postawionymi założe-
niami system działa bezbłędnie. 

Zbudowany w ramach projektu robot skanujący znaki pisma 
ręcznego spełnił założenia początkowe. Wyniki zaimplementowa-
nego algorytmu rozpoznającego również pokryły się z oczekiwa-
niami. System osiągnął skuteczność na poziomie 100% w warun-
kach idealnych. We względnie utrudnionych warunkach skutecz-
ność spadła do 91%. Możliwe jest poprawienie efektywności 
poprzez udoskonalenie pracy systemu.  

Mimo wykazanych słabości robotów z serii LEGO Mindstorms 
NXT są one ciekawym narzędziem do eksperymentowania. Po-
zwalają one na implementacje interesujących i nienadmiernie 
skomplikowanych algorytmów w praktyce. 
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