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1 Einleitung und Motivation

Seit der Erfindung des Computers ist der Mensch daran interessiert, die menschlichen kognitiven
Fihigkeiten nachzubilden. Besonders hervorzuheben ist das Gebiet der maschinellen Erkennung
von Schrift und Sprache, das durch neue Konzepte und nicht zuletzt durch immer
leistungsfahiger werdende Computer stindig weiterentwickelt wurde.

Bei der Handschriftenerkennung unterscheidet man zwischen Online- und Offline-Erkennung.
Die Eingabe der Handschrift fiir die Online-Erkennung erfolgt durch ein Eingabetablett. Hierbei
wird wihrend des Schreibens die Koordinatensequenz des Stiftes gespeichert. Als
Eingabemedium der Offline-Erkennung dient ein Scanner, der das schon geschriebene Wort als
Bitmap speichert. Wihrend nun die Offline-Eingabe als ortliches Signal vorliegt, verfiigt die
Online-Erkennung zusiitzlich noch iiber die zeitliche Komponente, die sogenannten dynamischen
Schreibinformationen. Somit ist eine Online-Eingabe problemlos in eine Offline-Eingabe
konvertierbar. Bedingt durch den Verlust der dynamischen Schreibinformationen bei dieser
Umwandlung ist eine Umkehrung dieser Abbildung nur schwer und dann oftmals sehr ungenau
moglich [Jiger96].

Durch diesen gravierenden Unterschied zwischen Online- und Offline-Eingabe ist die Online-
Handschriftenerkennung der Offline-Handschriftenerkennung meist iiberlegen. Ein Vergleich
wurde bereits in [SSE96] durchgefiihrt. Inzwischen gibt es schreiberunabhingige Online-
Handschriftenerkenner, die bei einem Worterbuch mit 20000 Eintridgen sowohl Schreib- als auch
Druckschrift mit einer Erkennungsrate von 91.4% erkennen [MFW95].

Fiir die Offline-Handschriftenerkennung wurden bisher nur wenige konkrete Ergebnisse
veroffentlicht, da es sich hierbei noch um intensive Forschungsarbeit handelt.

Wegen der geringeren Erkennungsleistung von Offline-Erkennungssystemen sind praktische
Anwendungsgebiete, wie z.B. die Erkennung von handgeschriebenen Faxen oder Briefen, noch
wenig sinnvoll. Ein Einsatzgebiet ist jedoch die Verbesserung der Online-Erkennung [SSE96].
Durch Umwandlung der Online- in Offline-Handschriften kann man parallel zu dem Online-
einen Offline-Erkenner die Eingabe erkennen lassen. Aus den Ergebnissen kann man dann das am
wahrscheinlichsten geschriebene Wort auswiihlen.

Ziel dieser Arbeit war es, einen schreiberunabhinigen Offline-Einzelworterkenner zu entwickeln,
der als Eingabe Online-Handschriften erhilt. Hierzu muBten eine Vorverarbeitung und Methoden
der Merkmalsgenerierung fiir Offline-Handschriften erarbeitet werden. Fiir die durchgefiihrten
Experimente wurden Online-Handschriften mit natiirlicher Druckschrift vom MIT benutzt.

Dieses Offline-Handschriftenerkennungssystem kann dann mit dem schreiberunabhingigen
Online-Handschriftenerkenner NPen'™ [MFW95] vom Institut fiir Logik, Komplexitit und
Deduktionssysteme der Universitit Karlsruhe (TH) in oben beschriebener Weise kombiniert
werden.



2 Ubersicht

| Online-Daten I

I Vorverarbeitung |

IMerkmaIsganerierung]

Wie bereits erwihnt erhilt das von mir entwickelte Offline-Handschriftenerkennungssystem als
Eingabe Online-Handschriften. Diese werden jedoch im ersten Schritt der Vorverarbeitung in
Offline-Handschriften konvertiert, wobei die dynamischen Schreibinformationen verloren gehen.
Die daraus resultierende Bitmap ist jedoch fiir die Vorverarbeitung ungeeignet, da sehr viel
redundante Hintergrundinformation gespeichert wird. Fiir die Vorverarbeitung sollte jedoch die
eigentliche Handschrift innerhalb der Bitmap bekannt sein. Deshalb werden mit dem Datentyp
der Binary Connected Components (BCCs) nur die Konturen der Handschrift gespeichert. Alle
folgenden Vorverarbeitungsschritte, wie Basisliniennormierung, Scherwinkelnormierung,
Skelettierung, Abstandnormalisierung und Approximation, basieren auf den erzeugten BCCs.

Fiir das vorverarbeitete Wort werden nun anhand zwei Verfahren Merkmalsvektoren generiert:
die topologische und geometrisch-statistische Methode. Der Erkenner, ein Multi State - Time
Delay Neural Network (MS-TDNN), klassifiziert die generierten Merkmale und sucht anhand
eines Worterbuchs das wahrscheinlichste Wort heraus.

Im Kapitel 3 wird die Vorverarbeitung der Offline-Handschriften erldutert. Diese wurde an
Anlehnung bereits existierender Systeme, wie in [CGM93], entwickelt. In der Literatur bekannte
Konzepte wie die BCCs, Scherwinkelnormierung und Skelettierung wurden hierzu umgesetzt. Es
wurden auch neue Methoden fiir die Offline-Vorverarbeitung fiir einige Normierungsschritte
entwickelt bzw. weiterentwickelt, wie die Basisliniennormierung anhand eines Algorithmus von
Bengio und LeChun [BeCh94], die Abstandnormalisierung und die spezielle Approximation fiir
Handschriften.

In Kapitel 4 werden zwei Methoden der Merkmalsgenierung vorgestellt. Dabei wurde eine
topologische Methode und eine geometrisch-statistische Methode (in Anlehnung an [CGM93])
entwickelt.

Die in Kapitel 5 durchgefiihrten Experimente wurden mit Online-Daten vom MIT durchgefiihrt,
wobei ein Worterbuch mit 50000 Eintrdgen und ein Worterbuch mit 25000 Eintrdgen benutzt
wurde.



3 Vorverarbeitung

Ziel der Vorverarbeitung ist es, eine beliebige Handschrift nach bestimmten Kriterien zu
normalisieren, so da redundante Informationen entfernt werden und sich wichtige Merkmale
herauskristallisieren und erhalten bleiben. So wiire es wiinschenswert, wenn auffillige
schreiberabhiingige Variationen einer beliebigen Handschrift (wie Schreiblinien, Scherwinkel,
Schriftstiarke und Abstand zwischen den Buchstaben) normiert werden, damit der Erkenner von
dieser Norm ausgehen kann. Oft bendtigen die Normierungsschritte eine genaue Analyse des
Wortes und damit werden interessante Merkmale der Handschrift gewonnen. Bei der
Basisliniennormierung wire dies die mittlere Schreibhéhe und bei der Skelettierung z.B. Schnitt-
und Endpunkte, die durch die Approximation noch konkreter hervorgehoben werden.

3.1 Binary Connected Components (BCCs)

Im folgenden wird eine Handschrift, als Bitmap gespeichert, betrachtet, dabei gehen wird davon
aus, daB ein Hintergrundpixel die Farbe weifl und ein Vordergrundpixel bzw. ein Pixel der Schrift
die Farbe schwarz besitzt.

Da Bitmaps fiir die Vorverarbeitung der Handschrift aus oben genannten Griinden (siehe Kapitel
2) ungeeignet sind, ist es sinnvoll nur die Vordergrundpixel in der Merkmalsanalyse zu
betrachten. Hierzu werden alle Gebiete bestimmt, die nur aus Vordergrundpixel bestehen und
zusammenhéngend sind. So ist es moglich, daB ein ganzes Wort sowohl aus nur einem
Zusammenhangsgebiet als auch aus einer Vielzahl von Zusammenhangsgebieten besteht, dies
hingt vom Schreibstil des Schreibers ab. Trotz der Vielfiltigkeit ist es sehr wahrscheinlich, daB
jedes Zusammenhangsgebiet mindestens einen fast vollstindigen Buchstaben der Schrift
repréasentiert.

Eine effiziente Art der Beschreibung von Zusammenhangsgebieten sind die sogenannten Binary
Connected Components. Ein Zusammenhangsgebiet kann vollstindig durch seine Vordergund-
Hintergrund-Ubergiinge beschrieben werden. Repriisentiert man die Pixel der Ubergiinge als
Knoten eines Graphen, so erhilt man gerichtete zweifach-zusammenhéngende Graphen. Die
Kanten des Graphen reprisentieren die Verbindung zwischen zwei Pixel. Einen solchen Graphen
nennt man auch Kontur des Zusammenhangsgebietes. Man unterscheidet zwischen inneren und
duBeren Konturen. Innere Konturen entstehen durch innere Locher, die durch die Schrift, meist
durch Schleifen, erzeugt werden. So enthalten die Zusammenhangsgebiete ,,B* bzw. ,b* zwei
bzw. eine innere Kontur. Eine duflere Kontur umschreibt den gesamten duBeren Rand eines
Zusammenhangsgebietes. Somit erhilt man eine Vater-Sohn-Beziehung zwischen den duBeren
und inneren Konturen.

Abb. 1 soll die Korrespondenz zwischen Bitmap und BCC illustrieren.



Abb. 1: links) Bitmap, rechts) BCC

Eine BCC wird durch die adjazenten Pixel der Kontur beschrieben. Zwei adjanzente Punkte eines
BCC miissen direkt benachbart sein, d.h. ihr Abstand betriigt horizontal oder vertikal eins. Somit
sind horizontale, vertikale und diagonale Verbindungen erlaubt. Des weiteren sind BCCs
orientiert. Betrachtet man die Verbindung zweier adjazenter Punkte als Vektor, so muB links von
diesem Vektor das Innere des zugehorigen Zusammenhangsgebiets liegen.

Durch die BCCs als Beschreibungsmittel der Schrift erhilt man die
Zusammenhangsinformationen der Schrift. Es dient im folgenden allen Normierungsschritten als
Grundlage. Die aufwendige Reprisentation durch ein Rasterbild wird nicht mehr benétigt, da
durch die BCCs das urspriingliche Rasterbild verlustfrei rekonstruiert werden kann.

3.2 Basisliniennormierung

Natiirliche Handschrift besteht aus einer Vielzahl von Variationen. So gibt es abhidngig vom
Schreiber gravierende Unterschiede in der Schreibhohe, z.B. sind Kleinbuchstaben
unverhaltnismiBig klein im Vergleich zu GroBbuchstaben. Auch die Lage der Schrift kann nicht
als konstant angenommen werden. Besonders bei Einzelworterkennern kommt es oftmals vor,
daB die Schrift nicht mehr horizontal geschrieben wurde.

Aus Untersuchungen [BeCh94] im Bereich der Online-Handschriftenerkennung wurde gezeigt,
dal} die Erkennungsleistung steigt, wenn man Schriften anhand ihrer Basislinien normalisiert und
Merkmale relativ zu den Basislinien generiert werden.



Ziel der Basisliniennormalisierung ist es, eine Schrift so zu normalisieren, daB die Lage der
Schrift konstant ist, d.h. in unserem Fall horizontal ist.

Die Basisliniennormalisierung besteht aus zwei Schritten:
1. Bestimmung der Schreiblinien (obere Basislinie, Coreline, Baseline, untere Basislinie)

2. Transformation der Schrift in ein Modell konstanter Lage (siehe Abb. 2)

obere Basislinie

Coreline

Baseline

untere Basislinie

Abb. 2: Schreiblinienmodell

3.2.1 Bestimmung der Schreiblinien

Hierzu wird ein Verfahren von Yoshua Bengio und Yann Le Cun verwendet [BeCh94], das
bereits in der Online-Handschriftenerkennung von NPen™ erfolgreich eingesetzt wurde.

Das Verfahren basiert auf einem geometrischen Modell, das die Lage der Schrift durch die vier
Schreiblinien beschreibt. Um das Modell der Schrift anzupassen, wird die Methode der
,elastischen Anpassung™ benutzt. Bildlich kann man sich die vier Schreiblinien als parallele
Parabeln vorstellen, die durch Federn unterschiedlicher Federkonstanten und Linge miteinander
verbunden sind. Hierzu wird eine Energiefunktion aufgestellt die aus zwei Termen besteht. Der
erste Term beschreibt die Qualitiit des Modells, d.h. wie gut das Modell zu der Schrift paBt. Dies
wird anhand der Entfernung der Schreiblinien zu den lokalen Maxima und Minima der Schrift
gemessen. Der zweite Term reprisentiert die Spannung innerhalb des Modells, d.h. wie sehr die
Schreiblinien ,,gespannt™ werden miissen. Durch Umformung der Energiefunktion in ein
stochastisches Modell, konnen die Parameter der Schreiblinien durch den Expectation
Maximization Algorithmus [BeCh94] iterativ bestimmt werden.

In Abb. 3 werden die von dem Algorithmus bestimmten Schreiblinien dargestellt.



Abb. 3: Ermittelte Schreiblinien

Somit benétigt der Algorithmus als Eingabe nur die lokalen Maxima und Minima der Schrift. In
der Online-Erkennung ist dies durch den hohen Quantifizierungsgrad eine triviale Aufgabe, so
daB meist nur eine konstante Anzahl von Punkten betrachtet werden muf3, um zu beurteilen, ob
sich das Vorzeichen des Gradienten dndert.

In der Off-Line Erkennung ist jedoch der Quantifizierungsgrad vergleichbar gering und die
Schrift kann nicht als Linienzug betrachtet werden, da die Offline-Schriften keine konstante
Strichstirke der GroBe eins besitzen. Deshalb betrachtet man ausschlieBlich die Kontur der
Schrift, um lokale Extrema zu bestimmen. Die Konturpunkte konnen als diskrete Abtastpunkte
der urspriinglichen Schrift betrachtet werden.

Allgemein liegt ein lokales Extremum vor, wenn sich das Vorzeichen des Gradienten in einem
hinreichend kleinen Intervall éindert. Dies gilt auch im diskreten Fall, wenn man die Gradienten
einer Punktfolge ermittelt. Im Falle der BCCs gibt es allerdings nur Gradienten mit 0, +1, -1, +eo,
-0, Des weiteren sind durch den Quantifizierungsgrad lange Plateaus hiufig, bei denen der
Gradient stiindig O ist. Somit kann nur am Anfang bzw. Ende des Plateaus entschieden werden,
ob es sich bei dem betrachteten Plateau um ein lokales Extremum handelt. Ist z.B. am Anfang des
Plateaus der Gradient aufsteigend und ist der Gradient am Ende absteigend, so handelt es sich um
ein lokales Maximum.

Formal kann fiir eine Punktfolge p"’ eines BCC ein lokales Extremum so definiert werden:
3 Intervall [j,k] mit j < k:
Vie [j,k]:dir(p“’, p"*) horizontal A
(dir(p”"”_.p‘-”) aufsteigend A dir(p™®, p**) absteigend) bzw. umgekehrt

Hierbei klassifiziert dir einen Gradienten zwischen zwei Punkten nach horizontal (0), aufsteigend
(+1, +=) und absteigend (-1, -eo).



3.2.2 Transformation

Das Verfahren zur Bestimmung der Schreiblinien liefert die vier parallelen Schreiblinien in der
Form: f(x)=k(x—xy)" +s(x—x,)+ ¥,

Die Schreiblinien unterscheiden sich nur durch die Abszisse yo. Deshalb kann im weiteren eine
beliebige Schreiblinie als Transformationsgrundlage betrachtet werden.

Ziel der Transformation ist es, die Schrift so zu transformieren, daB die Lage der Schreiblinien
waagerecht ist. Dies entspricht einer Abbildung einer Parabel f auf eine waagerechte Gerade
&(x)=yo. Es gibt einige Moglichkeiten eine solche Abbildung zu definieren, z.B. kénnte man die
Parabel einfach vertikal auf die Gerade projizieren. Jedoch wiire eine solche Projektion nicht
mehr lingentreu. Beobachtungen zeigen, daB Schreiber, deren Schreiblinien parabelférmig sind,
dazu neigen Aufwirtsstriche, wie beim ,,I“, senkrecht zur Parabel zu schreiben. Deshalb wiirde
eine einfache Projektion die Schrift zwar normalisieren, jedoch auch verzerren. Die Forderung
der Langentreue bedeutet, dal die Weglinge auf einer Parabel des Punktes P;(0,f{0)) nach
Pa(u,f(u)) gleich der Weglidnge auf einer Gerade des Punktes Q,(0,g(0)) nach Q»(v,g(v)) ist, wenn
u auf v abgebildet wird.

Mit diesem Wissen kann man sich eine lingentreue Abbildung konstruieren.

Die Weglinge auf einer Parabel von P; nach P; entspricht:

T,h+,f’(xhx=ﬂﬂ(2a2x+a,)zdx mita, =k,a, =s - 2k,
V]

dann erhélt man fiir v:
((2azu+ al)\((a, + 2&1::13)2 +1% ln[(?azu +a|) + J(a, + Zuaz)z +1 D, fiira, #0

uf1+al, fira,=0

Abb. 4 entsteht aus der Anwendung dieser Abbildung auf Abb. 3.

V= 4(12

Diese Abbildung ist jedoch sehr rechenintensiv, wenn jeder Konturpunkt transformiert werden
muB. Zudem ist es eher die Ausnahme, dal Schreiber parabelformig schreiben. Deshalb wird fiir
eine hinreichend kleine Kriimmung k die Parabel als Gerade behandelt. Diese Gerade muf3 dann
nur noch in die Horizontale gedreht werden.



Abb. 4: Basisliniennormalisiertes Wort

Bei der Anwendung dieser Transformation auf BCCs kénnen jedoch BCC Bedingungen verletzt
werden, indem Punkte zu weit auseinander liegen oder benachbarte Punkte sogar auf ein und den
selben Pixel abgebildet werden. Deshalb miissen die BCCs nachtriiglich korrigiert werden.

3.3 Scherwinkelnormierung

Die Scherwinkelnormalisierung ist ein wichtiger Schritt in der Vorverarbeitung der
Handschriften. Der Neigungswinkel der Schrift ist von Schreiber zu Schreiber unterschiedlich. So
kann es vorkommen, daf der Neigungswinkel so schrig ist, dal ein Buchstabe seinen direkt
benachbarten vertikal iiberdeckt. Generiert man die Merkmale fiir den Erkenner spaltenweise,
dann fiihrt dieses Phiinomen zu einer Abnahme der Erkennungsleistung. Auch bei anderen
Ansiitzen fiihrt diese Variation der Handschrift zu schlechteren Erkennungsleistungen. Ziel der
Normierung ist es schlieBlich, alle extremen Variationen zu eliminieren und die verschiedenen
Handschriften so einheitlich wie méglich dem Erkenner zu iibergeben. In diesem Fall bedeutet
dies, den Scherwinkel einer Schrift auf 90° zu normieren.

Die Scherwinkelnormalisierung teilt sich auch in zwei Schritte auf:
1. Detektion des Scherwinkel

2. Normierung des Scherwinkels

3.3.1 Detektion des Scherwinkels

Anstatt auf der Ebene des Rasterbildes zu arbeiten, wird hier der Scherwinkel anhand der BCCs
ermittelt und korrigiert. Dadurch daB nur die Kontur einer Schrift betrachtet wird, reduziert sich
die zu betrachtende Datenmenge drastisch. [BCGM95]

In dieser Arbeit wird der Scherwinkel durch einen statistischen Ansatz ermittelt. Jede Kante einer
BCC wird durch ihren ungerichteten Gradient (0°-180°), gewichtet durch ihre Linge, in ein
eindimensionales Histogramm eingetragen. Dieser Ansatz ist sehr verwandt mit der bei



Rasterbilder verwendeten Hough-Transformation [BaBr82][Glog92]. Anhand dieses Gradienten-
Histogramms kann man dann den Scherwinkel schitzen.

Da die Kanten in den BCCs nur vier verschiedene Gradienten haben und nur eine Linge von eins
besitzen, miissen die BCCs zur Ermittlung des Scherwinkels weiter aufbereitet werden. Durch
den in [WaDa83] beschriebenen Approximations-Algorithmus werden die BCCs durch
Geradensegmente variabler Liinge und variabler Steigung approximiert. Als Beispiel zeigt Abb. 5
die Approximation von Abb. 4. Diese Kanten werden nun in das eindimensionale Histogramm

6@5 P -~

Abb. 5: Scherwinkel-Approximation
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Abb. 6: Histogramm

Das Histogramm enthélt am Ende fiir jeden Gradienten die Summe der Lingen derjenigen
Kanten, die genau diesen Gradienten haben. AnschlieBend wird das Histogramm noch mit der
Gesamtlinge normalisiert. Um den Scherwinkel anhand des Histogramms zu ermitteln, kann man
verschiedene Strategien verfolgen. Alle Strategien betrachten nur Gradienten im Bereich
zwischen 45°-135°. Ein groBeres Intervall wiirde das Ergebnis verzerren, da es kaum Schreiber
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gibt, die mit einem Neigungswinkel groBer 45° schreiben. Zusitzlich wiirden Kanten ins Gewicht
fallen, die keinesfalls Aussagen iiber den Neigungswinkel der Schrift geben, z.B. diagonale
Kanten beim ,.x* und zusitzlich horizontale Kanten beim ,,Z*. In der ,,normierten* Schrift gibt es
auffillige Anhdufungen im Bereich um 90° (vertikale Striche), 45° bzw. 135 (diagonale Striche)
und 0° bzw. 180° (horizontale Striche). Bei einer kursiven Schrift verlagert sich der
Hiufungspunkt der vertikalen Striche je nach Neigungswinkel, wobei die Hiufungspunkte der
diagonalen und horizontalen fast gleich bleiben. Ziel aller Strategien ist es den Hiufungspunkt
der vertikalen Striche zu suchen:

- straight maximum: Ermittelt das Maximum innerhalb des Histogramms und nimmt den
Gradienten dieses Maximums als Scherwinkel an.

- soft maximum: Ermittelt das Maximum der Summe iiber jeweils drei benachbarte Gradienten.
Der Gradient dieses Maximum wird als Scherwinkel angenommen. Hinsichtlich
Verfilschung durch einzelne extrem lange Kanten ist diese Strategie sicherer als die straight
maximum-Strategie.

- low risc maximum: Ermittelt wie die straight maximum-Strategie zunéchst das Maximum des
Histogramms. Jedoch wird nun derjenige Gradient ausgewihlt, dessen Wert innerhalb einer
definierten Toleranz unterhalb des Maximum liegt und am nichsten zu 90° liegt. Damit
erreicht man, daB zumindest nicht-kursive Waorter filschlich normalisiert werden. Auch wird
somit oft ausgeschlossen, daB man als Maximum den Hiufungspunkt der diagonalen Striche
ermittelt. Der Preis dafiir ist, daB es passieren kann, daB man einen Scherwinkel ermittelt der
etwas kleiner ist als der eigentlich richtige.

- weighted maximum: Anstatt nur die Kantenliinge zu betrachten, wird hier zusitzlich noch die
Anzahl der Kanten hinzugezogen, die in den Histogrammeintrag aufgenommen wurden
(Abb. 7 zeigt dieses Frequenz-Diagramm von Abb. 4). Das Maximum bzw. Vergleichswert
wird dann aus der Kantenlinge multipliziert mit der Anzahl der betrachteten Kanten
gebildet. Ansonsten arbeitet diese Strategie wie die low risc maximum-Strategie. Somit
bleiben die Vorteile der low risc maximum-Strategie erhalten und einzelne verfilschende
Kanten werden nicht so stark gewichtet.

0,12
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Abb. 7: Frequenz Histogramm
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In der Praxis liefern die low risc maximum- und weighted maximum-Strategie sehr gute
Ergebnisse. Die Ergebnisse sind jedoch auch abhingig vom Grad der Approximation und der
Quantifizierung der Gradienten. Fiir die Approximation gilt, je niedriger der Approximationsgrad
desto bessere Ergebnisse, da der Konturverlauf so getreu wie méglich repriisentiert werden sollte.
Als Quantifizierungsgrad hat sich 5° pro Histogrammeintrag bewihrt. Allerdings zeigen sich in
der Praxis zwischen Approximation und Quantifizierung Abhingigkeiten.

Abb. 8 zeigt den durch die weighted maximum-Srategie gefundenen Scherwinkel.

Abb. 8: Ermittelter Scherwinkel

Eines der Hauptprobleme dieser Methode liegt darin, daBl davon ausgegangen wird, dal ein Wort
vollstindig mit dem selben Neigungswinkel geschrieben wird. Allerdings kann man oft
beobachten, da3 nur Wortteile kursiv geschrieben werden. Dieses Problem kénnte behoben
werden, indem man fiir jede BCC den Scherwinkel isoliert bestimmt und korrigiert. Jedoch
filhren gerade besonders kleine Kantenerhebungen zu falschen Ergebnissen, da die statistischen
Daten zur korrekten Auswertung des Histogramms nicht ausreichen.
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3.3.2 Normierung des Scherwinkels

(e

Abb. 9: Scherwinkelnormalisiertes Wort

Die Normierung der Schrift durch den ermittelten Neigungswinkel & entspricht geometrisch einer
Scherung um 90°-« in positiver Richtung. Dies entspricht der Projektion der Geraden y=xtano

auf die Achse x=0. Es gilt fiir jeden Konturpunkt v(x,y):

neuer Konturpunkt v/(x’,y") mit x"=x— : 4 und y'=y

ano
Durch die Anwendung dieser Transformation auf BCCs kommt es zu Verletzungen der BCC-
Bedingungen. Innerhalb einer Zeile tauchen keine Probleme auf, da die Zeile nur verschoben
wird. Jedoch bei Verbindungen zweier benachbarter Konturpunkte zweier verschiedener Zeilen
konnen Seiteneffekte auftreten. So ist z.B. moglich, daB die Punkte zu weit auseinander liegen
und interpoliert werden miissen. Besonders die entstandenen Spitzen miissen geglittet werden.

Das Ergebnis der Schernormierung von Abb. 8 kann man in Abb. 9 betrachten.
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3.4 Skelettierung

w@%

Abb. 10: Unverarbeitete Handschrift

éuc?/’

Abb. 11: Skelettierte Handschrift

Bisher hat die Handschrift nur physikalische Vorverarbeitungsstufen durchlaufen, wodurch Pixel
fiir Pixel transformiert wurde. Fiir eine sinnvolle Erkennung sollte man jedoch von
physikalischen pixelhaften Beschreibung auf eine abstraktere Darstellungsform iibergehen
[CoCo82]. Dies geschieht durch die Skelettierung und die anschlieBende Approximation. Die
Skelettierung hat die Aufgabe die Schriftstirke zu normieren, die stark von dem Schreibmedium
abhiingig ist. Hierbei wird die variable Schriftstirke auf ein Pixel reduziert.

Hierzu wurde der Algorithmus von Kwok [Kwok88] benutzt, der sich besonders gut auf BCCs
anwenden ldBt.

Zuvor noch einige Begriffsdefinitionen:

Einen Pixel in einem Zusammenhangsgebiet, der nach dem Entfernen das
Zusammenhangsgebiet in zwei Teilgebiete spaltet, nennt man Schnittpunki.

Ein Pixel in einer BCC, der nur einmal in der BCC vorkommt und bei dem sich die Richtung
der Kontur um 180° dndert, wird Endpunkt genannt.
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Pixel, die weder Schnittpunkte noch Endpunkte sind, heiBen nicht-sichere Punkte.

a) &) b c) d)

Abb. 12: a) Endpunkte, b) Schnittpunkt, c) dreifacher
Schnittpunkt, d) vierfacher Schnittpunkt

Der Algorithmus arbeitet iterativ. In jeder Iteration wird die gesamte Kontur durchlaufen und eine
neue ,,diinnere” Kontur wird aufgebaut. Dabei wird fiir jeden Punkt entschieden, ob es sich um
einen Schnittpunkt, Endpunkt oder nicht-sicheren Punkt handelt. Nicht-sichere Punkte werden
aus der Kontur nach entsprechenden Regeln [Kwok88] entfernt. Somit bilden die Schnittpunkte
und Endpunkte das Skelett. Die Klassifizierung der Konturpunkte erhélt man einfach durch ein
Bitmap, in das vor der ersten Iteration die Kontur eingezeichnet wird. Dabei enthilt jeder Pixel
die Vielfachheit des entsprechenden Konturpunktes. Wird ein Punkt in der Iteration besucht, wird
sein korrespondierender Pixel in der Bitmap um eins erhoht. Betriigt der Wert eines
Konturpunktes groBer gleich zwei, dann handelt es sich um einen Schnittpunkt. Dadurch daB der
Algorithmus immer drei Punkte der alten Kontur betrachtet, um die neue Kontur geeignet
aufzubauen, sind Endpunkte durch ihren Richtungswechsel auch einfach zu bestimmen.

In Abb. 11 kann man beispielsweise das Skelett von der unverarbeiteten Handschrift in Abb. 10
betrachten.

Am Ende des Algorithmus besteht die Kontur nur noch aus Schnittpunkten und Endpunkten. Und
das dazugehorige Gebiet hat die konstante Stirke von eins. Zusiitzlich verfiigt man iiber die
abstrakten Merkmale wie Schnittpunkte und Endpunkte, die fiir den Erkenner von Nutzen sein
konnen. So kann man die Schnittpunkte nach ihrer Vielfachheit weiter klassifizieren (Abb. 12).
Einen Schnittpunkt, der nur zweimal in einer BCC vorkommt, verbindet zwei Gebiete oder zwei
Striche. Weitaus interessanter sind Schnittpunkt hohere Ordnung: Ein dreifacher Schnittpunkt
verbindet drei Gebiete und markiert die Beriihrung zwei Striche, ein vierfacher Schnittpunkt
verbindet vier Gebiete und markiert den Schnitt zweier Striche.
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3.5 Abstandnormalisierung

Abb. 13: Ungleiche Buchstabenzwischenriume

Abb. 14: Abstandnormalisiertes Wort

Nachdem alle Normierungen an dem Bitmap abgeschlossen sind, sollten noch zusitzlich die
Abstinde zwischen isolierten Buchstaben normiert werden. Da der Erkenner sowohl Druckschrift
als auch Schreibschrift erkennen soll, liegt es nahe die Druckbuchstaben méglichst dicht
aneinander zu reihen, damit er nicht durch zu groBe Abstinde zwischen den Buchstaben verwirrt
wird. Allerdings kann der Erkenner durch wenige Leerspalten schon erkennen, daB mit gewisser
Wahrscheinlichkeit ein neuer Buchstabe zu klassifizieren ist.

Das Problem der Einfiihrung von Aquidistanzen zwischen isolierten Buchstaben 1Bt sich auf die
Abstandsnormalisierung von benachbarten Zusammenhangsgebieten reduzieren, da ein
Zusammenhangsgebiet meistens mindestens einen Buchstaben reprisentiert.

Zwei Zusammenhangsgebiete sind benachbart, wenn sich die umschreibenden Rechtecke
beziiglich der x-Achse nicht iiberdecken. Zwei Zusammenhangsgebiete sind folglich
verschachtelt, wenn sie nicht benachbart sind.

Somit ist bei verschachtelten Zusammenhangsgebieten nicht entscheidbar, ob sie zusammen
einen Buchstaben reprisentieren (z.B. ,,i*) oder ob sich zwei Buchstaben nur beziiglich der x-
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Achse iiberdecken (z.B. ,,/y*). Um diesem Manko aus dem Weg zu gehen, werden verschachtelte
Zusammenhangsgebiete nur als Gesamtheit betrachtet. D.h. ihre umschreibenden Rechtecke
werden verschmolzen und die darin liegenden Zusammenhangsgebiete werden als eine
zusammengehorige Gruppe betrachtet. Im weiteren braucht man nur noch die Vater-
Zusammenhangsgebiete (Zusammenhangsgebiete 1. Ordnung) betrachten, da diese mit ihren
Sohnen per Definition verschachtelt sind.

Damit lautet der Algorithmus wie folgt:

Bbox entspricht dem umschreibenden Rechteck des letzten
betrachteten Zusammenhangsgebietes und ist initial leer.

t entspricht dem Translationswert und ist initial O.

d entspricht dem beliebigen konstanten Abstand.

sortiere alle Zusammenhangsgebiete (1. Ordnung) aufsteigend
nach dem x-Minimum des umschreibenden Rechtecks.

fiir alle Zusammenhangsgebebiete (aufsteigend):

falls das Zusammenhangsgebiet mit Bbox verschachtelt ist,
dann

verschmelze das umschreibende Rechteck mit BBox
sonst

dakt ist der x-Abstand zwischen Bbox und dem
umschreibenden Rechteck und ist flir das erste
Zusammenhangsgebiet 0

aktualisiere den Translationswert t = t + d - dakt

weise Bbox das umschreibende Rechteck des
Zusammenhangsgebiet zu

verschiebe das Zusammenhangsgebiet und alle untergeordneten
um t

Nach Beendigung des Algorithmus sind alle benachbarten Zusammenhangsgebiete dquidistant,
wie es am Beispiel von Abb. 13 und Abb. 14 ersichtlich ist.
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3.6 Approximation

Abb. 15: Approximierte Handschrift

Die anschlieBende Approximation iiberfiihrt die immer noch pixelbehaftete Darstellung des
Skeletts in eine abstraktere Form. Das Skelett wird durch Liniensegmente unter Einhaltung der
signifikanten Merkmale, wie Endpunkte und mehrfache Schnittpunkte, approximiert. Dadurch
wird auch nicht die Struktur des Skeletts zerstort.

Fiir die Implementierung wurde ein schneller Algorithmus von Wall und Danielsson [WaDa83]
benutzt, der urspriinglich fiir digitalisierte Kurven entwickelt wurde. Da er auf der Grundlage von
Kurvenpunkten arbeitet, ist er auch problemlos auf BCCs anwendbar, die abstrakt betrachtet auch
Stiitzpunkte einer Kurve sind. Zusitzlich wurde der Algorithmus auf die Eigenheiten von
Handschriften angepalt.

Der originale Algorithmus lautet wie folgt: Das ldngste erlaubte Liniensegment wird dadurch
gefunden, indem man ausgehend von einem initialen Konturpunkt die folgenden Konturpunkte
solange extrapoliert, bis ein gewisses Testkriterium nicht mehr erfiillt wird. Das approximierte
Liniensegment entspricht dann dem Segment von dem initialen Konturpunkt zu dem Punkt, der
das Testkriterium als letztes bestanden hat. Das hier benutzte Testkriterium enthilt einen beliebig
konstanten Parameter 7. T bestimmt den Grad der Approximation. Die geometrische
Interpretation des Parameters 7 entspricht der maximalen erlaubten Flichenabweichung pro
Lingeneinheit des approximierten Liniensegments.

Als zusitzlicher Parameter wurde decs eingefiihrt. Gerade bei Handschriften kommen oft enge
Spitzen im Konturverlauf vor, die oft interessante Merkmale reprisentieren. So kann es
vorkommen, daB die Linge des am Ende approximierten Liniensegments nicht groBer ist als alle
zuvor ermittelten. Somit wiirde die Spitze einfach iibersehen werden. Mit decs kann man
angeben, wie oft hintereinander die Linge des Liniensegments abnehmen darf, bevor man mit der
Approximation abbricht. Nach dem Abbruch wihlt man den betrachteten Konturpunkt als
Endpunkt des Liniensegments, der die Linge maximiert.

Der bisher vorgestellte Algorithmus eignet sich nur wenig fiir Handschriften bzw. BCCs, da es
moglich ist, daB sich approximierte Liniensegmente iiberschneiden kénnen. Somit wird das
Zusammenhangsgebiet verzerrt und hat oft nur noch wenig Ahnlichkeit mit der urspriinglichen
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Handschrift. Fiir Anwendungen wie z.B. die Schernormierung ist dies allerdings nicht relevant,
da die approximierte Handschrift nicht weiterverarbeitet wird.

Um ein Skelett zu approximieren, das als BCC vorliegt, sollte man zusiitzlich beachten, daB} man
fast nur Schnittpunkte in Approximation betrachtet. D.h. ein Pixel kommt mindestens zweimal in
der Konturfolge vor. Um Schnitte mit Liniensegmenten oder unbeabsichtigte Schleifen zu
vermeiden, darf jeder Pixel nur einmal in Approximation betrachtet werden. Trifft man also
wihrend der Approximation auf einen schon betrachteten Pixel, wird diese abgebrochen und man
erhilt das Liniensegment bis zu diesem Pixel. Der niichste initiale Konturpunkt ist dann der
benutzte Pixel, der der Vorgiinger des nichsten unbenutzten Pixels ist.

Beachtet man noch zusiitzlich mehrfache Schnittpunkte und Endpunkte als Abbruchkriterium fiir
die Approximation, indem bei deren Antreffen das Liniensegment schlieBt, dann erhélt man eine
gute Anniiherung an das originale Skelett, wie in Abb. 15, die aus der Approximation von Abb.
11 entsteht. Somit bleiben auch noch die signifikanten Punkte erhalten.
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4 Merkmalsgenerierung

Ausgehend von der approximierten vorverarbeiteten Handschrift werden zwei Methoden der
Merkmalsgenerierung betrachtet: die erste basiert auf den topologischen und die zweite auf den
geometrisch-statistischen Eigenschaften der Handschrift. Bei beiden Methoden wird ein fest
definiertes Fenster entlang der x-Achse iiber die Handschrift geschoben. Aus dem Bereich
innerhalb des Fensters werden dann jeweils die Merkmale gewonnen. Eine weitere Mglichkeit
wiire die Merkmalsgenerierung entlang der temporalen Achse, wie bei Online-Systemen,
allerdings wire dafiir noch zusiitzlich eine aufwendige Bestimmung der Schriftfiihrung notwendig
[Jdger96]. Unklar ist dann die Kombination der temporalen und der topologischen Merkmale. Im
Rahmen dieser Studienarbeit wurde diese Alternative allerdings nicht erarbeitet.

Fiir den Einsatz auf TDNN- und HMM-Klassifikatoren ist es erforderlich, da3 entlang der x-
Achse Merkmalsvektoren konstanter Dimension generiert werden. Zusitzlich werden den
Merkmalsvektoren der beiden Methoden noch eine konstante Anzahl lokal-statistischer
Merkmale hinzugefiigt, die schon wihrend der Vorverarbeitung generiert wurden.

4.1 Lokal-statistische Merkmale

In dem durch das Fenster definierten Bereich der Handschrift wird das Auftreten von
Schnittpunkten, Endpunkten, Schleifen und Zusammenhangsgebieten bestimmt. Diese lokal-
statistischen Merkmale sollen dem Erkenner eine zusitzliche Hilfestellung zu den topologischen
oder geometrisch-statistischen Merkmalen geben. Um durch die Erkennungsleistung durch zu
groBe Merkmalsvektoren zu beeintrichtigen, werden nur vier dieser Merkmale betrachtet, obwohl
man noch weitere Merkmale hinzunehmen konnte. Ein simples Verfahren um die Haufigkeit
eines Ereignisses als beschrinktes numerisches Merkmal zu reprisentieren, ist die reziproke
Haufigkeit. Somit ist das Merkmal beschriinkt durch die Schranken O und 1.

Nach der Skelettierung sind Schnitt- und Endpunkte bereits markiert, und somit leicht zu
ermitteln. Schleifen miissen vor der Approximation bestimmt werden, da wiithrend der
Approximation jedes Vater-Zusammenhangsgebiet mit all seinen untergeordneten
Zusammenhangsgebieten verschmilzt. Schleifen sind durch untergeordnete Konturen
charakterisiert, denn hat ein Vater eine untergeordnete Kontur, dann hat das Vater-
Zusammenhangsgebiet ein Loch, was man als Schleife interpretiert. Gezihlt werden alle
Schleifen, die zum Teil oder ganz innerhalb des Fensters liegen. Fiir die Haufigkeit der
Zusammenhangsgebiete gilt dasselbe fiir die Zihlweise. Allerdings beschrdnkt man sich nur auf
die Vater-Zusammenhangsgebiete, da wie schon erwihnt, die untergeordneten
Zusammenhangsgebiete nach Approximation entfallen.
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4.2 Topologische Merkmale

Abb. 16: Vorverarbeitete Handschrift
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Abb. 17: Merkmalssatz 1

Die topologischen Merkmale werden nicht direkt aus der approximierten Handschrift gewonnen,
sondern spaltenweise aus dem korrespondierenden Bitmap.

Die als Kantenmenge vorliegende Handschrift, wird zunichst in ein Bitmap konstanter Hohe
konvertiert. Dabei wird die Coreline und die Baseline in dem Bitmap fest gewihlt. Die
Handschrift wird dann so skaliert, da dessen Coreline und Baseline, bekannt durch die
Basislinienerkennung, auf die des Bitmaps abgebildet wird. Somit wird der mittlere
Basislinienbereich einer Handschrift immer durch den selben y-Achsen Abschnitt des Bitmaps
reprisentiert.

Die Auswahl der GroBe und Position des mittleren Basislinienbereichs im Bitmap sollte sehr
sorgfiltig geschehen. Gemessen am Informationsgrad (Pixeln) ist dieser Bereich in einer
durchschnittlichen Handschrift dichter besetzt als der untere oder obere Bereich. Somit ist der
mittlere Basislinienbereich fiir eine erfolgreiche Klassifikation am wichtigsten.

Anhand verschiedener Versuche haben sich folgende GroBen fiir die Praxis als geeignet erwiesen:
eine Bitmaphohe von 20 Pixel, Coreline an y-Position 6 und Baseline an y-Position 13 erwiesen.
Hier entspricht der mittlere Bereich, insgesamt 8 Pixel, etwas mehr als einem Dritte] der
Bitmaphdhe. Fiir den oberen Bereich verbleiben 5 und fiir den unteren Bereich 6 Pixel.
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Es stellt sich nun die Frage, was zu tun ist, wenn der obere oder untere Bereich grofer ist als der
mittlere Bereich. Bei einer Skalierung der gesamten Handschrift, wiirde der obere oder untere
Bereich nicht mehr in den vorhergesehenen Bitmapbereich passen. Es bieten sich zwei
Alternativen an: entweder werden zu groBe Bereiche einfach abgeschnitten, oder man geht zur
stiickweisen bereichsbezogenen Skalierung (,.Squashing*) iiber. Die stiickweise Skalierung hat
jedoch die Eigenschaft, das Schriftbild stark zu verzerren, besonders wenn kritische
Normierungen wie Basislinien- oder Scherwinkelnnormierung nicht optimal gearbeitet haben.
Somit entscheidet man sich fiir das Abschneiden iiberstehender Bereiche und verliert einen Teil
der Handschrift. Jedoch sind diese Teile im Allgemeinen iiberwiegend diinn besetzt und tragen
nicht viel Information zur Klassifikation bei. Des weiteren wird die gesamte Handschrift skaliert
und somit wird auch das Schriftbild nicht verzerrt.

Ein topologisches Merkmal entspricht dann dem Pixel an einer y-Position des Bitmap. Jedes
dieser Merkmale ist binir, entweder O fiir Hindergrundinformation oder 1 fiir Schriftinformation.
Die Merkmalsvektoren werden spaltenweise generiert, somit entspricht ein Merkmalsvektor
genau einer Spalte des Bitmap. Folglich ist dessen Dimension gleich der Héhe des Bitmap.

Um die lokal-statistischen Merkmale noch hinzufiigen zu kénnen, muB man fiir jede Spalte im
Bitmap noch ein korrespondierendes Fenster in der vorverarbeiteten Handschrift definieren.
Dieses liBt sich jedoch durch Umkehrung der Skalierung leicht bestimmen. Jedoch wird dieses
Fenster nicht fiir iiberstehende Bereiche abgeschnitten. Zusammen mit den topologischen
Merkmalen bilden die vier lokal-statistischen Merkmale den Merkmalssatz 1 der Dimension:
Hohe des Bitmap + 4.

Anschaulich kann man den Merkmalssatz 1 in Abb. 17 betrachten, der der vorverarbeiteten
Handschrift in Abb. 16 entspricht.

4.3 Geometrisch-statistische Merkmale

Der geometrisch-statistische Ansatz bestimmt die Merkmale direkt aus der approximierten
Handschrift. Da die Handschrift als Kantenmenge vorliegt, liegt es nahe die Merkmale aus den
Kantenbeziehungen zu gewinnen. Die Art und Weise wie Kanten verbunden sind, gibt einen
detaillierteren geometrischen AufschluB als die topologische Betrachtungsweise.

Die Analyse der Kanten soll AufschluB iiber die Geometrie der Handschrift geben, deshalb wird
im folgenden erst die Art der Verbindung zwischen Kanten und dann die Lage der Kante

betrachtet.
Im folgenden werden wir von der noch physikalischen Darstellung der Handschrift auf eine

geometrische Darstellungsweise iibergehen. Diese Abstraktion wird die Handschrift noch weiter
vereinfachen und die spezifische Merkmalsgenerierung erleichtern.

Betrachtet man eine hinreichend approximierte Handschrift, dann kann man zur Bestimmung der
Merkmale ein Modell benutzen, das Kanten einer gewissen Art benutzt. In unserem Modell sind
das folgende Kanten:
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1. horizontal 2. vertikal 3. diagonal+ 4. diagonal-

Dieses Kantenmodell kann jede Handschrift repriisentieren. Da es nur vier verschiedene Kanten
gibt, ist auch die Art der Verbindung zwischen zwei Kanten beschriinkt. Betrachtet man den
zwischen zwei Kanten eingeschlossenen Winkel, dann gibt es nur vier Kategorien: Weiterleitung,
Bogen, Ecke, Spitze:

b

1. Weiterleitung 2. Bogen 3. Ecke 4. Spitze

In diesem Kantenmodell besitzt man acht Merkmale: die vier verschiedenen Kantenverbindungen
(Verbindungsmerkmale) und die vier verschiedenen Lagen (Lagemerkmale). Jedoch bedarf es
noch einer numerischen Darstellung dieser Merkmale und der Uberfithrung der approximierten
Handschrift in das Modell.

Allgemein ist es sehr unwahrscheinlich, daB eine Handschrift nach der Approximation nur aus
vier verschiedenen Kanten besteht. Daher ist eine Uberfiihrung in das Kantenmodell notwendig.
Man definiert man den numerischen Wert der Lagemerkmale fiir eine horizontale Kante durch:
horizontal = 1, vertikal = 0, diagonal+ = 0, diagonal- = 0. Analog definiert man vertikale und
diagonale Kanten. Dann kann man eine Kante beliebiger Lage als Anteil der vier Basislagen
darstellen. Eine Moglichkeit wiire, die beliebige Kante durch die zwei Basislagen zu
approximieren, die sie unmittelbar begrenzen.

Beispiel: Sei ¢ eine beliebige Kante mit Lage 0° < f<45° dann wird ¢ c
unmittelbar von der horizontalen (@) und positiv diagonalen ()
Basislage begrenzt. Bildet man nun das Dreieck dieser drei Kanten, [x b
dann kann man durch den Sinussatz den Anteil der Horizontalen und a

der positiv Diagonalen an ¢ berechnen. j ist immer 135°, B ist durch die
Lage von ¥ bekannt und e ergibt sich durch 190°-y-f.

sinar sin(45°~)
siny  sin(135°)

sinf_ sinf
siny  sin(135°)

Dann ergibt sich fiir den horizontalen Anteil: h(f) = , fiir 0°< B <45°

Und fiir den positiv diagonalen Anteil: d*(f) = , fiir 0°< B <45°
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Der Anteil an vertikalen und negativ diagonalen ist offensichtlich 0, da sie die Kante nicht
unmittelbar begrenzen.

Dieser Ansatz hat den Vorteil, daB man jede Kante in unser Kantenmodell iiberfiihren kann.

Betrachtet man diese Uberfiihrung geometrisch, dann wird aus der relativ glatten Approximation

eine sehr rauhe Kurve. Man sollte daher nur Kanten mit in das Modell iibernehmen, die

anndhernd eine Basislage haben, ansonsten sollen sie nur wenig gewichtet werden. Dies gilt

insbesondere fiir Kanten der Lagen: 22,5°, 67,5°, 112.5°, 157,5°. Eine solche Einteilung erfolgt
(B-ul

mit der Funktion @, 2 B)=e 7 , wobei fdie Lage der Kante, [ eine Basislage und o die

Varianz ist. o kann durch die Verwandtschaft von ¢ mit der GauB-Verteilung als ein
Streuungsmal interpretiert werden. In Abb. 18 werden die Anteile der Basislagen an beliebigen
Lagen graphisch dargestelit.
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Abb. 18: Anteile der Basislagen

Diese Uberfiihrung bildet Kanten in der Nihe einer Basislage mit hohen Anteilen und sonst mit
niedrigen Anteilen ab. Somit ist kein weiterer Approximationsschritt, wie oben beschrieben, nétig
und es werden nur Kanten in das Modell iibernommen, die annihernd dem Modell entsprechen.

Analog gilt dies auch fiir die vier Basisverbindungen.

Will man die Merkmale anstatt kantenweise aus einem Fenster bzw. aus einer durch ein Fenster
definierte Kantenmenge gewinnen, dann mufl man die Merkmale neu definieren. So sollen die
Lagemerkmale eines Fensters die Hiufigkeit der Kanten verschiedener Lagen repriisentieren. Da
es aber in einem Fenster durchaus vorkommen kann, daB es viele kurze Kanten gibt, kann dies
unser Merkmal verzerren, wenn man einfach die Kantenmerkmale aufsummiert. Deshalb wird
zusitzlich die Linge einer Kante betrachtet. Benutzt man diese als Gewicht in der Summe, dann
kann man die relativ kurzen nicht reprisentativen Kanten vernachlissigen.

Fiir die Verbindungsmerkmale gilt dies nicht. Denn selbst Verbindungen zwischen kurzen Kanten
sind fiir die Merkmale relevant, da sie wie lange Kanten die Geometrie wiedergeben. Somit kann
man fiir die Verbindungsmerkmale einfach die entsprechenden Kantenmerkmale aufsummieren.

Man definiert dann fiir die Lage- bzw. Verbindungsmerkmale:
Lagemerkmal ,-m := X Lange(k)* Lagemerkmal;
Verbindungsmerkmal "' := ¥ Verbindungsmerkmal;
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Wie oben beschrieben werden die Lage- und Verbindungsmerkmale aus einem fest definierten
Fenster iiber der approximierten Handschrift gewonnen. Dieser Ausschnitt der Handschrift ist so
hoch wie die Handschrift und kann beliebig aber fest breit definiert werden. Dieses Fenster wird
dann entlang der x-Achse iiber die Handschrift geschoben, so daB ein Fenster immer an das letzte
angrenzt (siche Abb. 19). MaBgebend fiir eine gute Erkennungsleistung ist die Breite des
Ausschnitts. Denn je groBer das Fenster ist, desto mehr Kanten werden betrachtet und die
Merkmale nehmen mehr Information auf. Bei steigender Kantenanzahl werden die Lage- wie die
Verbindungsmerkmale immer gleichverteilter und tragen zur Klassifikation nicht mehr bei. Somit
wiire es ideal, wenn man nur wenige Kanten in diesem Ausschnitt hitte. Hinzu kommt die
Tatsache, daB der mittlere Basislinienbereich informationstrichtiger ist als die anderen Bereiche.
Es liegt also nahe, den Ausschnitt in Interessengebiete aufzuteilen. Hierzu teilen wir das Fenster
gemiB den bekannten Basislinien in 5 Bereiche (siche Abb. 19) auf: oberer Bereich,
Corelinebereich, mittlerer Bereich, Baselinebereich und unterer Bereich. Um die
Merkmalsgenerierung zu stabilisieren, diirfen sich diese Gebiete um einen gewissen Teil
iiberlappen. Dies hat den Vorteil, daB man nicht véllig auf die exakte Arbeitsweise der
Basisliniennormierung angewiesen ist. Nun kann man die Merkmale je nach Interessengebiet
ermitteln:

- im oberen Bereich sind horizontale und vertikale Kanten interessant, z.B. t-Striche und i-
Punkte. Von Interesse sind auch Spitzen und Bogen.

- im Corelinebereich, mittleren Bereich und Baselinebereich sind alle Eigenschaften von
Interesse. Somit werden horizontale, vertikale und diagonale Lagen und Spitzen, Ecken und
Bogen als Verbindungen bewertet.

- im unteren Bereich sind horizontale und vertikale Kanten und Spitzen und Bogen interessant,
um beispielsweise Buchstaben mit Unterldngen zu klassifizieren: ,,y* ,,g"

Die Unterteilung von Diagonalen in positive und negative wurde nur zum Zweck des
Kantenmodells vorgenommen. Allerdings kann man bei der Merkmalsgenerierung wieder von
dieser Tatsache abstrahieren und diese beiden Merkmale in eines zusammenfassen, da es von
geringerer Interesse ist, welche Richtung die Diagonale hat. Ein weiteres technisches Detail, das
es zu erwithnen gilt, ist die Normierung der Merkmale. Theoretisch sind die Merkmale iiber einer
Kantenmenge numerisch nach oben unbeschriinkt. Dies ergibt sich aus der Aufsummierung der
Kantenmerkmale. Praktisch iiberschreiten die Merkmale jedoch selten Schranken, die durch die
GroBe des betrachteten Ausschnitts bestimmt werden konnen. Da man die Ausschnitte so gewihlt
hat, daB nur wenige Kanten einer Art (wenn méglich jeweils nur eine) ist eine Normierung der
Lagemerkmale durch die GriBe des Ausschnitts plausibel. Diese Annahme eriibrigt sogar die
Normierung der Verbindungsmerkmale, da diese nicht mit der Linge gewichtet werden und somit
durch die obere Schranke von 1 beschriinkt sein sollten.

Somit erhalten wir zusammen mit den lokal-statistischen Merkmalen, die iiber den gesamten
Ausschnitt gebildet werden, den Merkmalssatz 2 mit der Dimension 30.
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Abb. 19: Merkmalssatz 2
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5 Experimente

Als Erkenner fiir die Offline-Handschriften wurde der NPen™"-Erkenner [MFW95] benutzt. Diese
Komponente integriert Segmentierung und Erkennung von Wértern in einer einzigen Netzwerk-
Architektur. Das Multi-State Time Delay Neural Network (MS-TDNN) [HaWa92] wurde
eigentlich fiir die Erkennung von kontinuierlich gesprochener Sprache entworfen und wird auch
erfolgreich fiir Online Wort Erkennung eingesetzt [MFW9S].

5.1 Rahmenbedingungen

5.1.1 Trainings- und Testdaten

Die zum Training und zum Testen der Netzwerks benutzten Daten stammen vom MIT. Insgesamt
120 Schreiber muBten jeweils ca. 53 Worter schreiben. Der Schreibstil ist fast ausschlieBlich
Druckschrift. In einigen Fillen werden jedoch zusammenhingende Buchstaben benutzt und somit
ist ein geringer Anteil der Datenbasis als Mischung aus Druckschrift und Schreibschrift zu
klassifizieren. Alle Worter sind markiert, d.h., daB die Anfinge eines neuen Buchstaben innerhalb
des Wortes markiert sind.

Die Datenbasis wurde in zwei disjunkte Teilmengen geteilt, so da3 die Trainingsdaten aus ca.
5300 Wortern von 100 Schreibern und die Testdaten aus ca. 1000 Wortern von 20 Schreibern
stammen. Obwohl die Datenbasis relativ klein ist, reicht sie aus, um tendenzielle Aussagen zu
machen.

Diese Daten wurden urspriinglich zum Zwecke der Online-Erkennung vom MIT veréffentlicht
und liegen deshalb auch in einer Online-Reprisentation vor. Daher mufiten die Daten zuerst in
eine Bitmap Darstellung konvertiert werden. Die Online-Daten wurden jeweils in Bitmap der
Hohe 100 Pixel konvertiert, was ca. 100 dpi entspricht und auch fiir Offline-Anwendungen
realistisch ist. Dabei ist die Strichstiirke frei wihlbar. Fiir anfingliche Testzwecke wurde eine
Strichstidrke von 1 gewihlt und beibehalten. Dies ist jedoch keine gravierende Vereinfachung des
Versuchs. Insbesondere war bei der Konvertierung und der Vorverarbeitung darauf zu achten, daf
die Marken der Worter korrekt iibernommen werden.

5.1.2 Der Erkenner

Wie oben erwihnt wurde ein MS-TDNN zur Erkennung benutzt. Jeder Buchstabe wird durch drei
States modelliert. Dies entspricht dem Anfang, der Mitte und dem Ende eines Buchstaben. Die
Architektur besteht aus vier Schichten: einer Eingabeschicht mit 24 (Merkmalssatz 1) oder 30
(Merkmalssatz 2) Neuronen, zwei versteckte Schichten mit 100 und 120 Neuronen und einer
Ausgabeschicht mit 156 Neuronen, was den definierten Buchstabenbereich multipliziert mit drei
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States pro Buchstabe entspricht. Die Eingabeschicht hat 3 Verzégerungen, die 1. Versteckte
Schicht hat ebenfalls 3 Verzdgerungen und die 2. Versteckte Schicht hat 1 Verzogerung.

Das Training verléduft in 3 Schritten: Im ersten Schritt wird der Erkenner 4 Iterationen auf der
State Ebene trainiert. Die jeweiligen States werden durch einen Viterbi-Algorithmus vorgegeben.
Im zweiten Schritt werden nur noch die Marken der Buchstabenanfiinge vorgegeben. Der
Erkenner muB die States eigenstindig fiir 6 Iterationen klassifizieren. Danach muB8 der Erkenner
selbstdndig in der Lage sein, ohne Marken die States eines Wortes zu klassifizieren.

Mit Hilfe der ausgegebenen States muB nun in einem Standard-Unix Worterbuch der GroBe
50.000 ein passendes Wort gefunden werden. Dies geschieht mit einem Pruning
Suchalgorithmus. Das Worterbuch umfa8t sowohl Warter mit Klein- als auch GroBbuchstaben.

5.2 Vorversuch

Diese Kennzahlen stiitzen sich aus einer Untersuchung wihrend meiner HIWI-Titigkeit. Dabei
wurde dieselbe Datenbasis benutzt. Jedoch wurden die Daten mit der NPen™ -Vorverarbeitung
aufbereitet und dann erst in ein Bitmap der Hohe 20 konvertiert. Dies entspricht also annihernd
dem Merkmalssatz 1 ohne die lokal-statistischen Merkmale. Es wurden mehrere Netzwerk-
Architekturen und Modellierungen untersucht, um die Erkennungsleistung zu steigern. Dabei
erwies sich die oben beschriebene Architektur und Modellierung als am erfolgreichsten.

Unter den oben beschriebenen Voraussetzungen erhilt man eine Erkennungsrate von 88,75%.
Diese Erkennungsleistung ist durchaus als eine obere Schranke fiir die folgenden Versuche zu
interpretieren. Dadurch da8 in der Online-Vorverarbeitung nur mit Punktfolgen gearbeitet wird,
konnen wichtige Vorverarbeitungsschritte besser umgesetzt werden als im Offline-Bereich. Auch
die Tatsache, dal das Netzwerk gezielt auf diesen Merkmalssatz kalibriert wurde, li8t annehmen,
daf} andere Merkmalssitze auf diesem Netzwerk nicht dieselbe Leistung erzielen.

5.3 Versuche

Erkennungsrate bei | Erkennungsrate bei
Worterbuch 50k Worterbuch 25k

Vorversuch 88.7% =
Merkmalssatz 1 88.2% 94.1%
Merkmalssatz 2 85.1% 92.4%

Tab. 1: Ergebnisse

Beim Merkmalssatz 1 wurde eine Bitmaphohe von 20 gewihlt, die sich schon bei dem oben
beschriebenen Vorversuch bewihrt hat. Mit den zusétzlichen 4 lokal-statistischen Merkmalen
erhilt man dann einen Merkmalsvektor der Dimension 24. Das Ergebnis von einer
Erkennungsrate von 88.27% ist im Vergleich zum Vorversuch akzeptabel.

28



Beim Merkmalssatz 2 gibt es mehrere Parameter, deren Einstellung sehr sorgfiltig vorgenommen
werden muB. Nach einigen Vorabversuchen haben sich folgende Einstellung am besten geeignet:
eine Fensterbreite von 5 Pixeln, eine Fensterschrittweite von 3 Pixel und ein Uberlappungsanteil
der Ausschnitte von 5%. Die Dimension des Merkmalsvektors betriigt konstant 30. Das Ergebnis
von 83.74% Erkennungsleistung hinkt dem von Merkmalssatz 1 deutlich hinterher. Zu begriinden
ist dies vor allem durch einen sehr groBen Merkmalssatz im Vergleich zum Vorversuch, deshalb
sollte das Netzwerk speziell auf diesen Merkmalssatz kalibriert werden. Erwiihnenswert ist auch,
daB der Merkmalssatz 2 mehr von der Basislinienerkennung abhiingt als der Merkmalssatz 1. So
konnen hier schon geringe Fehlbestimmungen der Basislinien gravierende Anderungen der
Merkmale bewirken.

Zusitzlich wurden die Versuche noch mit einem Wérterbuch mit 25.000 Eintrigen wiederholt.
Hierzu wurden zufillig Worter aus dem urspriinglichen 50k Worterbuch entfernt, unter der
Bedingung, daB die Worter aus den Testdaten im Worterbuch erhalten bleiben. Diese Ergebnisse
findet man in Tab. 1.

5.4 Bewertung und Ausblick

Obwohl Merkmalssatz 2 eine schlechtere Erkennungsrate hat als Merkmalssatz 1, werden fiir die
Weiterentwicklung des Systems die geometrisch-statistischen Merkmale eine entscheidende Rolle
spielen. Die topologischen Merkmale sind nur ein Abbild der Vorverarbeitung, der Erkenner mul}
interessante Zusammenhiinge selbst erlernen. Mit der Verbesserung der Vorverarbeitung werden
sich dann nur unwesentliche Steigerungen der Erkennungsleistung abzeichnen. Die geometrisch-
statistischen Merkmale hingegen haben einen analytischen Charakter und fassen komplexere
Informationen wie z.B. die Verbindung zwischen zwei Kanten in einem Merkmal zusammen.
Eine genauere Merkmalsanalyse wiirde wahrscheinlich bei gleichbleibender Vorverarbeitung
bessere Resultate hervorbringen. Ein wichtiger Punkt der gesamten Merkmalsgenerierung bleibt
die Basislinienerkennung. Neue interessante Methoden hierzu wurden bereits veroffentlicht (siche
[SSE96)). Eine Verbesserung dieses Vorverarbeitungsschrittes wiirde sich sehr positiv auf die
Erkennungsrate des Systems auswirken.

Um die Ergebnisse aus 5.3 zu bewerten, werden diese mit den Resultaten schon bestehender
Systeme verglichen. Ein direkter Vergleich von Ergebnissen in der Literatur ist aber oft nicht
moglich, da die Trainings- und Testbedingungen fiir die Erkenner stark abweichen. Im folgenden
wird jedoch ein Vergleich mit [SSE96] durchgefiihrt, um die Qualitit der Ergebnisse zu
bewerten. Das Schweizer Institut fiir Technologie in Ziirich benutzt eine dhnliche
Vorverarbeitung wie die hier beschriebene und einen MS-TDNN Erkenner. Fiir Worter in
Druckschrift erzielte das Institut eine Erkennungsrate von 94,7% und fiir Worter in Schreibschrift
eine Erkennungsrate von 59,2% unter Verwendung eines Worterbuchs mit 25.000 Eintriigen. Da
fiir die Druckschrift nur GroBbuchstaben verwendet werden durfte, ist anzunehmen, da3 damit
der Schreibstil der Schreiber stark beeintriichtigt wurde. Dies resultiert in einer verhiiltnismiBig
ordentlichen und nicht mehr natiirlichen Druckschrift. Diese Annahme wird durch die groBe Kluft
zwischen der Erkennungsrate von Druckschrift und Schreibschrift gestiitzt. Zusitzlich wurden
nur 606 Worter zum Testen des Erkenners benutzt, bei einer Trainingsdatenbank von ca. 25.000
Wortern bei beiden Versuchen. Das hier vorgestellte System benutzte zum Training und Testen
nur Worter, die von Schreibern geschrieben wurden, die natiirliche Druckschrift verwenden,
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deshalb sind sowohl GroB- als auch Kleinbuchstaben in der Datenbasis enthalten. Aus diesem
Grund ist es auch anzunehmen, dafl dieses System nicht extrem schlechter auf Schreibschrift
reagieren wird, da die Verbindung zwischen natiirlicher Druckschrift und natiirlicher
Schreibschrift oftmals verschwindend gering ist.. Somit kann man trotz geringeren
Erkennungsrate im Bereich der Druckschrift als in [SSE96], gestiitzt durch die unterschiedlichen
Ausgangsbedingungen, behaupten daB dieser System unter gleichen Testbedingungen eine
bessere Erkennungsrate erzielen wiirde.
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6 Zusammenfassung

In dieser Studienarbeit wurde ein Handschriftenerkennungs-System prisentiert, das Offline-
Einzelworter schreiberunabhingig mit Erkennungsraten von iiber 94% erkennen kann. Die
Vorverarbeitung und Merkmalsgenerierung wurde in das schon bestehende Online-System
NPen™ integriert und arbeitet davon unabhingig.

Fiir praktische Einsitze ist dieses System noch nicht geeignet, da die Erkennungsdauer bei einem
50k Worterbuch von ca. 4,5 Sekunden fiir Merkmalssatz 1 und ca. 4,2 Sekunden fiir
Merkmalssatz 2 noch zu langsam ist. Dies liegt vor allem an der Grofle des Netzes und an der
Tatsache, daB die Erkennung noch nicht auf Zeitaspekte optimiert wurde. Die ebenfalls noch
nicht auf Zeit optimierte Vorverarbeitung hingegen benétigt nur ca. 0,4 Sekunden fiir
Merkmalssatz 1 und 0,5 Sekunden fiir Merkmalssatz 2. Diese Messungen wurden auf einer DEC
ALPHA AXP 3000/600 durchgefiihrt.

Eine Erweiterung dieses Systems auf Erkennung von sowohl Druck- als auch Schreibschrift sollte
nur mit geringer Verschlechterung der Erkennungsleistung moglich sein, da durch die
Abstandnormalisierung die Buchstaben bereits sehr dicht aneinander gereiht sind. Auch die
Tatsache, daB die Schreiber in der Datenbasis natiirliche Druckschrift benutzen und somit der
Schritt zur Schreibschrift nicht mehr groB ist, unterstiitzt diese Vermutung.

Die Vorversuche withrend meiner HIWI-Titigkeit konnten dazu benutzt werden, um die
Erkennungsleistung der Online-Erkennung von NPen™ zu steigern. Da in diesem Versuch das
vorverarbeitete Online-Handschrift in eine Bitmap konvertiert wurde, wire es méglich mit einem
zusitzlichen Erkenner fiir die Offline-Handschrift, die Ergebnisse des Online-Erkenners zu
validiern.
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Online versus Offline

* Eingabe
— Online: Eingabe-Tablett
— Offline: Scanner

Speicherung

— Online: Koordinatensequenz
— Offline: Bitmap

* Anwendungen

— Online: Mensch-Maschine Dialog
— Offline: z.B. Adressen Erkennung

Erkennungsleistung

— Online-Erkennung der Offline-Erkennung
tiberlegen

Problematik der Offline Erkennung

— dynamische Schreibinformationen nicht
vorhanden



Einleitung

« Aufgabe:

— Entwicklung eines Offline-Einzelwort
Erkenners, der als Eingabe Online-Daten erhilt

— 1nsbesondere die Entwicklung der
 Offline-Vorverarbeitung
* Merkmalsgenerierung

e Ziel:

— Verbesserung des Online-Erkennungssystems
NPen"" durch einen Offline-Erkenner



Ubersicht Vorverarbeitung

Online-Daten

Konvertierung in Bitmap

Erstellung der BCCs

Basisliniennormierung

Scherwinkelnormierung

Skelettierung

Abstandnormalisierung

Approximation
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Konvertierung

Konvertierung der zur Verfligung stehenden
Online-Daten in ein Bitmap

* Strichstirke und Héhe der Bitmap sind frei
wihlbar

* Breite der resultierenden Bitmap wird
durch Skalierungsfaktor von Bitmaphohe
und Online-Handschriften Hohe bestimmt
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Basisliniennormierung

Normierung der Lage einer Handschrift

* Bestimmung der lokalen Extrema anhand
der BCCs

* Erweiterung des Algorithmus von Bengio
und Le Chun ermittelt die Basislinien
(obere Basislinie, Coreline, Baseline,
untere Basislinie) anhand der lokalen
Extrema einer Handschrift.

* Normierung der Handschrift durch
Rotation oder Zerrung
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Scherwinkelnormierung I

Beseitigung der Schreibneigung einer
Handschrift

« Approximation der Handschrift durch
Liniensegmente, um statistische Erhebung
der Neigung durchzufiihren
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Scherwinkelnormierung I1

» Eintragung der Kanten, gewichtet durch
ithre Lange, in ein Histogramm von 0°-
180°

= E!I‘i |

|

0,02 |
o.Ju.ILn_i.ﬂ.ﬂ_u_ﬂ.lmﬂnHI [ h"I

mmmmmmmmmmmm
mmmmmmmmmmm

— - — - —

* Ermittlung des Scherwinkels durch
verschiedene Strategien moglich:
— straight maximum
— soft maximum
— low risc maximum

— weighted maximum




Binary Connected Components
(BCCs)

Effektiver Datentyp zur Speicherung von
Handschriften die als Bitmap vorliegen

« Jede BCC reprisentiert einen
geschlossenen Konturverlauf als zweifach
zusammenhidngenden Graphen

* Die Menge der Pixel zwischen einer

dulleren und inneren Kontur nennt man
Zusammenhangsgebiet.
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Skelettierung

Normierung der Schriftstdrke auf einen Pixel

« [terativer Algorithmus von Kwok:

— klassifiziert Pixel nach Endpunkt (a),
Schnittpunkt (b)-(d) und nicht-sicheren Pixel

a) / b) c) | d) l

— erstellt in jeder Iteration eine neue Kontur, so
dal} die Handschrift ,,diinner* wird

e Resultierendes Skelett besteht nur aus

Schnitt- und Endpunkten, die interessante
Merkmale darstellen
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Abstandnormalisierung

Abstinde zwischen 1solierten Buchstaben
normieren

« Reduktion der Abstandnormalisierung
zwischen Buchstaben auf
Zusammenhangsgebiete

— Entscheidung anhand Bounding Box einer
BCC, ob Zusammenhangsgebiete benachbart.

— Verschachtelte Zusammenhangsgebiete konnen
nicht normiert werden

—> Unterschied zwischen Schreib- und
Druckschrift wird geringer
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Approximation

Approximation der skelettierten Handschrift
durch Liniensegmente

* Eigene Erweiterung des Algorithmus von
Wall und Danielsson approximiert die
Handschrift unter Einhaltung wichtiger
Merkmale:

Schnitt- und Endpunkte sind Endpunkte eines
Liniensegments

— Keine Zerstorung des Skeletts

— Geometrische Darstellung eines Skeletts
durch Liniensegmente
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Merkmalsgenerierung

Generierung von Merkmalsvektoren abhingig

von Breite der Handschrift zur Anwendung
auf einem MS-TDNN

* Prinzip:
— Ausgangspunkt: approximierte Handschrift

— Generierung der Merkmale aus einem fest
definierten Fenster

— @Generierung von zusitzlichen lokal-
statistischen Merkmalen: Endpunkte,
Schnittpunkte, usw.

— Bewegung des Ausschnitts entlang der x-Achse
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Topologische Merkmale

Bitmaprepréisentation der Handschrift stellt
Topologie dar

» Konvertierung der Handschrift in Bitmap
fester Hohe (z.B. 20 Pixel)

« Dabei wird die Handschrift so skaliert, daf3
die Basislinien in der Bitmap fest sind

« Jede Spalte der Bitmap représentiert
zusammen mit den lokal-statistischen
Merkmalen den Merkmalsvektor
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Geometrisch-statistische Merkmale

Analyse der Kanten der approximierten
Handschrift nach Lage und Verbindung

* Ausschnitt mit Hohe der Handschrift
enthilt zu viel Kanten

— Einte1lung der Handschrift in 5 Gebiete
« Klassifikation in jedem Gebiet nach

— Lage jeder Kante (horizontal, vertikal,
diagonal)

— Verbindung zweier Kanten (Bogen, Ecke,
Spitze)

» Anteile werden in jedem Gebiet bestimmt
— Geometrisch-statistische Merkmale



Experimente

Trainings- und Testdaten

— Natiirliche Druckschrift mit Gro3- und
Kleinbuchstaben von 120 Schreibern

— Disjunkte Trainings- (5300 Wérter von
100 Schreibern) und Testmengen (1000 Worter
von 20 Schreibern)

Erkenner: MS-TDNN
Worterbuch

— Standard Unix Worterbuch mit 50000 Eintragen

— Halbiertes Unix Worterbuch mit
25000 Eintrdgen

* Erkennungsraten

W orterbuch 50k

W o6rterbuch 25k

Topologisch 88.3% 94.1%
Geometrisch 85.2% 92.4%
Online 91,1% | = —eemee--




Zusammentassung

« Merkmalsgenerierung stark von
Basislinien abhingig

* Waeitere Entwicklung der topologischen
Merkmale aussichtsreich

* Erkennungsleistung fiir weitere Arbeiten
vielversprechend

 Ausblick:

— Experimente mit Druck- und Schreibschrift

— Einfache Umstellung auf pure Offline-
Erkennung

— Erweiterung der Vorverarbeitung



