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1 Einleitung

Die Entwicklung von Verfahren zur automatischen Verarbeitung handschriftlicher Do-
kumente ist trotz der vielfach vorhandenerd@lichkeiten der elektronischen Kom-
munikation von wachsendem Interesse. Ein Belaygdiese Hypothese sind die zu-
nehmenden Forschungsaktatin, die seit Beginn der 90er Jahre auf dem Gebiet der
Schrifterkennung vorgenommen werddsuph03. Stift und Papier weisen somit of-
fenbar einige vorteilhafte Eigenschaften auf, die die handschriftiche Kommunikation
auch im Zeitalter der Computer und elektronischen Medien fortbestehen lassen.
Lesen und Schreiberahlen zu def@ltesten Kulturtechniken der Menschheit, sodass
der Umgang mit Stift und Papier im Gegensatz zu elektronischen Medien einer weitaus
groReren Anzahl von Menschen vertraut ist. Zudem ist Papier billig, leicht und gut
handhabbar. Es erlaubt die flexible Navigation innerhalb des Dokuments, ist auf3erdem
universal einsetzbar und persistent — das Geschriebene bleibt fiitdrmlahrzehnte
oder Jahrhunderte erhalten. Weiterhin ist die Verwendung von Stift und Papier ideal
fur das Anfigen von Annotierungen in Dokumenten oder das Hervorheben bestimm-
ter Textpassagen, sodass eine enge Verflechtung von Lesen und Schreibgliicbtm
wird. Dies sind nur einige Vorteile, die Sellen & Harper in ihrem BdThe myth of
the paperless office(Der Mythos des papierloserniBos) anfihren [Sel03. Die Auto-
ren kommen darin zu dem Schluss, dass zum Lesen Papier das Medium der Wahl ist,
auch wenn elektronische Kommunikationsmittel zur Wgting stehen.

Paper [remains at present] the medium of choice for reading, even when
the most high-tech technologies are to hand.

Nach Ansicht von Plamondon haben die technologischen Errungenschaften der Ver-
gangenheit die handschriftiche Kommunikation nichmkgedangt, sondern im Ge-
genteil eher ihre Verbreitung gefdert Pla95 Pla0(. So trugen beispielsweise die Er-
findungen von Druckpresse und Schreibmaschine dazu bei, dass die Welt des geschrie-
benen Wortes nicht mehr einigen wenigen vorbehalten war. Ungleich mehr Menschen
lernten Lesen und Schreiben und besafl3en damit diglithkeit, sich an der schrift-
lichen Kommunikation zu beteiligen. Die Rolle der Handschrift unterlag somit einem
Wandel, bei dem zwar die durchschnittlichérige der handschriftlichen Dokumente
abnahm, im Gegenzug jedoch die Anzahl der Menschen, die Handschrift verwenden,
im gleichen Umfang zunahm.

Diesen Zusammenhang postuliert Plamondon audichdés “Computerzeitalter”.
Demnach wirde die Bedeutung handschriftlicher Kommunikation durch den vermehr-
ten Einsatz von Computern keinesfalls vermindert. Dies liegt an den Vorteilen von
Stift und Papier gegeéier den helammlichen Computer-Eingabegeen wie Tasta-



1 Einleitung

tur oder Maus, die in vielen Anwendungssituationen nur bedingt geeignet sind. So las-
sen sich insbesondere Skizzen, Tabellen, Formeln oder kurze Notizen handschriftlich
schneller und bequemer anfertigen als per Tastatur oder Maus. Die stiftbasierte Ein-
gabe ist aul3erdem platzsparend, sodass bei einem Grof3teil der Handheld-Computer
diese Form der Eingabeschnittstelle favorisiert wird.

Durch die Verwendung von Handschrift zur Mensch-Maschine Kommunikation
steigt damit der Bedarf an Systemen zur automatischen Handschrifterkennung. Um
eine Akzeptanz dieser Systeme bei den Benutzern zu erreichen, werden hohe An-
forderungen an die eingesetzten Verfahren gestellt. Im Vordergrund steht dabei eine
moglichst geringe Fehlerrate, die das Erkennungssystem bei gleichzé&igtichst
kurzen Antwortzeiten aufweisen sollte. Die tolerierbare Fehlerratghdabei stark
von der Aufgabenstellung und von dem erwarteten “Nutzen” der Texterkennung ab. So
werden nach der inrqra9g beschriebenen Studie Erkennungsfehler bei Suchanfragen
an eine Datenbank eher akzeptiert als beispielsweise beageartrin ein Tagebuch.

Weiterhin sollte das Erkennungssystem auch in uneingéskten Szenarien ein-
setzbar sein, eine niatiche Interaktion erlauben und beliebige Schriftstile verarbeiten
konnen. Winschenswert ist auf3erdem die Unaibgigkeit von einem vorgegebenen
Lexikon bzw. einer bestimmten Sprache. Zum geginiggen Zeitpunkt sind geringe
Fehlerraten jedoch nur in sehr eingesttkten Szenarien erzielbar, wenn die Komple-
xitat der Erkennungsaufgabe durch die Integration von Kontextwissen reduziert wer-
den kann, beispielsweise bei der Erkennung von Postanschriften oder der Verarbeitung
von Bankschecks.

Zur Signalaufnahme werden ifberwiegenden Teil der Handschrifterkennungs-
systeme entweder Scanner eingesetzt, die ein Abbild des Geschriebenen liefern,
oder Digitalisiertabletts, mit denen die Dynamik der Schreibbewegung aufgenommen
wird. Diese spezialisierten Sensoren weisen als EingabeschnittstetleefMensch-
Maschine Kommunikation allerdings einige Nachteile auf. Beispielsweise bieten die
Digitalisiertabletts nur bedingt eine iialiche Eingabeschnittstelle, da oftmals ein
spezieller Stift erforderlich ist, sodass von Seiten des Benutzers eine gewisse Ein-
gewdhnungszeit erforderlich ist. Wird dagegen ein Scanner zur Erfassung der Schrift
eingesetzt, sodnnen zwar ein normaler Stift und géhnliches Papier verwendet wer-
den, jedoch ist durch den relativ zeitaufwendigen Scanvorgang keine schiieke R
meldung vom System und damit keine interaktive Kommunikatiéglich.

Um die oben genannten Nachteile spezieller Sensoren zu vermeiden, erscheint es da-
her ginstig, Videokameras zur Signalaufnahme zu verwenden. Damit wird zum einen
das gewohnte Schreiben mit einem Stift auf Papierogiioht, zum anderendanen
durch die fortvé@hrende Beobachtung des Schreibprozesses schriglarieldungen
generiert werden, sodass beispielsweise interaktive Korrekturen duibingetrden
konnen.

Mit Hilfe von Videokameras kann nétlich nicht nur die Schrift sondern auch die
Gestik des Anwenders aufgenommen werden, sodass mit einem einzigen Sensor eine
multimodale Eingabeschnittstelle realisiert werden kann. In Verbindung mit Mikrofo-
nen zur Aufnahme der sprachlichéuRerungen wird damit der Grundsteir fdie



Verwirklichung von Systemen zumlearningodercollaborative workinggelegt, in-
dem Schrift, Gestik und Sprache miteinander in Beziehung gesetzt werden.

Nicht zuletzt stellen Videokameras mittlerweile preiswerte, kompakte und weit ver-
breitete Zubebirgei&te dar — nicht nuriir Computer beispielsweise als sogenannte
Webcams, sondern vermehrt auchr Mobiltelefone. Auch aus diesem Grund sind
videobasierte Systeme eine bedenkenswerte Alternative zdrerkchen Benutzer-
schnittstellen.

Ziele und thematische Abgrenzung

Das Ziel dieser Arbeit ist die Untersuchung und Entwicklung videobasierter Methoden
zur Handschrifterkennung. Durch die Verwendung einer haildithen Videokame-

ra zur Aufnahme des Schreibprozesses wird die Realisierung eiriglictsgn Einga-
beschnittstelle zur Mensch-Maschine Kommunikation angestrebt. Der Schreibprozess
soll dabei nbglichst wenigen Einschnkungen unterliegen, d.h. das Erkennungssy-
stem sollte nicht auf bestimmte Anwendungsbedingungen, wie z.B. einen bestimmten
Schreiber bzw. Schriftstil, festgelegt sein.

Fur die Verarbeitung der Eingabedaten werden sowohl Verfahren untersucht, die
auf der Erfassung der Schreibdynamik basieren, als auch Methoden, die im Gegensatz
dazu auf einer bildhaften Reqsentation der Schriftdaten beruhen. Neben einer gu-
ten Erkennungsquaiit, die in etwa vergleichbar mit haskamlichen, auf einem Scan-
ner bzw. Digitalisiertablett basierenden, Systemen sein sollte, werden aufl3erdem kurze
Antwortzeiten angestrebt, um ein interaktives Agieren mit dem System zogérm
chen.

Die Untersuchung der Methoden zur Handschrifterkennung ist hier auf Lateinschrift
deutscher bzw. englischer Sprache be&ckt. Da beispielsweise die Verarbeitung chi-
nesischer Schrift, die nach dem Prinzip der Logographie arbeitet, oder die Erkennung
arabischer Schrift gegé@ber der Lateinschrift zum Teil andere Herangehensweisen er-
fordern, wiirde deren aughrliche Beschreibung den Rahmen dieser Arbeit sprengen.

Gliederung

Die vorliegende Arbeit ist wie folgt aufgebaut: Nach der Einleitung in diesem Kapitel
werden im zweiten Kapitel die Konzepte vorgestellt, die beim Menschen bei der Gene-
rierung und Perzeption von Handschrift beteiligt sind. Vor diesem Hintergrund erfolgt
im dritten Kapitel die Beschreibung der Verfahren, die in technischen Systemen zur
Handschrifterkennung eingesetzt werden. Dabei wird ausgehend von der Signalauf-
nahme bis hin zur Adaption eldberblickiiber die grundlegenden Methoden gegeben,
die dem gegenirtigen Stand der Forschung entsprechen.

Auf die Vorteile bei der Verwendung von Videokameras zur Signalaufnahme wird
in Kapitel vier eingegangen. In diesem Kapitel werden au3erdem die Anforderungen
beschrieben, die bei der videobasierten Schrifterfassung an die eingesetzten Verarbei-
tungsschritte gestellt werden.



1 Einleitung

Im funften Kapitel wird das realisierte Erkennungssystem vorgestellt, das auf der
Extraktion der Schreibdynamik anhand von Videobildfolgen basiert. Das dort be-
schriebene System ist jedoch nur in geeigneten Szenarien einsetzbar, da zur Erfas-
sung der Schreibdynamik der Stift stets in den aufgenommenen Bildern sichtbar sein
muss. Aufgrund der dufigen Verdeckungen des Stifts durch den Schreiber ist diese
\Voraussetzung beispielsweise nichiditf wenn an einer Wandtafel (Whiteboard) ge-
schrieben wird.

Ein videobasiertes Erkennungssystem, das die oben genannte Bigahy der
Anwendbarkeit nicht aufweist und daher auch zur Verarbeitung von Schreéngeg
am Whiteboard eingesetzt werden kann, wird in Kapitel sechs vorgestellt. Dieses Sys-
tem beruht im Gegensatz zu dem in Kapii@hff beschriebenen auf der Detektion von
statischen Textregionen in der Videobildfolge.

In Kapitel sieben erfolgt dann die Evaluation der realisierten Erkennungssysteme,
wobei als Bewertungskriterium die erzielte Fehlerrate auf Wort- bzw. Zeichenebene
verwendet wird. Im achten Kapitel wird schlie3lich eine Zusammenfassung der wich-
tigsten Punkte dieser Arbeit gegeben.



2 Generierung und Perzeption von
Handschrift

Lesen und Schreiben sind bemerkensweéi@fkeiten des Menschen. So ist die Gene-
rierung von Handschrift eingul3erst komplexe motorische Handlung, die béigen
Schreibern weitgehend automatisiertaalft. Der Schriftstil ist dabei sehr individuell,
dennoch relativ unv@nderlichiiber die Zeit oder in unterschiedlichen Schreibsitua-
tionen.

Ist der Mensch mit bestimmten Schriftstilen vertraut, so kann er die Schrift oh-
ne groRe Mihen entziffern. Dies gelingt sogar dann, wenn sehr schnell geschrieben
wurde und infolgedessen das Schriftbild stark variiert. Die Handschriftperzeption des
Menschen ist dahetul3erst leistungghig und den bisherigen technischen Systemen
weit Uberlegen. Was liegt daheaher, als erst die Konzepte zu analysieren, die beim
Menschen bei der Generierung und Perzeption von Handschrift mitwirken, bevor man
mit der Entwicklung eines technischen Systems zur Handschrifterkennung beginnt?

2.1 Generierung von Handschrift

In diesem Abschnitt wird die Fragestellung untersucht, wie der Mensch Hand-
schrift produziert. Es werden Modelle vorgestellt, die den Prozess der Hand-
schrifigenerierungauf einer symbolischen Ebene einerseits, und auf einer kinemati-
schen Ebene andererseits, beschreiben. Dies mag auf den ersten Blick vielleicht we-
nig hilfreich erscheinen bei der Entwicklung eines technischen Systems zur Hand-
schrifterkennung die Konzepte der Handschriftgenerierung sind jedoch in vielerlei
Hinsicht auch bei der Erkennungtzlich.

So wird in der motorischen Theorie der Handschriftperzeption angenommen, dass
der Mensch unbewul(3t Wisséber motorische Prozesse der Handschriftgenerierung
bei der Perzeption einsetzt. Kann ein Wort z.B. nicht allein aufgrund der Form des
Schriftbildes entziffert werden, wird dieser Theorie folgend versucht, dynamische In-
formationuiber den Generierungsprozess aus dem statischen Schriftbild zu extrahieren
und fur die Erkennung nutzbar zu machen. Es findet somit bei der Perzeption von
Handschrift ein Mitwirken von Generierungskonzepten stathB2, Fre87 Pla984.

Fur die Realisierung technischer Systeme zur Handschrifterkennung ist das Ein-
bringen von Wissetiiber Konzepte der Handschriftgenerierung ebenso hilfreich. Ein
wichtiger Grund ist, dass das enorme Kontextwissen, das der Mensch bei der Hand-
schrifterkennung unbewul3t einsetzt, technischen Systemen nicht in diesem Umfang
zur Verfugung steht. Beispielsweise nutzt der Mensch oftmals den Satzkontext aus,



2 Generierung und Perzeption von Handschrift

um die ldentifikation eines Wortes zu untéiigen. Diese top-down Verarbeitung bei

der Perzeption ist jedochuff technische Systeme aufgrund mangeldem Kontextwis-
sen nur sehr einges@nkt anwendbar, sodass vielmehr eine ziassige bottom-up
Verarbeitung angestrebt wird. Insbesondere kann in technischen Systemen durch Mo-
dellierung der Konzepte der Handschriftgenerierung die Robustheit der Verarbeitung
in Bezug auf Schriftnormierung, Segmentierung und Merkmalsextraktidgrewer-

den [Teu94. Daruiberhinaus wird die Nglichkeit ebffnet, aus dem statischen Schrift-

bild dynamische Bewegungsinformationen zu gewinnen und ebenfialtid Erken-

nung nutzbar zu machen.

Das Blockdiagramm in Abbildung.1 zeigt auf sehr hoher Abstraktionsebene die
Prozesse, die bei der Handschriftgenerierung beteiligt $h@Bg. Um ein Schrift-
segment zu generieren, wird demnach im Gehirn zuerst das entsprechende motorische
Programm erstelllUber die Nervenbahnen werden dann die entsprechenden Muskeln
in einer festgelegten Reihenfolge aktiviert, sodass daraus eine Bewegung der Stiftspit-
ze resultiert.

Die Prozesse, die in Abbildurgy1 dargestellt sind, werden von Forschern verschie-
dener Fachrichtungen, wie z.B. Psychologen, Neurologen und Informatikern, unter-
sucht. Die Forschungen lassen sich je nach Interessengebiet in zwei @ebens
Richtungen unterteilen: Top-down Adize und bottom-up Aidgze Pla89. Steht eher
die Analyse des motorischen Programms auf einer symbolischea$tpationsebe-
ne im Vordergrund, wobei die biophysikalischen Abfe, die die Informatiorier-

Top—Down Bottom-Up
A
Grapheme Gehirn
Allographen .
Motorisches
Parameter— Pro gr amm
einstellung ‘
Nerven
Informations—
iibermittlung
Muskeln Modellierung
Aktivierungs— B biomechanischer
mechanismus ewegungs— Prozesse
aktivierung
Stift/Papier
\ Aufzeichnung
der Trajektorie

Abbildung 2.1:Blockdiagramm der Handschriftgenerierung (nalelaB9)



2.1 Generierung von Handschrift

tragung durch Nerven und die Aktivierung von Muskeln betreffenBédsk Boxauf-
gefal3t werden, so entspricht dies einer top-down Strategie. Demgegydreschftigt

sich der bottom-up Ansatz mit den neuromusgkah Prozessen auf einer niedrigeren
Ebene der Informationsverarbeitung und zielt auf eine kinematische Modellierung der
Schreibbewegung ab.

2.1.1 Makroskopisches Modell

Kennzeichnendifr das top-down Konzept der Bewegungsgenerierung ist ein ma-
kroskopisches Modell, bestehend aus einer Sequenz von Modulen, die aufgrund
von Handschriftuntersuchungen und neurologischen Experimenten hypothetisiert wer-
den [EII82, Teu94. Das Modell Aft sich unterteilen in Module einedlheren Ebene,

die mittels im Gedchtnis gespeicherten Buchstabenmustern ein abstraktes motori-
sches Programm generieren, und Module einer niedrigeren Ebene, die dieses abstrak-
te Programm mit konkreten Bewegungsparametern versehen und die entsprechenden
Muskeln aktivieren. Nach Ansicht von van Galen (siefe[94) ist diese Unterteilung

aus Effizienzginden motiviert. Da sich z.B. &hrend des Schreibens einer Zeile die
Orientierung der Hand graduelhdert, scheint es effizienter, die Bewegungsparame-
ter des motorischen Programms zu adaptieren, anstatisi@igtaus dem Geédhtnis
abzurufen. Damitd(3t sich auch das Bhomen erldren, dass das Schriftbild relativ
unablangig von den beteiligten Muskelgruppen ist (sieBer[/q, S. 54). Diesaul3ert

sich z.B. inahnlichen Schriftbildern beim Schreiben an einer Tafel und beim “norma-
len” Schreiben auf Papier.

Den Ausgangspunkt des makroskopischen Modells der Handschriftgenerierung,
dargestellt in Abbildun@.2, bildet das zu schreibende Graphem, das in einem Zwi-
schenspeichelif die weitere Verarbeitung aufbewahrt wird. Ein Graphem legt in die-
sem Zusammenhang fest, welcher Buchstabe geschrieben werden soll, es beschreibt
jedoch nicht seine Form oder weitere Details wie z.B. GroR3- oder Kleinschreibung.
Die Graphemreg@sentation wird dann mit Hilfe des Allographengettnisses in ei-
ne allographische Beschreibuilgerfihrt. Allographen entsprechen unterschiedlichen
Ausfuhrungen eines Buchstabens, wobei zwar die Form, nicht jedoch die absolute
Grol3e oder der zeitliche Ablauf bei der Produktion des Buchstabens spezifiziert wird
(siehe Abbildung?.3). Es wird angenommen, dass Handschrift in eine Sequenz von
Basiseinheiten, sogenanntstrokes zerlegt werden kann, wobei einzelne Strokes je-
weils ca. 100 Millisekunden andauern. Die zeitliche Reihenfolge dieser Strokes wird
mittels eines weiteren Moduls, in dem die Bewegungsmuster abgelegt sind, festge-
legt. Das abgerufene Bewegungsmuster wird dann in einem weiteren Zwischenspei-
cher vorgehalten, bis die Bewegung initiiert wird.

Das Bewegungsmuster kann zu diesem Zeitpunkt als abstraktes motorisches Pro-
gramm aufgefasst werden, das den zu schreibenden Buchstaben ideal, d.h. invariant
gegeiiiber aulReren Einflssen regsentiert, das aber noch an die konkrete Schreib-
situation adaptiert werden muss. So sind eine Reihe von Bewegungsparametern zu
spezifizieren, wie z.B. die absolute Schrifife, die Startposition und weitere muskel-



2 Generierung und Perzeption von Handschrift
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Abbildung 2.2:Makroskopisches Modell der Handschriftgenerierung

spezifische Parameter. Diese Adaption wird in zwei weiteren Modulen vorgenommen
[Teu94: Das erste Modul versieht das motorische Programm mit globalen Parametern,
wie z.B. Schriftposition und -@f3e. Diese Parameter werden als muskeluaiadpig
beschrieben, da die Schriftgde in gewissen Grenzen variiert werden kann, ohne dass
sich die Funktionen der beteiligten Muskéndern. Die Aufgabe des zweiten Moduls

ist nun die Aktivierung der entsprechenden Muskeln und das Einstellen muskelspezi-
fischer Parameter, wodurch Orientierung und Neigung der Schrift beeinflusst werden
konnen.

Bei Betrachtung des beschriebenen Modelli fiuf, dass keinerlei ickkopplung
zwischen den Modulen vorgesehen ist. Es wird also die Hypothese zugrundegelegt,
dass das Schreiben als ballistische Bewegung aufgefasst werden kann, die ohne unmit-
telbare Positionsickmeldung ausgahrt wird. Das motorische Programm legt somit
schon zu Beginn eines u.U. mehrere Strokes umfassenden Schriftabschnitts die gesam-
te Trajektorie der entsprechenden Bewegung fest. Dies wird z.B. daran deutlich, dass
eine Veanderung der Reibung zwischen Stift und Papier zu einer sofortigémdfer
rung der Schriftgpf3e fihrt. Erst nach mehreren Strokes stellt sich die unsgliche
Schriftgid3e aufgrund visueller oder taktileiiBkmeldung wieder ein.
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Graphem <a>

(][ [B[A
/

Strokesequenz

Abbildung 2.3:Graphem-Allograph-Stroke

2.1.2 Kinematisches Modell

Im Gegensatz zum top-down Konzept bestigt sich der bottom-up Ansatz mit den
biomechanischen Prozessen auf neuromiskuEbene und hat vor allem die kinema-
tische Modellierung der Stiftbewegungen zum Ziel. Die Modelle, die dazu vorgeschla-
gen wurden, lassen sich in zwei Klassen einteilen: oszillatorische und diskrete Model-
le [Pla0q. Die oszillatorischen Modelle gehen von einer Schwingung als Basisbewe-
gung aus und modellieren eine komplexe Schreibbewegung durch Anpassung der Am-
plitude, Frequenz und Phasenverschiebung der verwendeten Wellenfurtkbi@d][
Ein einzelner Stroke wird dabei als Spezialfall einer unterbrochenen Schwingung auf-
gefasst. Im Gegensatz dazu betrachten die diskreten Modelle eine Schreibbewegung
als Sequenz bzw. zeitlichgberlagerung einzelner Stroke2l#0Q Mor82).

Ein Vertreter der Klasse der diskreten Modelle ist daka-lognormal Modellvon
Plamondon, das in einer umfangreichen Vergleichsuntersuchung seine Leighiggsf
keit in Bezug auf die kinematische Modellierung von Schreibbewegungen unter Be-
weis gestellt hat und daher im folgendeiher erhutert werden sollf1a93 Pla98h.

Das Modell, dargestellt in Abbildung.4, beschreibt die Generierung eines Stro-
kes als das Zusammenwirken eines agonistischen und eines antagonistischen neuro-
muskuBren Systems zur Geschwindigkeitssteuerung der Stiftspitze. Die synergetische
Aktivierung beider neuromuskater Systeme durch die Eingabesignale und D,
zum Zeitpunktt, fuhrt zu einer Trajektorie in Form eines Kreisbogens, die von der
StartpositionF,, Richtungf, und KriummungCy, ausgeht.
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Dl(Po,eo, C()) A(t;to,ll] ,(5]2)
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O
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Abbildung 2.4:Delta-Lognormal Modell

Die Impulsantwort der einzelnen Systeme wird asymptotisch beschrieben durch eine
logarithmisch-normalverteilte Funktion mit den Zeitkonstamgundagz

At oty 02) = —— —linlt —to) - “”2) 2.)

——— €X
o;V 27T(t — to) P ( 20']2

Die Ausgabe des delta-lognormal Modells ist somit die Differenz der mit den Am-
plituden der Eingabesignale gewichteten Impulsantworten der einzelnen Systeme. F
den Betrag des Geschwindigkeitsvektors gilt demnach:

|V(t)| = ’Dl(PO,eo,co)A(t; to, H1, U%) - D2(p0,90,co)A(t; lo, f2, U%)l (22)

Ein Gitemal3 zur Bewertung von Modellen zur Strokegenerierung ist, dass die in Ex-
perimenten beobachteten Eigenschaften der Trajektorien durch die Modejlieinst
exakt beschrieben werderdknen. Zu diesen Eigenschaftedhien im wesentlichen
das asymmetrische, glockénmige Geschwindigkeitsprofil eines Strokes und der
Kompromiss zwischen der Geschwindigkeit und Genauigkeit der Bewegung. Dieser
Kompromiss bedeutet, dass je schneller die Bewegung ausgefird, desto weniger
die resultierende Trajektorie mit dem geplanten Verlzhdgreinstimmt.

Abbildung 2.5 zeigt, dass die resultierende Geschwindigkeit, die sich anhand des
delta-lognormal Modells ergibt, das geforderte glockemiige Profil aufweist. Ebenso
geht der Kompromiss zwischen Geschwindigkeit und Genauigkeit aus dem Modell
hervor. So &sst sich die Dauer eines Strokes in der einfachsten Form folgendermal3en
absclatzen Pla98h:

D (03
TS_K<AD> 2.3)
Hierbei bezeichnét’s die Strokedauet) ist die Strokeamplitude mit

D = ‘Dl(PU, (24)

00.Co) DQ(PO«HOvCO)‘

Der absolute Fehler der Strokeamplitude, d.h. die Differenz zum geplanten Bewe-
gungsziel, wird durcth D gekennzeichnet, ahrendh und K von.; undo abtangige
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Abbildung 2.5:Durch das delta-lognormal Modell (Gleichu2g?) generierter Stro-
ke: Links ist der Stroke in Ortskoordinaten dargestellt. Rechts ist der
zeitliche Verlauf der Geschwindigkeit in horizontaler bzw. vertikaler
Richtung abgebildet.

Konstanten bezeichnen. Man erkennt, dass bei einer vorgegebenen Amplitede
ne kirzere Bewegungszé€its nur durch Inkaufnahme einesafderen Fehlera D zu
erreichen ist.

Aus der in Gleichun@.3dargestellten Vorhersage der Bewegungsdauer eines Stro-
kes Bsst sich ddrerhinaus der beobachtete Effekt der Bewegungsantizipation beim
Menschen ableiten. Dieser Effekt besteht darin, dass sobald ein Stroke initiiert wird,
d.h. D; und D, die neuromusk@ren Systeme aktivieren, der Mensch die Ddlger
des Strokes bei einem absoluten Felé? zum geplanten Bewegungsziel abstden
kann. So sind die Trajektorien einzelner Strokes nicht nur zu Beginn der Bewegung
festgelegt, sondern daverhinaus kann derchste Stroke schon initiiert werden, be-
vor der vorherige abgeschlossen wurde. Der Prozess der Handschriftgenerierung ist
also zumindest bei dgdten Schreibern nicht als Aneinanderreihung sondern vielmehr
als zeitlicheUberlagerungeinzelner Strokes aufzufassen. In vektorieller Schreibweise
|asst sich die resultierende Geschwindigkeit, die sichdfe Stiftspitze durctuberla-
gerung einzelner Strokes ergibt, folgendermal3en beschrdesh:

v(t) =D vilt — to) (2.5)

i=1

Hierbei istv;(t — t;) der aus Gleichun@.2 bekannte Verlauf der Geschwindigkeit
des Strokes. Die jeweiligen Startzeitpunktg, definieren die zeitlich&berlagerung

11
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benachbarter Strokes. Der Effekt der zeitlichéterlagerung von zwei Strokes ist in
der Abbildung2.6 dargestellt.
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Abbildung 2.6:Mit Hilfe von Gleichung2.5 berechnetéJberlagerung von zwei Stro-
kes: Links ist die resultierende Kurve in Ortskoordinaten dargestellt,
rechts ist der Geschwindigkeitsbetrager die Zeit aufgetragen. Der
Grad detUberlagerung nimmt von oben nach unten zu.

Diese kinematische Beschreibung der Handschriftgenerierung durch das delta-
lognormal Modell von Plamondon kipft somit an das zuerst vorgestellte, makros-
kopische top-down Konzept an.aNrend das makroskopische Modell die Erstellung
des motorischen Programms beschreibt und die maskoulProzesse weitgehend aus-
blendet, geht das delta-lognormal Modell von einem motorischen Ablaufplan aus und
modelliert die kinematischen Aspekte der Handschriftgenerierung. Das motorische
Programm ist hierbei als Sequenz geplanter Bewegungsziele zu verstehen, die durch
Uberlagerung einzelner Strokes verbunden werden. Die Bewegung der Stiftspitze wird
dabei beschrieben durch die synergetische Aktivierung eines agonistischen und eines
antagonistischen neuromusirgn Systems.

2.1.3 Zusammenfassung

Welche Einsichten émnen nun ir die Entwicklung technischer Systeme zur Hand-
schrifterkennung aus dem Veasidnis der Handschriftgenerierung heraus gewonnen
werden? Eine wesentliche Erkenntnis ist, dass der Schriftzug ausi#eeagerung
von Basiseinheiten, den Strokes, besteht. Es erscheint daher sinnvalt, die Erken-
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2.2 Perzeption von Handschrift

nung genutzten Merkmale anhand der einzelnen Strokes zu berechnen, die wiederum
mit Hilfe eines kinematischen Bewegungsmodells, wie z.B. des delta-log-normal Mo-
dells, aus dem Schriftzug extrahiert werdémken. Diese Segmentierung in Strokes

ist dabei besonderdif die Systeme zur Handschrifterkennung relevant, die auf der
Extraktion dynamischer Bewegungsinformationen basieren.

Neben der Segmentierung geben die Konzepte der Handschriftgenerierung auch
Aufschlusdiber geeignete Normierungsmafnahmen, die auf den Schriftzug angewen-
det werden knnen. Geht man davon aus, dass das abstrakte motorische Programm im
Bewegungsmustergadhtnis als ideale Re@sentation des zu schreibenden Buchsta-
bens aufgefasst werden kann, €miten daraus bzgl. der konkreten Schreibsituation
invariante Merkmale extrahiert werden. Daher sind gerade die Parameter zu normie-
ren, die das abstrakte motorische Programm an die konkrete Schreibsituation anpassen
und mithin die Invarianz der Merkmale verringerfei94. Es ist also eine Normie-
rung beiziglich der globalen, muskelunaligigen Parameter wie der Schriftposition
und -gio3e ebenso erforderlich wie die Normierung muskesalgiiger Parameter wie
der Schriftneigung und der Orientierung der Basislinie.

2.2 Perzeption von Handschrift

Nachdem im vorigen Abschnitt die kognitiven und kinematischen &ogg, die sich

bei der Handschriftgenerierung abspielen, betrachtet wurden, wird in diesem Abschnitt
auf das Lesen, also das visuelle Erfassen der Bedeutung von Teskem,eingegan-

gen. So ist besonders das Lesen handschriftlicher Texte eine bemerkenswerte perzep-
tive Fahigkeit, weil die Schriftbilder insbesondere bei unterschiedlichen Schreibern
stark variieren. Auf Grund der enorm leistung@isigen Schriftperzeption des Men-
schen ist die Analyse der zugrundeliegenden Konzepte nach Ansicht vieler Forscher
ein erfolgversprechender Ansatz, um die Performanz technischer Systeme zur Hand-
schrifterkennung zu verbesse®ch99 Bra9g Cot9§.

2.2.1 Analyse der Augenbewegungen

Die Bewegungen der Augen sind die einzigen sichtbaren Merkmale, die beim Lesen
zu beobachten sind. Um die beim Lesen involvierten kognitiven Prozesse zu untersu-
chen, wird daher zuerst der Frage nachgegangen, ob die Bewegungen der Augen im
Zusammenhang mit dem zu lesenden Text stehen und ob daiiakisdRiisseliber die
kognitiven Prozesse des Lesens gezogen werdendq.

Die dazu vorgenommenen Experimente, die jedodf3tgnteils nicht auf hand-
schriftlichen Texten sondern auf gedruckter Schrift basieren, haben ergeben, dass der
Blick nicht gleichnaRiguber die Zeile wandert, sondern dass mittels sprunghafter Be-
wegungen, sogenannt8akkadenbestimmteFixationspunkteler Textzeile angesteu-
ert werden, an denen die visuellen Informationen extrahiert werdapdg. Wie in
Abbildung 2.7 deutlich wird, unterliegt sowohl die Dauer der Fixationen als auch die
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Lange der Sakkadengprge starken Schwankungen, wobei im Mittel der Blick auf
einem Fixationspunkt 250ms verweilt und bei einer Sakkade, die ca. 20 bis 35ms an-
dauert, durchschnittlich 7 bis 9 Buchstaben nach rechts spririgkvi&rtsspiinge,
sogenannte regressive Sakkaden (Fixation 12 in der Abbildung), machen dabei 10 bis
15% aller Sakkaden aus.

Roadside joggers endure sweat, pain and angry drivers in the name of

e o ([ ] [ ] [ ] ([ ] [ ([ ]
1 2 3 4 5 6 7 8
286 221 246 277 256 233 216 188

fitness. A healthy body may seem reward enough for most people. However,

o e O [ ] o [ J [ 2 J o o [ ]
9 10 12 13 11 14 15 16 17 18 19
301 177 196 175 244 302 112 177 266 188 199

Abbildung 2.7:Fixationspunkte und -zeiten (in Millisekunderjrfzwei Textzeilen.
(nach Ray89)

Der Textausschnitt, der @&nrend einer Fixationsphase in den fovalen Bereich des
Auges #llt, also mit fochster Sehsénfe wahrgenommen wird, umfasst maximal sie-
ben um den Fixationspunkt zentrierte Buchstaben. Es wird beim Lesen jedoch ein
groRRerer perzeptiver Bereich genutzt, der in aller Regel das gerade fixierte Wort und
bis zu 15 Buchstaben im parafovalen Bereich rechts mit einschliel3t. Danmtk in
einer Fixationsphase das gerade fixierte Wort und maximal ein bis zwei in Leserich-
tung benachbarte Wter identifiziert werden. In den meiste@llen wird jedoch nur
das fixierte Wort vollsindig identifiziert, wohingegen das benachbarte Wachistens
partiell erkannt wird. Dabei kann z.B. nur der Anfangsbuchstabe erkannt werden, oder
es werden vo#ufige Annahmen, z.Biber das Vorhandensein von Ober- bzw. Un-
terlangenjiber die folgenden Buchstaben gemacht. Diese Informationen werden in der
darauffolgenden Fixationsphase genutzt, um die \@ildige Identifikation des Wortes
zu ernglichen.

In diesem Zusammenhang ist mit Wortidentifikation dexikalische Zugriffge-
meint, d.h. die Entscheidung, um welches Wort es sich handelt. Dahaek einem
mehrdeutigen Wort auch mehrere semantische Bedeutungen zugewiesen werden. Die-
se Ambiguitit wird erst durch Integration von Kontextwissen in einem weiteren Schritt
aufgebst, der lexikalische Zugriff ist davon unbeeinflusst.

Doch welche Faktoren sind es, die die Schwankungen der Fixationszeiten und Sak-
kaden&ngen verursachen? In der Literatur lassen sich einige Experimente finden, die
zur Beantwortung dieser Frage unternommen wurden (siehe R&y8H). Demzu-
folge werden Fixationsdauer und Sakka@egle unabéingig voneinander von unter-
schiedlichen Faktoren beeinflusst. Die Fixationsdauer und die Sakkadgenstehen
sowohl unter direkter Kontrolle, aus@st durch die ausschlief3lich am aktuellen Fi-
xationspunkt extrahierten Informationen, als auch unter kognitiver Kontrolle, bei der
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weitere im Satzzusammenhang erschlossene Kontextinformationen eingehen. So wur-
de gezeigt, dass die Sakkadamje von der Ange des Wortes abhgig ist, das dem
Fixationspunkt in Leserichtung benachbart ist, da &degkeren Vdrtern der Blick wei-

ter nach rechts zu springen tendiert als bi@izieren Wrtern. Datlberhinaus besteht

ein starker Zusammenhang zwischen Sakkadege und der Hufigkeit des Vorkom-

mens des benachbarten Wortes im Sprachgebrauch. Insbesonders Kutee e
haufiger verwendet werden oder sich leicht aus dem Satzkontext vorhersagen lassen,
werden oftmals mittels eineahgeren Sakkad#@ersprungen und eher mit Hilfe visu-

eller Informationen aus dem parafovalen Bereich identifiziert. Die regressiven Sakka-
den kommen dann vor, wenn bei der Analyse des aktuellen Wortes festgestellt wird,
dass das bisher Gelesene wohl missverstanden wurde und dahdrcé&spRing im

Text notwendig ist. Irdhnlicher Weise ist auch die Fixationsdauer von mehreren Fak-
toren abkngig. Kommt z.B. das gerade fixierte Woiuiig im Sprachgebrauch vor

oder ist es leicht aus dem Zusammenhang zu erschliel3en, so kann die Wortidentifika-
tion schneller geschehen und damit eiiedere Fixationszeit erreicht werden.

2.2.2 Wortidentifikation

Der Prozess der Wortidentifikation ist also ein wesentlichen Faktor, der die Augenbe-
wegungen hrend des Lesens in hohem Mal3e bestimmt. Die Wortidentifikation, d.h.
der lexikalische Zugriff, wurde bisher jedoch als abstrakter Prozess aufgefasst, der nun
naher beschrieben werden soll. Die zentrale Frage lautet\Wisavird anhand seines
Schriftbildes ein Wort identifiziert, d.h. sein Lexikoneintrag gefunden?

Dazu wurden in der Vergangenheit mehrere Theorien aufgestellt (siehe da-
zu [Ray89). So wird z.B. die Wortidentifikation auf die Erkennung der einzelnen
Buchstaben ziirckgetihrt, wobei die Buchstaben seriell von links nach rechts verar-
beitet werden. Eine gegedizliche Theorie besagt, dasWier eher als visuelle Scha-
blonen,ahnlich wie Bilder, unter Umgehung der Einzelbuchstaben erkannt werden.
Aufgrund vielfaltiger Experimente herrscht mittlerweile allerdings die Meinung vor,
dass die Wahrheit eher zwischen diesen beiden Theorien liegt.

So wird die erste Theorie, die auf der seriellen Buchstabenerkennung aufbaut,
durch denword Superiorityeffekt weitgehend widerlegt. Dieser Effekt besteht in der
kiirzeren Erkennungszeit eines Buchstabens im Wortkontext gbgeaines isolierten
Buchstabens. i die Identifikation eines gesamten Wortes wird sogar oftmals weniger
Zeit berotigt als {ir einen einzelnen Buchstaben. Die Worterkennung kann damit nicht
auf der seriellen Buchstabenerkennung basieren, denn eine Konsequenz dieser Theorie
ist ja, dass die Worterkennung@rger dauern isste als die Buchstabenerkennung.

Die zweite Theorie, bei der die Wortidentifikation mit Hilfe visueller Schablonen
vorgenommen wird, Wirde zwar den Word Superiority Effekt gut edtkén, diese Theo-
rie ist jedoch aus folgendem Grund wenig plausibeiré/die Worterkennung los-
gelost von der Buchstabenerkennung, sisste @ir jedes Wort eine visuelle Schablo-
ne vorliegen. Nach dieser Theorigigsten Probleme auftreten, wenn ein Wort gelesen
werden soll, das in einem unterschiedlichen bzw. unbekannten Schriftstil geschrie-
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Abbildung 2.8:Interactive-Activation Modell: Die inhibitorischen Verkpfungen
sind im Gegensatz zu den exzitatorischen gepunktet dargestellt. Der
Ubersicht halber sind nicht alle Verschaltungen eingezeicl@@bp,
McC81].

ben wurde. Die zu dieser Fragestellung vorgenommenen Experimente haben jedoch
gezeigt, dass nach kurzer Eingamungszeit kaum $pbare Verbgerungen bei der
Wortidentifikation auftreten.

Die Modelle zur Wortidentifikation, die dagegen konform mit Experimenten zur vi-
suellen Wahrnehmung gehen, weisen als gemeinsamen zentralen Bestandtéikeinen
tivierungsmechanismwsif. Hierbei werden aufgrund visueller Stimuli die Evidenzen
fur Wort- bzw. Buchstabenkonzepte schrittweisedbthbis bei einem bestimmten Ak-
tivierungsgrad das entsprechende Wort identifiziert werden kann. Vertreter dieser Ak-
tivierungsmodelle sind u.a. désgogenModell [Mor69], dasactivation-verification
Modell [Paa82und dasnteractive-activatiorModell [McC81].

In Abbildung 2.8 ist dasinteractive-activationModell dargestellt icC81]. Die-
sem Modell der visuellen Wortperzeption liegt die Annahme zugrunde, dass die Ver-
arbeitung in mehreren Abstraktionsebenen erfolgt, die jevidiesr unterschiedliche
Rep@asentationsformen des Eingabesignalsiigeeh. Die Merkmalsebene bildet dabei
die niedrigste Abstraktionsstufe, gefolgt von der Buchstaben- und der Wortebene. In-
nerhalb der Ebenen werden die einzelnen Merkmale, Buchstaben arter\furch je-
weils eigene Knoten repsentiert, die mit Knoten derselben Ebéer inhibitorische
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2.2 Perzeption von Handschrift

und mit Knoten benachbarter Ebeniéper exzitatorische und inhibitorische Verbin-
dungen verkipft sind. Die einzelnen Knoten besitzen ihrerseits einen momentanen
Aktivierungsgrad, detiber die Verschaltungen d@vht bzw. vermindert werden kann.

Weiterhin ist das Modell charakterisiert durch eine parallele Verarbeitungsstrategie,
wobei sich die Parallebit auf zwei verschiedene Aspekte bezieht. So wird zum einen
von einer aumlichen Paralleliit ausgegangen, dasamlich die visuellen Informatio-
nen eines Bereiches, der z.B. ein vier Buchstaben langes Wort umfasst, gleichzeitig
verarbeitet werdendnnen. Der zweite Aspekt besteht darin, dass die Verarbeitung
auch auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen gleichzeitig stattfindet.

Das wesentliche Merkmal des interactive-activation Modells ist jedoch die Model-
lierung der visuellen Wortidentifikation als interaktiver Prozess. Dabei interagieren
top-down und bottom-up Verarbeitung in der Form, dass z.B. Knoten der Buchstaben-
ebenelber exzitatorische und inhibitorische Verschaltungen Knoten der Wortebene
aktivieren bzw. unterdicken, die ihrerseits wieder auf Knoten der Buchstabenebene
riackwirken. Diese rekurrente Beeinflussung besteht im interactive-activation Modell
jedoch aus Komplexittsgiinden nur zwischen Buchstaben- und Wortebene, zwischen
Merkmals- und Buchstabenebene ist ausschlief3lich ein bottom-up Informationsfluss
vorgesehen.

Wird dem interactive-activation Modell ein Eingabesignalgantiert, soduft der
Prozess der Wortidentifikation folgendermal3en ab: Die visuellen Stimuli initiileren die
Merkmalsextraktion, sodass die entsprechenden Knoten der Merkmalsebene aktiviert
werden. Daraufhin wird der Aktivierungsgrad bestimmter Knoten der Buchstaben-
ebene erbht, wahrend er bei anderen Knoten durch inhibitorische Bgs# vermin-
dert wird. Die Buchstabenknoten veisgten dann wiederum den Aktivierungsgrad der
Wortknoten, die konsistent zu den Buchstabenknoten sind. Sind beispielsweise die
Buchstabenknoten "W’ und 'O’ aktiv, soiwden u.a. die Wortknoten 'WORD’ und
'WORK'’ aktiviert, wohingegen die Aktivierung der Wortknoten, die im Widerspruch
zu den Buchstabenknoten stehen, abgeachtvwirde. Die Wortknoten wiederum
versuchen sicliber die inhibitorischen Verbindungen gegenseitig abzuachen und
wirken aulRerdem auf die Knoten der BuchstabeneberigkUEntsprechen die extra-
hierten Merkmale denen einer Buchstabensequenz und bildet diese ein Wort, welches
in der Wortebene repsentiert ist, so wird die Verarbeitung konvergieren und der Akti-
vierungsgrad der entsprechenden Worthypotlibese konkurrierende Hypothesen do-
minieren.

In Abbildung 2.9 ist der Verlauf des Aktivierungsgrades verschiedener Wort- und
Buchstabenknoteiiber die Zeit dargestellt, der sichirfdas Eingabesignal aus Ab-
bildung 2.8 ergibt. Man erkennt, dass das System nach kurzer Zeit die Hypothese
'WORK'’ favorisiert, wahrend die konkurrierende Hypothese 'WORD’ aufgrund der
geringen Aktivierung des Buchstabens 'D’ verworfen wird.

Die Modelle zur Wortidentifikation, wie z.B. das hier anglefte interactive-
activation Modell, beschreiben detailliert die Generierung von Worthypothesen, sie
setzen jedoch in aller Regel voraus, dass bereits Verfahren zur Extraktion von Merk-
malen aus den visuellen Stimuli vorliegen. Neben der Wortidentifikation ist aber die
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Aktivierungsgrad Aktivierungsgrad
WORK K
R
WORD
0.0 WEAK 0.0
WEAR D
N R N N B R N S T N R R B
L B B B R R . R E
Zeit Zeit

Abbildung 2.9:Aktivierungsgrad von Wort- und Buchstabenknoten (na¢h@81])

Merkmalsextraktion der zweite wichtige Aspekt, der von Systemen zur Handschrift-
erkennung modelliert werden muss. Im folgenden wird daher der Frage nachgegan-
gen, welche Merkmale der Mensch aus den visuellen Mustern extrahiert und wie diese
Merkmale zur Wortidentifikation genutzt werdearknen.

2.2.3 Visuelle Schriftmerkmale

Eine nbgliche Vorgehensweise, um Informationéper die zum Lesen verwendeten
Merkmale zu gewinnen, besteht darin, die Fehler beim Lesen zu analysieren, wobei als
Fehler in diesem Sinne gilt, wenn ein anderes Wort als das geschriebene gelesen wird
(siehe u.a.Gib78). Ein Vergleich des geschriebenen undiimiich gelesenen Wor-

tes gibt dann Aufschlusgber die verwendeten Merkmalsinformationen. Dieser An-
satz hat den Vorteil, dass das Eingabesignal, also der zu lesende Text, in keiner Weise
verandert werden muss und somit keine Artefakte eialgegfwerden. Es hat sich ge-
zeigt, dass ein Wortdufig mit einem anderen verwechselt wird, wenn beidiatéf in

etwa gleich lang sind und die gleichen Anfangs- und Endbuchstaben besitzen. Aul3er-
dem unterscheiden sich bei Verwechslungen die Konturen beidetevwhur wenig,

d.h. die jeweilige Abfolge von Ober- bzw. Untarigen ist sehéhnlich. Eine wich-

tige Erkenntnis ist, dass es sich bei diesen Merkmalen gerade um die Informationen
handelt, die durch peripheres Sehen wahrgenommen werden, das jeweilige Wort somit
nicht in den Fixationsbereich sondern in den parafovalen Bereich des Séliens f

Oftmals werden auch manipulierte Texte zur Bestimmung relevanter Merkmale ver-
wendet. Dabei wird das Eingabemuster z.B. dahingeherihdert, dass bestimmte
Bereiche des Schriftzuges abgedeckt werden. Anhand der fehlerhaft geleséren W
und der Lesegeschwindigkei®knen dann wiederumiRkschiisseliber die zur Wort-
identifikation verwendeten Merkmale gezogen werden. Auch dieser Ansatz hat erge-
ben, dass der Anfangs- und Endbuchstabe und die Wortkontur die wesentlichen Merk-
male zum Lesen sind. Weitere relevante Merkmale sind aul3erdem Kreuzungspunkte
und stark gekimmte Abschnitte des Schriftzuges (siehe WB5ahP9).
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Um die Bedeutung der Wortkontuiif die Erkennung genauer zu untersuchen,
kénnen die Buchstaben géfd ihrer vertikalen Ausdehnung in drei Klassen eingeteilt
werden:Short letters die keine Ober- bzw. Untethgen aufweisertall letters die
ausschliel3lich Obeihgen besitzen ungrojecting lettersdie Unterbngen aufweisen.

Die Kontur eines Wortes ergibt sich damit direkt anhand der Buchstabenabfolge. Das
englische Wort 'bay’ Atte demnach die Kontuell - short - projectingund wirde

eher mit dem Wort 'beg’ verwechselt als mit dend¥éérn 'may’ oder 'by’, obwohl

diese mehr gemeinsame Buchstaben aufweiBegi©®H. Bouma hat diese Kategorien
nach verfeinerten Kriterien weiter unterteilt, sodass die in der TaBelldargestellte
Gruppierung in sieben Klassen resultie®{171]].

Short Tall Projecting
1 2 3 4 5 6 7
aszx|/eoc|rvw | nmu|dhkb|tilf| gjpqy

Tabelle 2.1Buchstabengruppierung nach Bouma

Demnach besitzt das Wort reading’ d®uma-Kontui3215647. lr die gebauch-
lichsten 20000 \Wirter der englischen Sprache ergeben sich damit 18084 unterschiedli-
che Bouma Konturen, sodass die Wahrscheinlichkeit schon 90%gbedass ein Wort
ausschlief3lich anhand seiner Bouma Kontur korrekt identifiziert wird. Dabei wird je-
doch die exakte Bestimmung der Bouma Kontur vorausgesetzt,iwasalschinenge-
schriebene Dokumente noch eher dudatibar ist alsiir allgemeine handschriftliche
Texte, wo schon die Segmentierung in einzelne Buchstaben einasteglProblem
darstellt Bra9g.

2.2.4 Zusammenfassung

Welches sind nun also die zentralen Punkte, die die Schriftperzeption beim Men-
schen charakterisieren? Eine Feststellung ist, dass der Béibkand des Lesens nicht
gleichmafig von links nach rechtgoer die Zeile wandert, sondern d@lgig vom Pro-

zess der Wortidentifikation bestimmte Fixationspunkte angesprungen werden. Die we-
sentliche Erkenntnis ist dabei, dass die Modelle zur Wortidentifikation, die die beob-
achteten Effekte der visuellen Wahrnehmung (z.B. word superiority Effek@renk]

auf einer parallelen Verarbeitung der Buchstaben beruhen. Weiterhin sind diese Mo-
delle durch einen Aktivierungsmechanismus gekennzeichnet, sodass ausgehend von
der Merkmalsebene bestimmte Buchstaben athstldhere Konzepte aktiviert wer-
den, die wiederum die Konzepte der Wortebene aktivieren. Im Falle des vorgestellten
interactive-activation Modells findet daverhinaus sogar eine Interaktion von bottom-

up und top-down Konzepten statt. Ein wesentliches Merkmal, das aus den visuellen
Mustern extrahiert und zur Wortidentifikation herangezogen wird, ist die Wortkon-
tur, d.h. die Abfolge von Ober- bzw. Untarigen. Daneben kommt noch den Anfangs-
und Endbuchstaben, Kreuzungspunkten und starkigekiten Segmenten einedfge-

re Bedeutung zu.
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3 Automatische Handschrifterkennung -
Grundlagen und Stand der Forschung

Nachdem im vorigen Kapitel die Konzepte beschrieben wurden, die bei der Schriftper-
zeption beim Menschen mitwirken, sollen in diesem Abschnitt die Verfahren vorge-
stellt werden, die in technischen Systemen zur Handschrifterkennung eingesetzt wer-
den. Betrachtet man dafden gegen@értigen Stand der Forschung, so muss man fest-
stellen, dass sich videobasierte Systeme — das Thema dieser Arbeit — kaum finden
lassen und eher in AAfzen existieren. Demgeg@ver dominieren die Systeme, die
Scanner bzw. Digitalisiertablettsirf die Aufnahme der Handschrift verwenden. Die
einzelnen Verfahrensschritte sind jedoch oftmals uaalgig vom Aufnahmegaét, so-

dass sich die in den nicht-videobasierten Systemen eingesetzten Metléadgnen-
folgreich auch auf videobasierte Systetfertragen lassen. Die besonderen Charakte-
ristika der videobasierten Systeme, dieer die im folgenden beschriebenen Verfahren
hinausgehende Verarbeitungsschritte erfordern, werden danihéicf im rachsten
Kapitel vorgestellt.

Begonnen wird dieses Kapitel mit eingberblicksweisen Vorstellung der unter-
schiedlichen Verarbeitungsstrategien, anhand derer sich die meisten Systeme zur
Handschrifterkennung strukturieren lassen. Anschliel3end werden die grundlegenden
Verarbeitungsschritte von der Signalaufnahisber die Vorverarbeitung, Segmentie-
rung und Merkmalsextraktion bis hin zur Klassifikation und Adaptiaher erdutert.

Daran schlie3t sich eine knappe Vorstellung einiger Datensammlungen an, die zu
Trainings- und Evaluationszwecken der Systeme verwendet werden, bevor im letzten
Abschnitt eine kurze Zusammenfassung gegeben wird.

3.1 Verarbeitungsstrategien

In diesem Abschnitt wird eine Kategorisierung der bei der automatischen Handschrift-
erkennung eingesetzten Verarbeitungsstrategien vorgenommen. Die Einordnung wird
dabei sowohl hinsichtlich der Signalaufnahme und Datedssmtation durchgéhrt

als auch in Bezug auf die verwendete Segmentierungsstrategie des Eingabesignals.

3.1.1 online vs. offline

Die Methoden zur Signalaufnahme und -verarbeitung, die bei der automatischen Hand-
schrifterkennung eingesetzt werden, lassen siadnlme und offline Verfahren unter-
scheiden. Die online Verfahren ermittelé@hrenddes Schreibprozesses in bestimmten
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Abbildung 3.1:(a) Stifttrajektorie @ir die online Handschrifterkennung (rot: Stift nicht
aufgesetzt). (b) Schriftbildifr die offline Handschrifterkennung.

Abtastintervallen die Stiftkoordinaten, die schritthaltend mit dem Schreibvorgang wei-
terverarbeitet werdendkinen. Dagegen ist deffline Ansatz dadurch gekennzeichnet,
dassnach Beendigung des Schreibprozesses ein Abbild des Textdokumentes aufge-
nommen und entsprechend weiterverarbeitet wird (siehe Abbil8ug

Die Repasentation der Eingabedaten bei der online Handschrifterkennung erfolgt in
Form einer zeitlich geordneten Sequenz von Koordinatenpunkten, die die Trajektorie
der Stiftspitze beschreibtDabei handelt es sich also um eine raum-zeitliche Darstel-
lung, die die Extraktion dynamischer Bewegungsinformationen erlaubt. Im Gegensatz
dazu basiert die Verarbeitung bei der offline Handschrifterkennung auf einer bildhaf-
ten Repasentation der Schrift. Anhand dieses statischen Abbildes der Sdbmifek
dynamische Bewegungsinformationen nicht ohne weiteres ermittelt werden.

3.1.2 analytisch vs. holistisch

Orthogonal zu der Klassifikation in online bzw offline Systerasst sich aul3erdem
eine Unterscheidung der Verarbeitungsstrategidmoirstischebzw. analytischeVer-
fahren vornehmen. IrholistischenAnsatz wird das Wort global betrachtet, d.h. die
Erkennung ist wortbasiert undahgt nicht von der Identifikation von Wortunterein-
heiten ab, wie z.B. Buchstaben oder Strokes. Im Gegensatz dazu ehalgtische
Ansatz gerade dadurch gekennzeichnet, dass das Eingabesignal in eine Sequenz von
kleineren Basiseinheiten zerlegt wird, sodass die Worterkennung entscheidend auf der
Erkennung jener Basiseinheiten beruht.

In Abbildung3.2sind die Verarbeitungsstrategien gegeergestellt. Beginnend mit
der Signalaufnahme, die im Bereich der online Erkennung die zeitliche Abfolge der
Stiftpositionen bzw. im offline Bereich ein Abbild des geschriebenen Textes erfasst,
folgt die Vorverarbeitung des aufgenommenen Signals. Ziel der Vorverarbeitung ist
die Qualititsverbesserung des Signals. Das schlief3t z.B. ditu@f und Rauschun-
terdiickung ebenso ein, wie die Normalisierung von Schriftneigung und —rotation.

Die Trajektorie der Stiftspitze wird im folgenden der Einfachheit halber auch als Stifttrajektorie be-
zeichnet.
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Vorverarbeitung
Signalaufnahme

Abbildung 3.2:Verarbeitungsstrategien zur automatischen Handschrifterkennung

Im Falle der holistischen Erkennungsstrategie werden nun anhand des vorverarbei-
teten Signals Merkmale berechnet, die in der darauffolgenden Phase zur Klassifikation
eingesetzt werden. Die Merkmalsberechnung und Erkennung erfolgt dabei auf Wort-
ebene, sodass die fehleralije Segmentierung des Wortes in Untereinheiten vermie-
den werden kann. Der entscheidende Nachteil der holistischen Variante ist jedoch die
Abhangigkeit der Erkennung von einem vorgegebenen, statischen Lexikon. Da die Ba-
siseinheit @ir die Merkmalsextraktion und die Erkennung das gesamte Wort ist, muss
fur jedes Wort eine eigene Ré@sentation vorliegen, diéif die Erkennung verwendet
wird. Dadurch ist eine Erweiterung des Lexikons mit einigem Aufwand verbunden.

Demgegeilber stehen die analytischen Atize, bei denen die Worterkennung auf
der Erkennung von Wortuntereinheiten basiert. Die Verarbeitung beginnt ebenfalls mit
den Modulen Signalaufnahme und Vorverarbeitung, die uaiadiig von der ge@dhlten
Erkennungsstrategie sind. Anschlieend findet jedoch eine Segmentierung des vorver-
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arbeiteten Signals in Abschnitte statt, anhand derer Merkmalsextraktion und Klassifi-
kation vorgenommen werden.

Je nach verwendetem Erkennungsalgorithmus unterscheidet man bei der Segmen-
tierung zwei gegerézliche Richtungen: Bei dexplizitenSegmentierung wird das
Wort in einzelne, symbolische Basiseinheiten, meistens Buchstaben, zerlegt, die iso-
liert voneinander klassifiziert werden. Die Segmentierung heil3t dagegédinit, wenn
sie als Nebenprodukt aus der Erkennung hervorgeht, daher auch der éviene
nungsbasierte Segmentierurigjeser Ansatz kommt ohne ein kompliziertes Segmen-
tierungsverfahren aus, da das Eingabesignal systematisch in viele kurze Segmente zer-
legt wird, sodass z.B. ein Buchstabe durchaus in mehrere Segmente zerfallen kann.
Die plausibelste Segmentierung des Signals in Buchstaben wird hierbei im Zuge der
Klassifikation ermittelt, indem die @glichen Segmentierungshypothesen analysiert
werden.

3.1.3 Vergleich mit der Schriftperzeption beim Menschen

Die hierarchische Verarbeitungsstrategie, bei der die Module von der Signalaufnahme
bis hin zur Klassifikation sequentiell abgearbeitet werden, ist kennzeichiiemief
meisten Systeme zur automatischen Handschrifterkennung. Dieser Ansatz entspricht
jedoch nicht der Art und Weise, wie der Mensch bei der Schriftperzeption vorgeht
(siehe AbschnitR.2). Da die bisherigen technischen Systeme dem Menschen in der
Erkennungsleistung aber weit unterlegen sind, béfsicfen sich einige Forscher mit

der Entwicklung von Erkennungssystemen, die eher nach der perzeptionsorientierten
Methode vorgehen und sehr stark an die von Psychologen aufgestellten Modelle zum
lexikalen Zugriff angelehnt sindgra99[ Cot99.

Die perzeptionsorientierten Systeme sind dadurch charakterisiert, dass zuerst in ei-
nem bottom-up Prozess robuste Merkmale wie z.B. Ober- und @ngerh oder so-
genannten Key-Letters im Eingabesignal identifiziert werden, um damit bestimmte
Worter des Lexikons zu aktivieren. Die Positionen der Merkmale im Eingabesignal
dienen daraufhin als Ankerpunkte, um im anschlie3enden top-down Prozess, ausge-
hend von den aktivierten @ftern, hypothetisierte Merkmale anhand des Signals ve-
rifizieren zu Knnen. Diese beiden Verarbeitungsschritte, der Aktivierungs- und Ve-
rifikationsprozess, &mnen dabei solange iteriert werden, bis der Aktivierungsgrad
eines Wortkandidaten deutlich dominiert und somit als Klassifikationsergebnis fest-
steht [Cot9g. Die Ermdglichung der Interaktion von bottom-up und top-down Pro-
zessen ist allerdings gleichzeitig mit einer &hnling der Berechnungskomplexiver-
bunden, sodass die perzeptionsorientierte Vorgehensweise zur Zeit allénfilésrie
Lexika realisierbar scheint.
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3.2 Signalaufnahme

3.2 Signalaufnahme

Am Anfang des Verarbeitungsprozesses von Systemen zur automatischen Handschrift-
erkennung steht naturgéf die Signalaufnahme. Die dalidierwiegend eingesetzten
Aufnahmegeiite sind Digitalisiertabletts im online Bereich und Scanner im offline Be-
reich. Videokameras spielen als Signalaufnahniggelir die Handschrifterkennung

im Gegensatz dazu nur eidel3erst kleine Rolle.

3.2.1 Digitalisiertabletts

Die den Digitalisiertabletts zugrundeliegende Technologie hat sich in den vergangenen
Jahrzehnten stets weiterentwickelt. Insbesonders die Verbesserungen viassuAgfl

und Abtastrate haben die Verwendung von Digitalisiertabléttsdfe online Hand-
schrifterkennung eriyglicht. So erreichen moderne Gés Aufbsungen von 2500
Linien pro Zoll und Abtastraten von mehr als 200 Hz. Je nach Hersteller und Ver-
wendungszweck werden unterschiedliche Techniken zur Ermittlung der Stiftposition
eingesetzt, wovon an dieser Stelle zwei exemplarisch herausgegriffen werden sollen.

Ein sehr popudres Verfahren basiert auf elektromagnetischer Resonanz. Dabei sen-
den unter der Tablettobeifthe horizontal und vertikal ausgerichtete Antennen elek-
tromagnetische Wellen aus, die einen Schwingkreis im Stiftinneren zu Schwingungen
anregen. Im zweiten Schritt schalten die Antennen des Tabletts vom Sende- in den
Empfangsmodus, empfangen das Schwingungssignal unigéamen so die Lokali-
sation des Stifts. Déberhinaus kann das Schwingungssignal durch Anpressdruck und
Neigung des Stifts modifiziert werden, sodass auch diese InformatidmeEmittelt
werden knnen. Diese Technik der elektromagnetischen Resonanz hat den weiteren
Vorteil, dass der Stift auch dann lokalisiert werden kann, wenn er sitiremd einer
pen-upPhase in geringer Entfernuiidper der Tablettobedthe befindet. Ein Nachteil
ist sicherlich die erzwungene Verwendung spezieller Stifte.

Bei einem alternativen Verfahren, das keine speziellen Stifte voraussetzt, besteht
die Tablettoberfiche aus einer Anordnung einer elektrisch leitenden Schicht und einer
Widerstandsschicht. An die Widerstandsschicht, die sich in geringem Abigtender
leitenden Schicht befindet, wird ein elektrisches Potential angelegt. Wird nun mit dem
Stift Druck auf das Tablett ausghet, so fihrt dies zu einer punktuellen Bérrung der
beiden Schichten, sodass an der leitenden Schicht eine Spannung abgegriffen werden
kann, anhand derer die Position der Stiftspitze hervorgeht. Diese Methode kommt zwar
ohne speziellen Stift aus, dafist es allerdings auch nichtaglich, die Stiftposition
in pen-up Phasen zu ermitteln.

Ein wahrer Technologieschub wurde seit einigen Jahren im Bereich der online Sy-
steme durch die Integration von Eingabe- und Ausgabeeinheit @&ssgBei diesen
Geraten kann direkt auf das Display, z.B. einetigsigkristallanzeige (LCD), ge-
schrieben werden, sodass die Schriftspueld&tronische Tinteder direkt das Erken-
nungsergebnis im Display dargestellt wird. Dieses Konzept der elektronischen Tinte
ist die Basis iir stiftbasierte Computer, die afersonal Digital Assistanté®?DAS) ei-
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ne wachsende Populataufweisen und vielleicht eine nediea destablet computing
einlauten.

3.2.2 Scanner

Im Bereich der offline Handschrifterkennung werddrerwiegend Scanneiirf die Si-
gnalaufnahme verwendet, um ein digitales Abbild der Vorlage zu erstellen. Die Ein-
satzgebiete sind vi€iftig und reichen vom Lesen von Postanschriften zur Briefsortie-
rung bis hin zur Digitalisierung historischer Dokumente. Die Scanner weisen daher je
nach Anwendungsgebiet einige unterschiedliche Merkmale auf, ihre prinzipielle Ar-
beitsweise ist jedoch identisch.

Der Scanvorgang basiert auf der zeilenweisen Abtastung der Vorlage. Dazu wird die
Vorlage beleuchtet und das reflektierte Liciter Spiegel- und Linsensysteme auf ei-
ne Zeile von CCD-Elementen gelenkt. Die CCD-Elemente (Charge Coupled Devices)
sind lichtempfindliche Halbleiterbauelemente, die in Abgigkeit von der Lichtinten-
sitat unterschiedlich hohe elektrische Spannungen lieferrolertalso die gemessene
elektrische Spannung ist, desto mehr Licht wurde reflektiert und desto heller ist der be-
treffende Bereich der Vorlage.

Zu den wichtigen Beurteilungskriteriefirf Scanner gefren vor allem Aufbsung
und Farbtiefe. Die Aulisung wird in horizontaler Richtung bestimmt durch die Anzahl
der photosensitiven Elemente auf der Abtasteinhéiinend die Schrittweite, mit der
die CCD-Zeile die Vorlage abtastet, die vertikale Agfing festlegt. Die Farbtiefe
wird durch die Anzahl der Quantisierungsstufen bestimmt, glielfe Abbildung der
gemessenen Intengtswerte auf einen diskreten Wertebereich zuruhg stehen.

Moderne Geite erreichen physikalische, nicht interpolierte Asfingen von mehr
als 1000 dgi und verwenden oftmals Farbtiefen von 12 Bit, so das pro Farbkanal
212 Quantisierungsstufen genutzt werdeimken. Wirde man also ein Dokument in
Din A4 Grol3e mit 1000 dpi AuBisung und 12 Bit Farbtiefe scannen, so bedeutete dies
einen Speicheraufwand von 132 MByte pro Farbkanal. Um diesen sathsetitige
Rechner hohen Speicheraufwand zu vermeiden, wird meist mit niedrigeraisAudl
gen und Farbtiefen gearbeitétblicherweise wird fir die Handschrifterkennung eine
Auflosung von 300 dpi und eine Farbtiefe von 8 Bit verwendet, sodmssrf Grau-
wertbild einer Din A4 Seite ein Speicheraufwand von ca. 8 MByte erforderlich ist.

3.2.3 Videokameras

Eine weitere Myglichkeit fir die Signalaufnahme besteht in der Verwendung von Vi-
deokameras. Damit kann eine besonderantiahe Form der Eingabeschnittstelle rea-
lisiert werden, denn es sind weder spezielle Stifte notwendig, noch muss auf eine sen-
sitive Tablettoberfiche geschrieben werden. Dass es dennoch bisher erst wenige Sy-
steme gibt, die Videokameras als Eingabeschnittstéliadie Handschrifterkennung

2dpi = dots per inch, Punkte pro Zoll
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3.3 Vorverarbeitung

verwenden, hat mehrere Ursachen, wobei insbesondere die geringere Sigrédlqualit
bzgl. Auflosung und Abtastrate im Vergleich zu Scannern und Digitalisiertabletts und

die Notwendigkeit spezieller Vorverarbeitungsschritte vor allem im Bereich der online

Erkennung hervorzuheben sind. Eine detaillierte Vorstellung der Vor- und Nachteile
der videobasierten Sensorik bei der Handschrifterkennung findet sich im vierten Ka-
pitel. An dieser Stelle sollen hingegen nur die Funktionsweise und einige technische
Eigenschaften von Videokameras beschrieben werden.

In den meisten handélblichen Videokameras werden CCD-Sensoierdie Bild-
aufnahme eingesetzt. Bei der US-Videonorm RS 170 (NTSC) besteht dieser CCD-
Chip aus einer Matrix vofi68 x 494 Photoelementen, der eupchen Norm CCIR
(PAL) entsprechen dagegen Chips mit x 582 Elementen. Die Abmessungen der
Sensorelemente variieren dabei je nacb&r des CCD-Chips zwischémb x 6um
und11 x 13um. Dariberhinaus sind auch Kameras mit weitaghdéren Aufbsungen
mit bis zu2048 x 2048 und mehr Bildpunkten veiigbar.

Neben der Aufbsung ist die maximal erzielbare Bildrate ein weiteres wesentliches
Merkmal einer Videokamera. Die Bildrate gibt an, wieviel Bilder die Kamera pro Se-
kunde aufnehmen kann. Der amerikanischen Videonorm entsprechen hierbei 30 Bil-
der pro Sekunde, der eur@ischen Norm 25 Bilder pro Sekunde. Diese Bildraten sind
einerseits ausreichend, um beim menschlichen Betrachter den Eindruck einer kontinu-
ierlichen Bewegung hervorzurufen, andererseits ist jedoch auch ein Flimmern wabhr-
zunehmen. Um dieses Flimmern zu reduzieren, sehen die Videonormen die Interlace-
Technik vor. Dabei wird jedes Bild in zwei Halbbilder zerlegt, wobei das eine Halbbild
aus den geradzahligen Zeilen, das andere Halbbild dementsprechend aus den ungerad-
zahligen Zeilen besteht. Somitknen Frequenzen von 60 (NTSC) bzw. 50 (PAL)
Halbbildern pro Sekunde erreicht werden.

3.3 Vorverarbeitung

An die Aufnahme schliel3t sich als zweiter Schritt die Vorverarbeitung des Signals an.
Die Eingabemuster werden in dieser Phase mittels einer Reihe geeigneter Transforma-
tionen qualitativ verbessert und in eine Ragentatioriiberuhrt, die fir die Weiter-
verarbeitung vorteilhaft ist und somit begigliche Erkennungsergebnisse erlaubt.

Gangige Vorverarbeitungsschritte, die sowohl in den online als auch in den offline
Systemen eingesetzt werden, sind Verfahren zur Rauschuintkwhy und Schrift-
normalisierung. Vilhrend bei der Rauschunteiidkung vor allem aufnahmebedingte
Storungen in den Daten eliminiert werden sollen, ist das Ziel der Schriftnormalisie-
rung die Kompensation der schreiber- und situationsspezifischen VaaatdditHand-
schrift. Damit soll vor allem die Klassifikationsaufgabe erleichtert werden, da durch
die Schriftnormalisierung die Varianz der Muster abnimmt, die derselben Klasse an-
geloren.

Da die Verfahren zur Vorverarbeitung allerdings auch fehlschlagemén und in
diesen Rllen meistens keine korrekte Erkennung meliagtich ist, wird in einigen
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Systemen weitgehend auf die Vorverarbeitung des Signals verzichtet. Damit muss je-
doch entweder ein edter Trainingsaufwand in Kauf genommen werden, oder es
mussenaul3erst robuste, bigglich der Schriftvariabilét invariante Merkmalelir die
Erkennung verwendet werden.

3.3.1 Offline Systeme

Im Gegensatz zu den auf Digitalisiertabletts basierenden online Systemen, bei denen
das Handschriftsignal direkt vom Sensor abgegriffen werden kann, liefern die Sen-
soren im offline Bereich ein Bild des gescannten Dokuments. Dabei handelt es sich
ublicherweise um ein Grauwertbild, sodass zu Beginn der Verarbeitung die Schrift
mit Hilfe von Binarisierungsverfahren vom Hintergrund separiert werden muss. Oft-
mals findet daran anschlieRend auch eine Skelettierung des Bildes statt, sodass die
Strichstrke auf die Breite von einem Pixel ausgadt wird.

Etwaige Sbrpixel, die durch den Scanprozess oder die Binarisierung verursacht
wurden, werden durch Schritte der Rauschunterkinng eliminiert. Werden Formula-
re, wie z.B. Bankschecks, verarbeitet, so betrifft dies auch die Trennung vorgedruckter
Muster vom Schriftsignal.

Bei der Verarbeitung komplexer Dokumente, die mehrere Textbereiche oder sowohl
Text- als auch Grafikbereiche in beliebiger Anordnung enthaltéissen vor der Wei-
terverarbeitung erst didif die Schrifterkennung relevanten Textbereiche im Bild lo-
kalisiert werden. Da dieser Schritt aber in den eig@&mdigen Forschungsbereich der
Dokumentenanalysélit, wird in dieser Arbeit nicht weiter darauf eingegangen. Statt-
dessen wird das Augenmerk auf Systeme gelegt, die ausschlie3lich einzéitex W
oder Zeilen verarbeiten und daher keine komplexe Analyse der Dokumentenstruktur
erfordern.

Anhand der extrahierten @vter bzw. Textzeilen wird bei der Mehrzahl der Syste-
me neben der Rauschuntdidkung, Binarisierung bzw. Skelettierung auf3erdem eine
Reihe von Normalisierungsschritten durchiget, um die schreiber- und situationsbe-
dingte Variabiliait der Schrift zu kompensieredblicherweise wird dabei die Schrift
horizontal ausgerichtet und die Schrifdfe sowie Schriftneigung korrigiert.

Binarisierung

Die Binarisierung von Grauwertbildern, d.h. die Trennung des Vordergrunds (Schrift)
vom Hintergrund, ist ein elementarer Verarbeitungsschritt bei der offline Handschrift-
erkennung. Eine einfache und weit verbreitete Methode zur Binarisierung ist die Ver-
wendung von Intensitsschwellwerten. Geht man davon aus, dass die Schrift dunkel
gegeiriiber dem Hintergrund ist, so klassifizieren die Schwellwertverfahren ein Pixel
als Vordergrundpixel, falls seine Interiikleiner als der Schwellwert ist. Andernfalls
wird der Pixel dem Hintergrund zugeschlagen.

Bei den Schwellwertverfahren werden gruatdich zwei Strategien unterschieden:
Globale und lokale Methoden. Die globalen Verfahren sind dadurch ausgezeichnet,
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dass zur Binarisierung des Bildes nur ein einziger (globaler) Schwellwert herange-
zogen wird. Demgegéiber stehen die lokalen Verfahren, dig feden Pixel einen
Schwellwert anhand lokaler Bildinformation in der Nachbarschaft des betrachteten Pi-
xels berechnen.

Der Ausgangspunkiit die Berechnung eines globalen Schwellwerts #ifly das
Intensifitshistogramm des Bildes. Dieses Histogramm beschreibt die Grauwertvertei-
lung des Bildes, indemif jeden Grauwert die relative Haufigkeit P; der Pixel, die
den entsprechenden Grauwert aufweisen, aufgetragen wirdalEd#s Bild Schrift-
pixel, so ergibt siclilblicherweise ein bimodales Histogramm. Um einen Schwellwert
zu finden, der die beiden Moden des Histogramms optimal separiert, sind mehrere
Verfahren vorgeschlagen worden (siel#a{99), darunter z.B. auch die sogenannte
Otsu-Method¢Ots79.

Bei der Otsu-Methode wird der optimale Schwellwert so gely dass die Summe
der gewichteten Varianzen der beiden Histogrammgruppen minimiert wird. Die erste
Gruppe ist dabei durch den Bereich des Histogrammsi mit ¢ bestimmt, @ir die
zweite Gruppe gilt dementsprechend- ¢. Das jeweilige Gruppengewicht wird aus
der Summe der relativenadfigkeitenP; der entsprechenden Gruppe gebildet:

t N
at)=>_F , @t)=> P . (3.1)
=1 i=t+1
Damit gilt fur die Mittelwerte der beiden Gruppen
L QP NP
t) = = t) = = 3.2
und dementsprechendrfdie Varianzen
2 S 2 B ) = ) P,
ai(t) = _[i — mu(t)] o3(t) = Y [i— pa(t)] (3.3)

i=1 a(t) ? i=t+1 (1)

Nach der Definition von Otsu ergibt sich der optimale Schwellwettr Trennung der
beiden Histogrammgruppen aus dem Minimum der Summe der gewichteten Gruppen-
varianzero? (t) (Intragruppenvarianz).if ¢ gilt somit:

= argmin {3,(t) = a1 (o} (1) + ()03 (1)} (3.4)

Die Intragruppenvarianz? (t) ist mit der Gesamtvarianz® und der Intergruppen-
varianzoi(t) folgendermafen verkipft:

o’ =2 (t)+or(t) . (3.5)
Hierbei ist

N N
o? =3 (i—pPP  mit p=73iPR

i=1 =1

29



3 Automatische Handschrifterkennung — Grundlagen und Stand der Forschung

und

0y (1) = a1 ()(1 — qu(t)) (1 () — pa(t))?
Da die Gesa[ntvarianijf das Bild konstant ist, kann die Bestimmung des optimalen
Schwellwertg alternativ zu Gleichung.4auch durch die Maximierung der Intergrup-
penvarianz:Z(t) vorgenommen werden:

t= argmax {Jg(t)} : (3.6)

Ein weiteres Verfahren, das&uifig zur Binarisierung eingesetzt wird, ist die Me-
thode von Kittler und lllingworth (siehe z.BHgr93). Dabei wird angenommen, dass
sich die beobachtete Grauwertverteilung durch die Mischung zweier Gaul3verteilungen
beschreiberdsst. Die Mischverteilung hat die Gestalt

| B ¢ (t) 6_% (i;lltlt(t))2 @ (t) 6_% (i;gzt(t) ) 2
T = @ 7t Jaroad v 37

mit den Gruppengewichtef, ¢, Mittelwerten i, o und Varianzerry, o, aus den
GleichungerB.1-3.3. Die Aufgabe besteht nun darin, die Parameter der Mischvertei-
lung durch Variation des Schwellwertso zu bestimmen, dass die Kullback-Leibler

Distanz
N P;
J(P; f(t)) = ; Filog lfi(t)

minimiert wird. Die Kullback-Leibler Distanz stammt aus der Informationstheorie und
misst die Verschiedenheit zweier Verteilungédoer der gleichen Zufallsvariable. Es
gelten:

1. J(P; f) > 0 furalle Wahrscheinlichkeitsverteilungéhund f

2. J(P;f) =0 genaudann, wenR = f

Derjenige Wert vont, fur den die Kullback-Leibler Distanz voR und f(¢) minimal
ist, wird dann als optimaler Schwellwert angenommen.

Die globalen Verfahren sind anwendbar, weiin das gesamte Bild die Trennung
des Vordergrunds vom Hintergrund mit Hilfe eines einzigen Schwellwerts durch-
gefuhrt werden kann. Dies ist jedoch nicht immer gegeben. So kann es beispielsweise
durch Verschmutzung oder Alterungsprozesse des Papiers dazu kommen, dass in man-
chen Bildbereichen die Hintergrundpixel eine niedrigere Intahsitifweisen als die
Vordergrundpixel. Um dennoch eine Binarisierung des Bildes duréihzeh, mussiir
jeden Bildpunkt ein lokaler Schwellwert bestimmt werden.

Eine Methode zur adaptiven Schwellwertbestimmung wurde von Niblack vorge-
schlagenINib86]. Bei diesem Verfahren wird der Schwellwert lokal in einem Fenster,
das um den aktuell betrachteten Pixel zentriert ist, bestimmt. Der Schwellwert wird da-
bei anhand des Mittelwers und der Standardabweichuagder Intensifiten in dem
Fenster wie folgt berechnet:

t(x,y) = p(w,y) + ko(z,y) (3.9)

(3.8)
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Niblack modifiziert =o' Niblack modifiziert

Standard Niblack * standard Niblack
- — - —
Schrift Hintergrund Schrift Hintergrund

Abbildung 3.3:Intensititshistogramme und Schwellwerte der lokalen Binarisierungs-
methoden. Links ist das Histogramm einer Bildregion dargestellt, die
Schriftpixel entkalt. Rechts ist das Histogramm eines Hintergrundbe-
reichs dargestellt.

In obiger Formel bezeichnéteinen vom jeweiligen Anwendungsfall augigen Pa-
rameter, der sich im wesentlichen danach richtet, ob der Anteil der Vordergrund- oder
der Hintergrundpixel im Bild dominiert. Bei der Verarbeitung von Schriftdokumen-
ten, bei denen die Schrift dunkel gegder dem Hintergrund ist und deutlich weniger
Schriftpixel als Hintergrundpixel im Bild vorhanden sind, istls kleine negative Zahl

zu wahlen. Damit wird der Schwellwert also ausgehend vom Mittelwert der Inten-
sitatsverteilung in Abhngigkeit von der Standardabweichung in Richtung niedrigerer
Intensititswerte verschoben.

Bei der oben vorgestellten Methode taucht eine Schwierigkeit auf, wenn in dem
betrachteten Bildfenster keine Schriftpixel vorhanden sind. Dann ist die Standardab-
weichung der Intensitsverteilung sehr klein, und der Schwellwert liegt nahe am Mit-
telwert, also im Bereich der Hintergrundinteisén (siehe Abbildung.3). Dies fuhrt
zu Rauschen in den Bildbereichen, die keine Vordergrundpixel aufweisen.

In [ZhaO1h Zha014 wird eine Variante der oben vorgestellten Methode zur Bi-
narisierung vorgeschlagen, die besser auf die Charakteristika von Schriftdokumenten
abgestimmt ist . Dabei ist die Verschiebung des Schwellwerts ausgehend vom Mittel-
wert der Verteilung antiproportional zur StandardabweichungiiBerhinaus wird die
Standardabweichung normiert, indem durch den Dynamikbereich der Standardabwei-
chungen dividiert wird. Die so modifizierte Formel zur lokalen Schwellwertbestim-
mung ist in Gleichun@.10dargestellt.

Hay) = plany) + b (u(a:,y) (1 _ "“};”)) (3.10)

Der ParameteR bezeichnet dabei den Dynamikbereich der Standardabweichungen
Anhand von Abbildun@.3erkennt man, dass beide Varianten angewendet auf einen

Bildausschnitt, der Schriftpixel erdh, einenahnlichen Schwellwert finden. Erith

der Bildausschnitt jedoch ausschlief3lich Hintergrundpixel (rechter Teil der Abbil-
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(b)

(d)

Abbildung 3.4:Ausgangsbild (a), globale Binarisierung mit der Otsu-Methode (b), lo-
kale Binarisierung mit der Niblack Methode (c) und lokale modifizier-
te Niblack-Binarisierung (d).

dung 3.3, so liefert die herimmliche Methode einen Schwellwert, der zu weit im
Bereich der Hintergrundintenaien liegt. Im Gegensatz dazu findet das modifizierte
Verfahren einen Schwellwert, der weitaus mehr Pixel korrekt dem Hintergrund zu-
weist.

Die resultierenden Barbilder der lokalen Schwellwertverfahren sind in Abbil-
dung 3.4 dargestellt. Das Ausgangsbild weist eine grol3e Variation der Inéesit
auf, sodass kein globaler Schwellwert zur Binarisierung gefunden werden kann. Die
Abbildung zeigt, dass die modifizierte Niblack-Methode deutlich weniger Rauschen
im Binarbild hervorruft als die hedkmmliche Variante.

Skelettierung

An die Binarisierung der Grauwertbilder schlief3t sich oftmals die Skelettierung an,
um die Strichsirke der Schrift auf ein Pixel breite Linien auséaden. Aul3er zur
Kompensation der Schriftvariab#éitin Bezug auf die Strichatke ist die Skelettierung
insbesondere dann sinnvoll, wenn die Schrifterkennung auf strukturellen Merkmalen
basiert. Strukturelle Merkmale, wie z.B. Kreuzungspunkte, Endpunkte oder Schleifen
kénnen dann leicht anhand des skelettierten Bildes ermittelt werden.
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3.3 Vorverarbeitung

Fur die Skelettierung gibt es keine mathematische Definition des Resultatsbildes.
Stattdessen werdediblicherweise die folgenden qualitativen Anforderungen an die
Skelettierung gestellt (siehe AbbilduBgh) [Kle92]:

1. Das Skelett muss aus Linien der Breite von einem Bildpunkt bestehen.

2. Die topologischen Zusammeiihge niissen denjenigen des Ausgangsbildes ent-
sprechen.

3. Die Skelettlinien nissen etwa in der Mitte der Objekte verlaufen.
4. Die Anzahl irrelevanter Skelétste muss fglichst klein sein.

5. Das Ergebnis der Skelettierung muss stabil sein, d.h. unter der wiederholten An-
wendung des Verfahrens sollte das skelettierte Bild wmaert bleiben.

Zur Skelettierung von Biérbildern —ahnlich wie die Binarisierung eine klassische
Bildverarbeitungsoperation — ist eine Vielzahl von Verfahren entwickelt worden (siehe
u.a. [Pav9Q Gon9l Jah97). Eine verbreitete Vorgehensweise ist dabei die iterierte,
topologieerhaltende Erosion der Bildobjekte bis auf ein Pixel Breite. Dies kann z.B.
durch Einsatz morphologischer Operatoren erreicht werden. Das Ziel der morpholo-
gischen Operatoren ist die Detektion bestimmter Formen idamitdern anhand von
Hit-Miss-MaskenDabei wird je nach Aufgabenstellung eine Hit-Miss-Maske definiert
und auf jeden Bildpunkt des Originalbildes angewendet. Ein Pixel wird im Resultats-
bild nun genau dann gesetzt, wenn alle Werte der Maske mit denjenigen des Original-
bildestbereinstimmen.

Ein einfaches Beispiel ist die Verwendung eines morphologischen Operators zur
Detektion isolierter Pixel. Nimmt mariif den Bildhintergrund den Weft und fur
den Vordergrund den Wettan, so ist die zugeirige Hit-Miss-Maske wie folgt defi-
niert [Jah97:

000
M=|01 0]. (3.11)
000

Um einen morphologischen Skelettierungsoperator zu realisieren, wird so vorgegan-
gen, dass im ersten Schritt ein Satz von Hit-Miss-Masken erstellt wird, die genau die
Pixel detektieren, die sich am Rand des Bildobjekts befinden und deren Entfernung
nicht die Topologie des Bildobjekts zebst.

0 0 O 0 = 1
Mi=|=zx 1 x|, My=10 1 11,
|1 1 1] 0z 1
1 1 1] 1 2 0]
My=|z 1 |, My=1]|11020 (3.12)
1 0 0 0| |1z 0

3In den Hit-Miss-Masken &nnen die Felder, die mit markiert sind, sowohl den Vordergrund als auch
den Hintergrund bezeichnen.
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irrélevanter Skelettast

() (b)
Abbildung 3.5:Binarbild (a) und skelettiertes Bild (b).

Im zweiten Schritt werden dann die so ermittelten Pixel vom Bildobjekt entfernt, so-
dass das resultierende Bildobjekt anschlieRend auf jeder Seite um einen Pixel aus-
gedinnt ist. Um Objekte zu erhalten, die nur noch einen Pixel breit sind, muss diese
Prozedur daher solange iteriert werden, bis keinerleadderung im Resultatsbild
auftritt [Jah97.

Neben der klassischen Vorgehensweise, die auf der oben vorgestellten iterierten
Erosion der Bildobjekte basiert, sind auch perzeptionsorientierte Verfahren entwickelt
worden, die besonders zur Vérthung von Handschrift geeignet sind und sich daran
orientieren, wie der Mensch Schrift skelettieBaf8§ Cho93. Das perzeptionsori-
entierte Vorgehen besteht darin, dass die Schriftlinien Strok&troke verfolgt und
skelettiert werden, sodass das Schriftskelett im Gegensatz zu den iterativen Verfahren
in einem Durchgang ermittelt werden kann.

Das Skelettierung durch Linienverfolgungerfahren basiert auf zwei Zeiger,,

Pr, die entlang der linken bzw. rechten Kante des Schriftzuges verschoben werden und
einem Fenster flexibler GRe, das die beiden durch die Zeiger referenzierten Punkte
umfasst. Die Verfolgung einer Linie wird erreicht, indem ausgehend von einer initialen
Position die Zeiger schrittweise den Kanten des Schriftzuges folgen. Endpunkte oder
Kreuzungspunkte der Liniedkinen anhand des duréh und P aufgespannten Fen-
sters detektiert werden. Wird ein Kreuzungspunkt festgestellt, so wird das Verfahren
rekursiv auf die entsprechenden Verzweigungen angewandt. Die resultierende Skelett-
linie ist definiert durch die Verbindungslinie der Mittelpunkte aufeinanderfolgender
Fenster. Abbildung.6 veranschaulicht das vorgestellte Verfahren.

Konturverfolgung

In einigen Systemen wird vor der Weiterverarbeitung von der bildhaftendRepta-

tion abgesehen und stattdessen eine kompaktere Darstellung in Form von Kettenco-
des gewaahlt, die durch Konturverfolgungsverfahren ermittelt werdénren Kim97,
Mad99lj. Die Schriftkontur ist dabei definiert als die Menge aller Schriftpixel, die
mindestens einen Nachbarn im Hintergrund haben.
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Abbildung 3.6:Skelettierung durch Linienverfolgun@&r89g

Der Ausgangspunkt der Verfahren zur Konturverfolgung ist das binarisierte Schrift-
bild. Der erste Schritt besteht nun darin, einen initialen Konturpunkt zu finden, der
als Anfangspunktiir die Konturverfolgung dient. Anschlie3end wird von diesem An-
fangspunkt ausgehend die Schriftkontur in einer definierten Richtung (Uhrzeigersinn
oder Gegenuhrzeigersinn) verfolgt, bis man wieder am Anfangspunkt angelangt ist.
Man erfalt somit eine Sequenz von Einzelschritten, wobei jeder Schritt in eine von
acht Richtungen gehtWerden die Richtungen durch die Zahlen, . . ., 7 beschrie-
ben, so kann die Kontur der Schrift durch eine Zahlenfolge, dem sogenafetten-
code dargestellt werden:

r1,72,..., TN mito<nr, <7

Werden zuatzlich die absoluten Koordinaten beispielsweise des Anfangspunktes
angegeben, so ist neben der Kontur der Schrift auch ihre Lage eindeutig spezifi-
ziert [Kle92)].

Rauschunterdriickung

Durch die Bildaufnahme, Binarisierung und Normalisierung der Schrift kann es zum
Auftreten von Strpixeln in den Bildern kommen. Um diesedBingen in den Bildern
zu eliminieren, werden Verfahren zur Rauschunigecklung eingesetzt. Eine verbrei-
tete Methode zur @Glttung des Bildes ist beispielsweise die Faltung mit einer Gaul3-
funktion [Sen9%:

g([E’ y) _ e—a2x2—b2y2
Die Gauf3funktion hat die gaémschte Eigenschaft, dass ihre Fouriertransformierte
wiederum eine Gauf3funktion ist, und somit die Amplitud@mgfung des Signals

“Hier wird eine Achter-Nachbarschaft der Pixel angenommen. Pixahé&n damit horizontal, vertikal
oder diagonal benachbart sein. Im Gegensatz dazu gelten die Pixel bei einer Vierer-Nachbarschaft
als benachbart, wenn die Pixel horizontal oder vertikal aneinander angrenzen.
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mit der Frequenz monoton zunimmt. Im diskretésdt sich die Gauf3funktion durch
die Binomialverteilung approximieren, die sich im eindimensionalen Fall anhand des
Pascal’'schen Dreiecks darstelléss$t. Aufgrund der Separierbarkeitseigenschaft der
Gaulfunktion ergibt sich die zweidimensionale Faltungsmaske aus der Multiplikation
der eindimensionalen Binomialmasken in x bzw. y-Richtung. Die 3 Gaul3- bzw.
Binomialmaske ergibt sich damit zu:

1 1 2 1
1 1 1
1 1 21

Lineare Filter, wie z.B. der Gaul3filter, sind zur Rauschuntexkinng geeignet, wenn
davon ausgegangen werden kann, dass die Bildpunkte zwar fehlerhafte, aber dennoch
brauchbare Informationen tragen. Weist das Bild jedochresRauschen auf, bei dem

die Grauwerte einzelner Pixebilig verandert sind, so ist der Medianfilter besser zur
Unterdiickung der “Ausreil3erpixel” geeignet.

Mit dem Medianfilter, der zur Klasse der Rangordnungsfilteogehvird eine Sor-
tierung der Grauwerte innerhalb der Maske vorgenommen und anschlie3end der mitt-
lere Wert (Median) selektiert. Der Zentralpixel der Maske wird dann durch den Medi-
an ersetzt. Bei einem Medianfilter mit der Maskeifgg 3x 3 kdnnen somit einzelne
AusreilRerpixel wirkungsvoll eliminiert werden,akrend konstante Nachbarschaften
und Kanten unbeeinflusst bleiben. In Abbilduhgist die Medianfilterung einer durch
einen “Ausreil3er” gestrten Bildkante dargestellt.

0 21 5110 0 21 5110
ol 21 5110 (0 0 0 22 5 5 5 25) ol 2! sl10
0 |255] 5|10 TMedian ol 2| 5/10
0 21 5110 0 21 5110

Abbildung 3.7:Anwendung des 3 3 Medianfilters auf einen Bildausschnitt. Links
ist die Ausgangsmaske dargestellt, in der Mitte die sortierte Liste der
Grauwerte, rechts das Ergebnis.

Bei der Normalisierung der Schrift anhand binarisierter Bilder tritt auRerdem oft-
mals ein “Zerfasern” der Schriftkontur auf. Um diese Artefakte zu uniidin und
eine glatte Kontur wiederherzustellen, werden beispielsweisehir94 morphologi-
sche Operatoren eingesetzt. Diese Operatoren basiérdich wie die schon ange-
sprochene Skelettierung auf Hit-Miss-Masken. Weisen die Schriftpixel des Ausgangs-
bilds I den Wert Eins auf, die Hintergrundpixel den Wert Null, so kann mit der Hit-
Miss-MaskelM, mit

1 11
M=|111
1 11
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durch die folgende Transformation eieosionder Schriftkontur durchgéhrt wer-
den PJah91:

1 1
L,=16M= N\ A Likyw N My
k=—1[l=-1
Bei der Erosion wird ein Pixel nur gesetzt, wenn im Ausgangsbild der Zentralpixel und
alle benachbarten Pixel gesetzt sind. Die Schriftkontur wird somit um die Randpixel
verdinnt, zudem verschwinden Bereiche, die kleiner als die Maske sitidy.v
Die zur Erosion duale Operation ist digilatation. Bei der Dilatation wird die

Schrift ausgedehnt und kleinéther oder Spmge werden gétlt:

1 1
L,=TaM=\ '\ Ly M
h=—11=—1

Um einerseits Konturen zu @ften, andererseits aber die Strichdicke zu erhalten, wird
oftmals eine Kombination aus Erosion und Dilatation eingesetzt. Diese Operatoren
sich nicht kommutativ. Wird erst die Erosion und dann die Dilatation alisggfso
spricht man von einer®pening Bei einemClosingwerden die Operationen dagegen

in der umgekehrten Reihenfolge audgat:

Opening:(I & M) & M
Closing:(/ @ M)e M

In den Arbeiten Kim97, Kim99] wird die Glattung der Schriftkontur anhand
des Kettencodes vorgenommen. Dazu witzer den Kettencode, also der Sequenz
der Konturrichtungen, ein Fenster geschoben, das jeweils drei aufeinanderfolgende
Kettencode-Eintige umfasst. Auf Basis dieser drei Richtungswerte wird dann mit
Hilfe einer Reihe von Heuristiken eine &tung durchgefhrt, indem einzelne Kom-
ponenten weggelassen oder modifiziert werden.

Ermittlung von Referenzlinien

Die Schriftnormalisierung, d.h. insbesondere die Korrektur von Schriftorientierung
und -gib3e basiert bei einer Vielzahl von Systemen zur Handschrifterkennung auf der
Ermittlung von Referenzlinien der Schrift. Diese Linien leiten sich aus denuie
Lateinschrift charakteristischéner-Linien-Schemab, das die Schrift in die drei Zo-
nen der Obedngen, Mittelangen und Unte@ingen einteilt (Abbildung.8). AulRer fir
die Schriftnormalisierung ist die Referenzlinienatzung laufig auch f@ir die sgate-
re Merkmalsextraktion erforderlich. S@knen Raumrelationen der Merkmale zu den
Referenzlinien ermittelt werden, wodurch die Komplakider Klassifikationsaufgabe
deutlich verringert wird CaiOQd.

Die Verfahren, die zur Berechnung der Referenzlinien eingesetzt werden, lassen sich
in zwei Gruppen einteilen: Histogrammbasierte Methoden einerseits und Verfahren,
die auf der Approximation von Geraden an die Schriftkontur beruhen, andererseits.
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obere

Begrenzungslinie
Oberlangen » T

Mittellinie
Mittelbereich = Grundlinie
Unterlangen untere

Begrenzungslinie

Abbildung 3.8:Vier-Linien-Schema der Schrift.

Die Idee der histogrammbasierten Methoden ist die Ausnutzung der charakteristi-
schen Form der Dichtefunktion dgtKoordinaten der Schrifttrajektorie. Diese Dichte
weist bei horizontal ausgerichteter Schrift zwischen der Schriftgrundlinie und der Mit-
tellinie ein hohes Plateau aufahrend die Dichte im Ober- und Untérigenbereich
im Vergleich dazu deutlich geringer ist. Die Dichtefunktion wird durch das horizon-
tale Projektionshistogramm beschrieben, in démdde Zeile des Bildes die relative
Haufigkeit der Schriftpixel aufgetragen ist (siehe Abbildang).

Um das Plateau im Histogramm zu lokalisieren besteht eiaglighkeit in der An-
wendung eines Schwellwerts auf die relativeaufigkeiten des Histogramms, sodass
die Zeilen zur Mittelzone zugeschlagen werden, deren Histogrammeinti8grgals
der Schwellwert ist. InBBoz89 wird dieser Schwellwert mit Hilfe von Heuristiken
bestimmt. Es ist jedoch auchaglich, ohne Heuristiken auszukommen, indem das va-
rianzminimierende Verfahren, das urgpglich zur Binarisierung von Grauwertbildern
vorgeschlagen wurde (GleichuBg)), fur die Berechnung des Schwellwerts eingesetzt
wird. Dieses Verfahren bestimmt anhand einer bimodalen Verteilung einen Schwell-
wert, sodass die beiden Moden optimal (im Sinne minimaler Varianz) separiert werden
konnen. In diesem Fall wird nun nicht die Grauwertverteilung, sondern die Verteilung
der Anzahl der Schriftpixel pro Bildzeile zugrundegelegnpQ].

Eine weitere Mdglichkeit zur Detektion des Plateaus ist die Verwendung der er-
sten Ableitung des HistogrammByn95 Cai0(J. Die erste Ableitung, d.h. die lokale
Anderung der relativen &lfigkeiten, besitzt bei einem idealisierten Histogramm am
Ubergang von der Ober- zur Mittelzone ein globales Maximum undJaergang von
der Mittel- zur Unterzone ein globales Minimum, sodass die Mittelzone und damit die
Schriftgrundlinie und Mittelinie leicht zu identifizieren sind.

Ein Nachteil der histogrammbasierten Methoden zur Referenzliniatmahg ist
allerdings, dass sie nur bei horizontal ausgerichteter Schrift anwendbar sind. Ist dies
nicht der Fall, weist das Projektionshistogramm nicht das charakteristische Profil auf,
sodass die Mittelzone weder durch Anwendung von Schwellwerten auf die relativen
Haufigkeiten direkt noch durch Verwendung der ersten Ableitung bestimmt werden
kann. Eine weitere Schwierigkeit entsteht beim Auftretarglerer horizontaler Linien
im Bereich der Ober- bzw. Untémgen, da sie im Projektionshistogramm hohe Aus-
schige verursachen, welches somit deutlich von der Idealform abweicht.
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3.3 Vorverarbeitung

Abbildung 3.9:Horizontales Projektionshistogramm der Schrift.

Ein alternatives Verfahren zur Referenzliniergstzung ist die Anpassung von Gera-
den an die Schriftkontur. Diese Methode basiert auf der Beobachtung, dass die lokalen
vertikalen Extrempunkte der Schriftkontur in der Regel adhEl der Referenzlinien
der Schrift liegen. Betrachtet man beispielsweise nur Kleinbuchstaben ohne Ober- und
Unterlangen, so ergibt sich die Schriftgrundlinie aus den lokalen Minima und die Mit-
tellinie aus den lokalen Maxima der Schriftkontur. Dementsprechend liegt die obere
Begrenzungslinie in Bhe der Maxima der Obeénhgen und die untere Begrenzungsli-
nie in Hohe der Minima der Unteiihgen. Zur Ermittlung der Referenzlinieriissen
daher zuerst die entsprechenden lokalen Extremstellen gefunden werden, sodass dar-
aufhin die Referenzlinien als Ausgleichsgeraden durch die Extrempunkte berechnet
werden lbnnen (siehe Abbildung.10.

Ein haufig eingesetztes Verfahren zur Berechnung von Ausgleichsgeraden ist die
lineare Regression. Dabei wird die vertikale Komponente der Referenzlinie als nor-
malverteilte Zufallsgb3eY mit dem Erwartungswert

E(Y)=a+bx (3.13)

angenommen, wobeidie horizontale Komponente der Referenzlinie bezeichnet. Die
Zufallsgoi3eY hangt nach obiger Beziehugl3also im Mittel linear von dem festen
z-Wert ab Bro01]. Die unbekannten Parameteundb konnen durch Minimierung des
quadratischen Fehlers anhand dent&tunkte(z;, y;) bestimmt werden.

ly: — (a + bx;)]> = min! (3.14)

n
=1

7

Fur die Geradenparameter athman daraus die Satzwerte:

. a=17—bT (3.15)

mit

iy (3.16)
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Abbildung 3.10:Approximation einer Geraden an die Schriftgrundlinie. Die Punkte
stellen die verwendeten lokalen Minima der Schriftkontur dar.

Entscheidendiir die Gite der Approximation ist dabei die Zuordnung der extra-
hierten Siitzpunkte zu den zu salzenden Referenzlinien. So sollten z.B. die Minima,
die Unteringen oder ®rpixeln zuzurechnen sind, von der Berechnung der Schrift-
grundlinie ausgeschlossen werden. Diese Zuordnung ist jedoch bei unei@gdsenr
nicht notwendigerweise horizontal ausgerichteter Schrift in der Regel nicht mit Hil-
fe einfacher Abstandsbetrachtungen duiathbar. Aus diesem Grund wirdibfig ein
zweistufiges Vorgehen favorisiert, bei dem im ersten Schritt eine groliZety der
jeweiligen Referenzlinie vorgenommen wird, die dann im zweiten Schritt durch die
Elimination von “Ausreil3erpunkten” entsprechend verfeinert widri9§.

In [Ari02] wird eine Variante dieses Verfahrens beschrieben, bei dem die “Ausrei-
Ber” nicht eliminiert werden, sondern mit einem geringeren Gewicht in die Minimie-
rung des quadratischen Abstands eingehen.

n 2

sl letbe)] (3.17)

i=1 Hi
Das Gewichtu; basiert dabei auf dem mittleren Winkel, den die Verbindungsgera-
den des lokalen Minimums (Maximumg);, y;) und allen anderen Minima (Maxima)
(zj,y5), j # ¢ mit der Horizontalen einschlieen. Diesem Ansatz liegt die Idee zu-
grunde, dass der mittlere Winkel an einem “Ausreil3erpunkt” deutliéfdgr ist als
der mittlere Winkel an defibrigen Punkten, sodass bei einem “Ausreil3erpunkt” der
entsprechende Term zu der gewichteten SurBrh@weniger beitagt.

Eine weitere Mbglichkeit um zu verhindern, dass sich “Ausreil3erpunkte” stark auf
die Berechnung der Ausgleichsgeraden auswirken, wirfiegh97 vorgeschlagen. Da-
bei wird die Minimierung des quadratischen Fehlers durch die Minimierung des Ab-
solutbetrags des Fehlers ersetzt:

>y — (a+ bay)| = min! (3.18)
i=1

Ublicherweise wird bei der Referenzliniengéthung davon ausgegangen, dass die
Linien jeweils als Gerade approximiert werdeinken, dieglobal auf dem gesamten
Schriftabschnitt berechnet wird. Diese Annahme gilt jedoch nur bei kurzen Schriftab-
schnitten, die ein einzelnes Wort umfassen. Bhttier Schriftabschnitt dagegen meh-
rere Wbrter, die in unterschiedlichen Orientierungen und/oder mit einem vertikalen
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Versatz zueinander geschrieben wurden, so istlekede Bestimmung der Referenz-
linien erforderlich.

Ein Beispiel fir ein lokales Verfahren zur Referenzlinienatzung wird in
[Mad994 vorgestellt, das als Vorverarbeitungsschritt in einem System zur Erkennung
von StraRennamen eingesetzt wird. Bei diesem Verfahren wird die Basislinie des ge-
samten Schriftabschnittsstkweise durch Geraden approximiert, die jeweils auf Basis
der lokalen Konturminima durch linearer Regression berechnet werden. Die Entschei-
dung, welche Konturminima in die Berechnung der lokalen Basislinie eingehen, wird
anhand des Gestaltgesetzes der “guten Fortsetzung” vorgenommen.

Korrektur der Schriftorientierung

Die Schriftorientierung ist definiert als der Winkel zwischen der Schriftgrundlinie und
der Horizontalen. Da die Schriftorientierung bei unterschiedlichen Schreibern oftmals
stark variieren kann, insbesonders wenn keine vorgedruckten Referenzlinien vorhan-
den sind, kommt der Korrektur der Schriftorientierung gerade bei Systemen zur schrei-
berunabhngigen Handschrifterkennung eine hohe Bedeutung zu.

Oftmals basiert die Orientierungskorrektur auf den im Vorhinein gazéén Refe-
renzlinien der SchriftBro83 Sen92 Sen9§. Zur Bestimmung der Schriftgrundlinie
eignen sich hier vor allem die Verfahren, die auf der Approximation von Geraden an
die lokalen vertikalen Minima der Schriftkontur beruhen. Diese Verfahren gestatten
es im Gegensatz zu den histogrammbasierten Methoden, die Referenzlinien auch bei
nicht horizontal orientierter Schrift in einem Schritt zu approximieren (siehe vorheriger
Abschnitt). Ist der Steigungswinkel der approximierten Schriftgrundlinie schlief3lich
ermittelt, so wird durch Rotation des Schriftbildes die Grundlinie horizontal ausge-
richtet.

Die Verfahren, die die Referenzlinien im Gegensatz dazu anhand des Schrifthisto-
gramms schtzen, basieren auf der Detektion bestimmter Eigenschaften des horizon-
talen Projektionshistogramms, wie z.B. einem ausggien Plateau im Bereich der
Schriftmittelzone, die bei horizontal ausgerichteter Schrift auftreten. Um die histo-
grammbasierten Methoden zur Korrektur der Schriftorientierung einsetzaimneg,
ist es daher notwendig, das Schriftbild schrittweise zu rotieren und das resultierende
Histogramm nach jedem Rotationsschritt auf das Auftreten des entsprechenden Histo-

Abbildung 3.11:Korrektur der Schriftorientierung durch Sataung der Schriftgrund-
linie.
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grammmerkmals ziberpiifen. Derjenige Rotationswinkel, unter dem das Merkmal
am sarksten ausgepgt ist, wird dann als die Schriftorientierung angenommen.

In [Cot99 ist ein Verfahren zur Scktzung der Schriftorientierung beschrieben, das
die Entropieals Mal3 fir die “Kompaktheit” des horizontalen Projektionshistogramms
verwendet. Die Entropie ist folgendermal3en definiert:

E=—- Zpi log p; (3.19)

Hierbei bezeichnep; die relative Haufigkeit des Auftretens eines Schriftpixels in der
i-ten Zeile des Schriftbildes. Der Grundgedanke des Verfahrens ist, dass horizontal
ausgerichtete Schrift durch ein kompaktes Plateau im Projektionshistogramm gekenn-
zeichnet ist, das somit eine geringere Entropie aufweist als eher gleichverteilte Histo-
grammeintage beliebig ausgerichteter Schrift. Um die Schriftorientierung zu bestim-
men, wird nun das Schriftbild schrittweise rotiert urigt feden Rotationswinkel die
Entropie anhand des Projektionshistogramms berechnet. Der Rotationswinkel, der zu
minimaler Entropie tihrt, wird dann als Scétzwert fir die Schriftorientierung ange-
nommen (siehe Abbildung.12.

In [Cai0J wird ein ahnliches Verfahren vorgestellt, das ebenfalls auf dem horizonta-
len Projektionshistogramm des Schriftbildes beruht. Hier wird als Merkmal der Betrag
der ersten Ableitung des gédgieten Histogramms verwendet. Analog zu obigem Ver-
fahren wird angenommen, dass der Rotationswinkel, der den maximalen Betrag der
ersten Ableitung hervorgerufen hat, der Orientierung der Schrift entspricht.

Korrektur der SchriftgroBe

Ein weiterer Vorverarbeitungsschritt, dedufig vorgenommen wird, betrifft die Nor-
malisierung der Schrift@f3e. Dabei wird i.d.R. die Schrift sowohl in vertikaler als
auch in horizontaler Richtung skalie@§i0Q Mar004.

Die Grundlage ifir die Skalierung in vertikaler Richtung bildérlicherweise die
Referenzlinien der Schrift. Anhand des Abstands zwischen der Basislinie und der Mit-
tellinie wird die Korpuskohe der Schrift gesétzt, also die vertikale Ausdehnung von

Entropie

- . e
f 26 Entropie ==
25¢

24

05° i

) - 231

_S ol s
10-8 6-4-20 2 4 6 8 10

Rotationswinkel

Abbildung 3.12:Korrektur der Schriftorientierung durch iterative Rotation und Be-
rechnung der Entropie des Histogramms.
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3.3 Vorverarbeitung

Abbildung 3.13:Neigungswinkelsy der Schrift.

Buchstaben ohne Ober- bzw. Unterge [Cai0Jd. Die gesclatzte Korpusbhhe wird
dann auf einen vorgegebenen Wert normiert, der beispielsweise aus der Mitibkmg
die Trainingsstichprobe hervorgegangen sein kamar(0H.

Die Skalierung in horizontaler Richtung basiert auf der gatatbn Buchstaben-
breite. Als Mal3 wird hiefidir oftmals das Veréltnis der mittleren Anzahl von schwarz-
weil (Schrift-HintergrundUbergangen in der Mittelzone der Schrift zur Breite der
Bounding Box der Schrift verwandiMarO0Q. Neben der Anzahl der schwarz-weil3
Ubergange kann die Skalierung beispielsweise auch auf der Anzahl der lokalen Mini-
ma der Schriftkontur basiereMpd994.

Korrektur der Schriftneigung

Die Schriftneigung ist definiert als der mittlere Winkel, den die eher vertikal verlau-
fenden Schriftabschnitte mit dem Lot einschlieRen (siehe Abbilduhg. Da dieser
Winkel zwischen unterschiedlichen Schreibern stark variieren kann, wird i.d.R. eine
Normierung ausgéhrt, sodass die Schrift anschlie3end einen Neigungswinkel von
Null Grad aufweist, also senkrecht ausgerichtet ist. Die Normierung wird dabei durch
eine Transformation vorgenommen, die eiSeherungles Bildes entspricht. Mit dem
Neigungswinkehk und den Bildkoordinatem undy ist die Scherung folgendermaf3en
definiert:

r = x—ytana

y =y (3.20)

Haufig wird zur Bestimmung des Neigungswinkels in zwei Schritten vorgegan-
gen [Mar00g Boz89 Kim97]: Da der Neigungswinkel definiert ist als der Winkel
zwischen den arahernd vertikalen Segmenten des Schriftzuges und dem Lot, besteht
der erste Schritt in der Extraktion dieser Segmente aus dem Schriftbild. Im zweiten
Schritt wird dann anhand der extrahierten Bildbereiche der Neigungswinkel bestimmit.

Dieses zweistufige Vorgehen wird beispielsweiseBn489 befolgt (siehe Abbil-
dung3.14). Dabei werden zuerst horizontale Streifen aus dem binarisierten Schriftbild
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ausmaskiert, diedhgere zusamme#ahgende horizontale Schriftbereiche aufweisen.
Anschlie3end werden digbrigen Streifen dann vertikal in Abschnitte aufgeteilt, an-
hand deren jeweils zwei Schwerpunkte berechnet werden — einer bzgl. der obdren H

te und einer bzgl. der untererakte des Abschnitts. Die Steigung der Verbindungslinie
der beiden Schwerpunkte definiert dann den Neigungswinkel des entsprechenden Ab-
schnitts. Die resultierende Neigung des gesamten Schriftbildes ergibt sich schliel3lich
aus der Mittelungiber die Neigungswinkel aller Abschnitte.

Eine einfache Mglichkeit zur Berechnung des Neigungswinkel anhand einer
Kettencode-Reisentation der Schrift ergibt sich aus der Verwendung des Histo-
gramms der Kettencode-Richtungen (siehe & (0]). Mit der Bezeichnungp; fur
die Anzahl der Kettencode-Elemente der Richtiang45°,7 = 0,..., 3, genmald Ab-
bildung3.15ergibt sich der mittlere Neigungswinkel durch

o = arctan T ) (3.21)
Ny + N + N3
Mit Hilfe der obigen Formeldsst sich eine hinreichend genaue &zhng des Nei-
gungswinkels im Bereich-45°, . .., +45° durchiihren. In Pin00] wurde datiberhin-
aus gezeigt, dass sich durch Verwendung einer verfeinerten Richturigsengfldie
Genauigkeit der Séltzung weiter verbesseradst.

Eine Neigungskorrektur auf Basis eines Histogramms wird auc8en9$ vorge-
schlagen. Hierbei wird ein Kantenfilter, in diesem Fall der Canny-Operator, auf das
Intensititsbild angewandt. Damit wird den Kantenpixeln jeweils eine Gradientenrich-
tung zugewiesen, didlf das gesamte Bild in einem Richtungshistogramm akkumu-
liert werden. Anhand derjenigen Gradientenrichtung, die dem globalen Maximum des
Richtungshistogramms entspricht, wird dann der Neigungswinkel ermittelt.

Eine weitere Myglichkeit zur Neigungskorrektur besteht in der Anwendung iterati-
ver ProjektionsmethodeiB[is97 Vin00, Kav0Z. Das Vorgehen ist dabei mit der auf
Seite42 beschriebenen Orientierungskorrektur vergleichbar, wobei hier jedoch anstatt
der horizontalen Projektion die vertikale Projektion verwendet wird. Die Grundan-
nahme dieser Verfahren ist, dass das vertikale Projektionshistogramm bei neigungs-

/! /
Z%fﬁ%( | VIXVVIU VR Rrid

(@) (b) ©

Abbildung 3.14:Bestimmung des Neigungswinkels na&of89. Ausgangsbild (a),
Ausmaskierung von Streifen, die horizontale Anteile des Schriftzuges
enthalten (b) und Verbindungsgeraden der Abschnittsschwerpunkte

(c).
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h1—n3

Abbildung 3.15:Bestimmung des Neigungswinkels anhand des Kettenc@ie8()].

korrigierter Schrift besonders ausgagte Merkmale aufweist, sodass durch iterative
Scherung des Bildes mittels graduelferderung des Scherwinkels der optimale Nei-
gungswinkel der Schrift ermittelt werden kann.

Das in Bus97 vorgestellte Verfahren basiert beispielsweise auf der Beobachtung,
dass das vertikale Projektionshistogramm bei neigungskorrigierter Schrift maximal
kompakt ist und somit minimale Entropie

E == pilogpi

aufweist, wobei in obiger Formel; den Histogrammeintragif die Bildspaltei be-
zeichnet. Derjenige Scherwinkel, der zu minimaler Entropie des korrespondierenden
Histogrammes ihrt, wird somit als optimaler Neigungswinkel angenommen.

3.3.2 Online Systeme

In diesem Abschnitt werden die Verfahren zur Signalvorverarbeitung vorgestellt, die
in Systemen zur online Handschrifterkennung eingesetzt werden. Im Gegensatz zum
offline Bereich liegt hier keine bildhafte Information vor, sondern der Schriftzug wird
durch die Stifttrajektorie in Form einer zeitlich geordneten Sequenz von Koordinaten-
punkten repasentiert.

ooy (B, r),s (Pt Taga), - - - le < tri1 (3.22)

Hierbei bezeichnet, den Zeitpunkt der Abtastung ung. den Vektor der aufgenom-
men Daten. Der Vektog, enthalt die Stiftkoordinatern:;, undy, und gegebenenfalls
weitere Daten, wie z.B. den Anpressdruck oder die Stiftneigung.

T, = ( Z ) (3.23)

Die Vorverarbeitung der Stifttrajektorie gliedert sighnlich wie im offline Bereich
in die beiden Phasen Rauschuntéakung und Schriftnormalisierung. Um etwaige
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Strungen in den Daten zu reduzieren, die z.B. durch die Digitalisierung hervorgerufen
wurden, wird neben der Elimination von “Ausreil3erpunkteatfig eine Interpolation

und Ghttung der Trajektorie vorgenommen. In der zweiten Vorverarbeitungsphase
wird die extrahierte Handschrift normalisiert, um die schreiber- und situationsspezi-
fische Variabiliit der Schrift zu kompensieren. So wirdufig sowohl die Schreibge-
schwindigkeit, als auch die Neigung, Orientierung und Skalierung der Schrift durch
geeignete Verfahren korrigiert.

Elimination von “AusreiBerpunkten”

Die “Ausreil3er” sind Punkte der Trajektorie, die nicht durch die Stiftbewegungen
sondern durch $tungen erzeugt wurden. Diesérinen einerseits durch fehlerhaft
arbeitende Hardware hervorgerufen werden oder andererseits speziell bei drucksen-
sitiven Digitalisiertabletts dadurch verursacht werden, dass ein Finger auf die Ein-
gabefiche diickt. Die fehlerhaft aufgenommenen Punkte rufen in der Regel hohe
Geschwindigkeits- und Beschleunigungsvariationen im Signal hervor, sodass Aus-
reiRer mit Hilfe von Schwellwerten detektiert werdeanken, die sich an den ma-
ximal erreichbaren Beschleunigungen beitimi¢hen Schreibbewegungen orientie-

ren [Tap9Q[Gue9]3.

Interpolation

Neben dem Auftreten von “Ausreil3ern” kann bei der Signalaufnahme auch der Fall
eintreten, dass z.B. durch einen zu geringen Anpressdruck des Stifts nicht alle Punkte
des Schriftzuges vom Digitalisiertablett aufgenommen werden. In diesem Fall weisen
zeitlich benachbarte Trajektorienpunkte einen gro@@miichen Abstand auf. Dieser
Effekt tritt auch auf, wenn Digitalisiertabletts eingesetzt werden, die die Stiftposition
in pen-up Phasen nicht detektiereinkien oder wenn die Schreibgeschwindigkeit im
Verhaltnis zur Abtastrate des Aufnahmeger sehr hoch ist. Umilcken in den Tra-
jektoriendaten zu schlieRenpiknen mit Hilfe von Interpolationsverfahren Zwischen-
punkte berechnet werden, die auf einer Kurve liegen, die durch die aufgenommenen
Datenpunkte veduft.

Die einfachste Mglichkeit zur Berechnung von Zwischenpunkten stellt die lineare
Interpolation dar. Dabei werden zwei benachbarte Datenpunktend x;., durch
eine Gerade miteinander verbunden.

Thtt T By, (3.24)

Die Position eines Zwischenpunktes = p(t;), mit ¢, < t; < {4, ist daher
nur ablangig von seinen beiden unmittelbar benachbarten PunkteSch®pq wird
die lineare Interpolation beispielsweise eingesetzt, um die Trajekt@ineemd einer
pen-up Phase zu berechnen.

Vielfach ist es jedoch wnschenswert, einen@geren Kontext als nur zwei Nach-
barpunkte zur Interpolation zu verwenden. Diédrt dann zur Interpolation durch
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Polynome. Werden dabei Datenpunkte herangezogen, so besitzt das Interpolations-
polynom den Graad — 1. Zur Ermittlung des Interpolationspolynorpét) eignet sich
z.B. dasNeville-Schemadas mittels Rekursion die Berechnung des Interpolationspo-
lynoms vom Gradh auf den Grach — 1 zuriickfihrt.

Bezeichnep}™(t) das Polynomn-ten Grades, das die Dateft;, x;),i =
k. k+1,...,k+ ninterpoliert. Dann gilt folgende Rekursio®pfo4:

pi(t) = (3.25)

_ k+mn _ _ k+n—1
letn — tk

Nach kurzer Umformung voB.26 wird deutlich, dass sichif n = 1 der Spezialfall
der linearen Interpolation ergibt.

Die Erlbhung des Polynomgrades mit der Anzahl der Datenpunkte, die zur Inter-
polation herangezogen werdeiihft jedoch dazu, dass die Interpolationskurve aul3er-
halb der Punkter;, stark von den Daten abweicht. Einédung dieses Problems liegt
in der stickweisen Interpolation, indentif jedes Teilintervallt, ¢.1] ein Polynom
berechnet wird und diese zur Interpolationsfunktigin) zusammengesetzt werden.
Stellt man daiberhinaus Glattheitsbedingungen ), so fuhrt dies zum Konzept
desSplines

Ein Spline ist eine aus Polynomeriiskweise zusammengesetzte Funktion, die an
den Intervallgrenzet),, den sogenannten Knotenpunkten, bestimmten Glattheitsbedin-
gungen geiagen muss. Bei deimblicherweise verwendeten Polynomen dritten Grades
ist derkubische Interpolationsspling(t) demnach eindeutig durch folgende Eigen-
schaften festgelegBfo01]:

1. g(t) durchkuft die Datenpunkte, d.lg(t;) = «;. (Interpolationsbedingung).
2. g(t) istin jedem Teilintervallt, t;1] €in Polynom vom Grae 3.

3. g(t) und seine ersten beiden Ableitungen sind stetig im gesamten Intervall
[t1, tn]

4. g(t) erfullt vorgegebene Randbedingungen heiind¢,. Wahlt man beispiels-
weiseg”(t1) = g"(ty) = 0, so erlalt man einematirlichenSpline.

Es lasst sich zeigen, dass deriirdithe Interpolationsspling(t), der den obigen An-
forderungen geimgt, unter allen zweimal stetig differenzierbaren Funktioyfiér) die
minimale Gesamtkmmung hat. Da die Kimmung einer Kurve in ersterdfierung
proportional zur zweiten Ableitung ist, gilt:

[Mlgr o < [ (5 wopar 3.27)

t1 t1

Die Berechnung des eindeutigeniindithen Interpolationssplines entspricht daher ex-
akt der Aufgabe, eine Interpolationskurve mit minimaleikmung zu finden, die
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Abbildung 3.16:Kubischer Interpolationsspline.

also das Integral der quadrierten zweiten Ableitung minimieé&hé&tes hierzudsst
sich z.B. in [Gre94 nachlesen.

Zur Berechnung des kubischen Interpolationssply{eswird haufig folgende Dar-
stellung fir die Polynome der Teilintervalley, t,.1] gewahlt [BroO1]:

g(t) = g,(t) = ap + bt —t;,) +cr(t —tp)* +dp(t —t:)> (k=1,2,...,N —1).

(3.28)
Anhand der Interpolationsbedingung und den Glattheitsbedingungen an den inneren
Knoten Bsst sich nun ein lineares Gleichungssystem aufstellen, mit dessen Hilfe die
Polynomkoeffizientemy, by, ¢, d, bestimmt werdend&nnen. In der Abbildun@.16
ist der naifirliche kubische Interpolationsspline veranschaulicht, der sich aus den dar-
gestellten Datenpunkten ergibt.

Glattung

Ein weiterer Vorverarbeitungsschritt, der in online Systemen saéhfidgy angewandt
wird, ist die Ghttung der aufgenommenen Stifttrajektorie. Damit soll hochfrequen-
tes Rauschen unteiigbkt werden, das z.B. durch Digitalisierungsfehler hervorgerufen
wird und die Handschriftiberlagert. Im Gegensatz zur Interpolation wird hier nicht
verlangt, dass die gegjtete Schrifttrajektorie exakt durch die aufgenommenen Daten-
punkte verauft. Es wird vielmehr verlangt, dass die eventuell mit Messfehlern behaf-
teten Daten riaglichst glatt durch eine Kurve approximiert werden.

Eine sehr popdlre weil schnelle Methode zur &tung ist dasocal weighted avera-
ging. Bei diesem Verfahren wird der aktuelle Trajektorienpunkersetzt durch einen
gewichteten Mittelwert, der in einem Fenster dedb&&2n + 1, das um den aktuellen
Punkt zentriert ist, berechnet wird:

j=

-n
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3.3 Vorverarbeitung

Gewichtet man jeden Datenpunkt gleich, scadtrman fir die Gewichtey;:

1
o =
Toam+1

Vi:—n<j<n (3.30)

Mit dieser Parameterwahl wird ein Rechteckfilter realisiert, der jedoch kein gu-
tes Ghttungsfilter darstellt. Anhand der Fouriertransformierten der Rechteckfunktion
wird deutlich, dass die Amplitudeadhpfung des Signals nicht mit der Frequenz mo-
noton zunimmt, wie es eigentlich einvscht vare, sondern oszilliertigh97.

Ein besseres @ttungsverhalten kann erreicht werden, wenn die Filterparameter
anhand der Gaul3verteilung géit werden Jah97.

a; = ;6_2{? Vi:—n<j<n (3.32)
2o
Die Gaul3funktion hat die Eigenschaft, dass ihre Fouriertransformierte wiederum ei-
ne Gaul3funktion ist, sodass die Amplitudangpfung monoton mit der Frequenz des
Signals ansteigt. Bei entsprechender Wahl der Variabkeiben somit nur die tiefen
Frequenzen erhalten, die dem Handschriftsignal entsprechen, wohinggenfré:
guentes Rauschen ausgefiltert wird.

Oftmals wird jedoch auch eine spezielle Wahl der Parameteyetroffen, um die
Trajektorie einerseits figlichst gut zu gitten, andererseits aber besondere Merkmale
der Kurve, wie z.B. scharfe “Zacken”, zu erhalteniikfe beispielsweise die Trajekto-
rie eines V'’ stark gegéttet, scahnelte sie einenU’, da anstelle der charakteristischen
Ecke eine mehr oder weniger starke Rundung tretérde:. Dieses Rinomen &sst
sich z.B. mit folgender Parametrisierung beksichtigen Jae0):

< ifj=k
= : i n<j< > .
04] { 2n1+c otherwise Vi:-=n<j<n c>1 (3 32)

Je gblRer man hier den Gewichtsparamet@les aktuellen Trajektorienpunktsat,
desto r@her verduft die Kurve an diesem Punkt und desto besser bleibt eine scharfe
“Zacke” in der Trajektorie erhalten.

Eine weitere Myglichkeit zur Gattung von Trajektorien besteht in der Approxima-
tion der Datenpunkte durch einduisgleichsspling(t). Da bei der Approximation im
Gegensatz zur Interpolation nicht verlangt wird, dass die Datenpunlegakt durch-
laufen werden, sondern vielmehr eine Balance zwischen einer guten Datenanpassung
und einer ausreichenden Glattheit der Kurve gefordert ist, wird zur Splineberechnung
die Interpolationsforderung ersetzt durch eine Extremwertaufgabe, bei der folgender
Ausdruck be#glich der Funktiorg(¢) zu minimieren ist BroO1]:

zn:[wk_g(tk)‘r_'_/\ t"[ 7 27 .
g"(u)]*du = min! (3.33)
k=1

O t1

Hierbei misst der erste Term den gewichteten Abstand zwischen den Daten und der
Schatzfunktion, vahrend der zweite Term die Gesanttkimung der Kurve beschreibt.
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Abbildung 3.17Kubische Ausgleichssplines. Rechts mibgerem Gittungsparame-
ter \.

Die Parametes, bezeichnen die Standardabweichungen der Messfehler. Da die Ste-
tigkeitseigenschaften vog(t), g’(¢t) und g”(t) wie im Fall der Interpolation weiter-

hin gelten niissen, entspricht die Minimierung des Ausdruék83 einer Extrem-
wertaufgabe mit Nebenbedingungen. Digsung erfolgtiblicherweise mit Hilfe ei-

ner Lagrange-FunktiorBro01]. Naheres zur Berechnung des Ausgleichssplines findet
sich u.a. in Rei67, [dB79, [Gre94 und [Win9§].

Es zeigt sich, dass die optimale Funktigft), die den obigen AusdrucR .33 mi-
nimiert und somit die Daten optimal approximiert, ein kubischer Ausgleichspline ist.
Weiterhin Bsst sich zeigen, dags$t) eindeutig ist Rei67[ Gre94.

Die Glattheit der Spline-Approximation kann dabei durch den Parameterri-
iert werden. Er A = 0 erhalt man eine Interpolationskurve, die alle Datenpunkte
durchkuft, wohingegenifr A > 0 eine Approximationskurve berechnet wird, die umso
glatter ist, je gbl3er man den Wertif A wahlt. Fir A\ — oo erhélt man als Scétzfunk-
tion eine Ausgleichsgerade. In der AbbilduBid 7sind zwei kubische Ausgleichsspli-
nes mit unterschiedlichen Parametardargestellt.

Es sei hier nur am Rande e@tnt, dass die Ausgleichsspligénlich wie in3.29
auch als gewichteter Mittelwertfilter dargestellt werden kann. Dies liegt an der qua-
dratischen Natur der Extremwertaufgab@3 aus der sich unmittelbar ergibt, dass
die Datenpunkte linear in die Berechnung des optimalen Ausgleichssplines eingehen.
Naheres hierzu findet sich iGfe94.

Ermittlung von Referenzlinien

Ahnlich wie im Bereich der offline Handschrifterkennung lassen sich die Verfahren zur
Referenzlinienscitzung auch bei den online arbeitenden Systemen in die Gruppe der
histogrammbasierten Methoden einerseits, und die Gruppe der Verfahren einteilen, die
andererseits auf der Anpassung geometrischer Modelle an die Schriftkontur beruhen.
Die Lokalisation der Mittelzone der Schrift bei den histogrammbasierten Methoden
geschieht durch die Detektion des charakteristischen Plateaus im horizontalen Projek-
tionshistogramm. Im online Bereich élhman dieses Histogramm, indem die Schrift
mit einem Zeilenrasteiiberlagert wird, undifr jede Zeile die Hufigkeit, mit der die
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Abbildung 3.18:Uberlagerung der Schrifttrajektorie mit einem Zeilenraster. Rechts ist
das daraus resultierende Projektionshistogramm dargestellt. Dabei ist
auf derz-Achse die Anzahl der Schnittpunkte zwischen Trajektorie
und der jeweiligen Rasterzeile aufgetragen.

Trajektorie die Zeile kreuzt, in einem sogenannten Projektionshistogramm aufgetragen
wird [Bro83 (siehe Abbildung3.18). Das charakteristische Plateau des Histogrammes,
das die Mittelzone der Schrift kennzeichnet, kann dann mit Hilfe eines Schwellwerts
lokalisiert werden, der die minimale Anzahl von Schnittpunkten zwischen Rasterzeile

und Schrifttrajektorie festlegt.

Im Uberwiegenden Teil der online Systeme werden die Referenzlinien jedoch durch
Approximation von Geraden an die Schriftkontur gegeh[Sch954 Als Stutzpunk-
te dienen dabei die lokalen vertikalen Extrema des Schriftzuges, also die Punkte, an
denen die vertikale Richtungskomponente das Vorzeichen wechselt oder eine pen-up
Phase beginnt.

Im einfachsten Fall &nnen die Referenzlinien als Ausgleichsgeraden durch die
Stitzpunkte mit Hilfe der linearen Regression berechnet werden. Da der entscheidende
Schritt hierbei die Zuordnung der extrahierten Extrema zu der jeweiligen Aizsch
den Referenzlinie ist, wirdhnlich wie im offline Bereich die Referenzliniengthung
in einem zweistufigen Prozess vorgenomm@ng93 Sch95& In [Sch95&wird bei-
spielsweise im ersten Schritt jeweils eine lineare Regressionsgerade durch alle lokalen
Minima bzw. Maxima berechnet. Anschliel3end werden die Extrema entfernt, die den
grof3ten Abstand zu der jeweiligen Regressionsgerade aufweisen. Mibdgen Ex-
tremstellen wird dann im zweiten Schritt eine genauereéfting der Referenzlinien

vorgenommen.

Eine flexiblere Referenzliniensatzung wird in Ben94 vorgestellt. Dabei werden
die vier Referenzlinien in Form von Parabeln an die Stifttrajektorie angepasst. Aul3er-
dem wird das Problem der Mehrdeutigkeit bei der “harten” Zuordnung der lokalen Ex-
trema zu den jeweiligen Referenzlinien in einem probabilistischen Rahmen behandelt.
Dazu wird, ausgehend von einem Parameter@atter die vier Parabeln beschreibt,
der Abstand eines Extremums zu den jeweiligen Referenzlinien als Wahrscheinlichkeit
dafur aufgefasst, dass das Extremum aus demfdnpiarametrisierten Modell hervor-
ging. Mit Hilfe des EM-Algorithmus Dem77 wird dann der initiale Parametersaiz
iterativ optimiert, sodass die Anpassung der Parabeln an die Schrifttrajektorie sukzes-

sive verbessert wird.
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Korrektur der Schriftorientierung und -gréfe

Die geschtzten Referenzlinien der Stifttrajektorie, die i.d.R. wie oben skizziert durch
die Approximation von Ausgleichsgeradeaye93 Sch954oder der Anpassung von
ParabelnBen94 Jae0]l an die lokalen Minima bzw. Maxima der Trajektorie ermittelt
werden, bildeniblicherweise die Basis sowohiirf die horizontale Ausrichtung der
Stifttrajektorie als auchiir die Skalierung der Schrift. Da von allen Referenzlinien die
Basislinie auf Grund der gfieren Anzahl von 8tzpunkten am sichersten geatdt
werden kann, wird die Korrektur der Schriftorientierung oftmals anhand des Winkels
vorgenommen, den die Basislinie mit der Horizontalen einschli@B&p3 Sch954

Die Korrektur der Schriftgi3e basiert i.d.R. auf der gestiten Basis- und Mit-
tellinie der Schrift. Dabei wird der Abstand zwischen diesen Linien, also die Kor-
pustbohe der Schrift, ermittelt und auf einen vorgegebenen Wert skaliert (siehe
u.a. Bro83 Bei95 Sch95aJae0)).

Das Vorgehen bei der Orientierungs- undoGenkorrektur ist dami&hnlich wie
bei den entsprechenden Methoden im Bereich der offline Handschrifterkennung, die
auf dem statischen Schriftbild basieren. Daraus folgt jedoch auch, das im Gegensatz
zur Glattung oder Interpolation der Trajektorie die Korrektur der Schriftorientierung
nicht schritthaltend mit der Signalaufnahme durclief werden kann, da zur siche-
ren Sclatzung der Referenzlinien eiarigerer Schriftabschnitt erforderlich ist. Damit
erhoht sich jedoch die Antwortzeit, also die Zeitspanne zwischen Signalaufnahme und
Vorliegen des Erkennungsergebnisses, sodass in einigen online Systemen auf die Kor-
rektur von Schriftorientierung und -@e verzichtet wird[pol97].

Korrektur der Schriftneigung

Die Verfahren, die zur Neigungskorrektur der Stifttrajektorie eingesetzt werden, sind
mit den entsprechenden Methoden aus dem Bereich der offline Handschrifterkennung
vergleichbar. Die Neigungskorrektur wird dabei ebenfalls global durcimgefalso an-

hand eines Winkels, detif den gesamten betrachteten Textabschnitt (i.d.R. ein Wort)
gilt.

Das in [Gue93 beschriebene Verfahren basiert beispielsweise auf ddBoad9
vorgestellten Vorgehensweise (siehe SéBg Dabei wird der Schriftzug geaf® der
gesclatzten Basis- und Mittellinie in drei horizontale Streifen (Ober-, Mittel- und Un-
terbereich) aufgeteilt, die dann anhand der Schriftkomponenten vertikal in Abschnitte
unterteilt werden. Die Verbindungsgerade durch den unteren und oberen Abschnitts-
schwerpunkt definiert die lokale Neigung des Abschnitts. Der Neigungswinkel des ge-
samten Worts wird durch Mittelungber die lokalen Neigungswinkel der Abschnitte
berechnet.

Eine ahnliche Methode zur Neigungskorrektur wird Brp83 beschrieben. Dort
werden zwei horizontale Schnittgeraden durch den Mittelbereich des Schriftzuges ge-
legt, wobei die mittlere Steigung an den Kreuzungspunkten der Stifttrajektorie mit den
Schnittgeraden als Neigungswinkel angenommen wird.
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In [Jae0) wird ein Verfahren zur Neigungskorrektur der Stifttrajektorie vorgestellt,
das auf einem Winkelhistogramm beruht. Dieses Histogramm wird aus den Steigungs-
winkeln der Verbindungsgeraden aufeinanderfolgender Trajektorienpunkte gebildet,
wobei die Histogrammeirdige dabei mit dem Abstand zwischen den beiden betrach-
teten Punkten gewichtet werden. Der resultierende Neigungswinkel ergibt sich dann
anhand des Maximums des Histogramms.

Neuabtastung

Einen weiteren Bestandteil der Vorverarbeitung stellt in vielen Systemen zur online
Handschrifterkennung die NeuabtastuRgg¢amplinyder Stifttrajektorie dar. Das Ziel
dieses Schritts ist die Kompensation unterschiedlicher Schreibgeschwindigkeiten. Da
die Digitalisiertabletts die Stiftkoordinaten in gleichfigen Zeitintervallen ermitteln,
weisen die Trajektorienpunkte bei einer langsamen Schreibbewegung einen kleine-
ren raumlichen Abstand zueinander auf als bei einer schnellen Schreibbewegung. Die
Schreibgeschwindigkeit ist jedoch ein schreiberspezifisches Merkmal, sodass die Tra-
jektorie vor der Weiterverarbeitunghbfig in eine von der Schreibgeschwindigkeit un-
abhangige Repiasentatioruberfihrt wird.

Dazu wird die Trajektorie neu abgetastet, sodass anschlie3end der jewaailigk-
cheAbstand zwischen allen aufeinanderfolgenden Punkten einem vorgegebenen Wert
entspricht. Dieser Wert ist meistens festgelegt auf einen Bruchteil deragetamnKor-
pusltohe der Schrift, also der Distanz zwischen Basis- und MittelliehP5aJae0).

In [Kos97 wird dagegen mit einem variablen Abstand gearbeitet, indem bei der Neu-
abtastung die lokale Kimmung der Stifttrajektorie backsichtigt wird. Damit ist an
starker gekiimmten Abschnitten der Trajektorie der resultierende Punktabstand gerin-
ger als in weniger gekmmten Bereichen. Dieses Verfahren stellt damit einen Kom-
promiss dar zwischen der Glattheit der Trajektorie und dem Speicheraufwand, also der
Anzahl berdtigter Datenpunkte.

Haufig wird die Neuabtastung im Zuge der Interpolation bzwattahg schritt-
haltend mit der Aufnahme der Stifttrajektorie ausdet. Ist beispielsweise der Ab-
stand zwischen einem gerade aufgenommenen Punkt und seineémyergél3er
als der fir die Neuabtastung vorgegebene Abstand, so werden entsprechend der Inter-
polationsvorschrift zuszliche Punkte eingégt, die den vorgegebenen Abstand zu-
einander aufweisen. Ist andererseits der Abstand kleiner, so wird der neu aufgenom-
men Punkt nicht in der Trajektorie gespeichert.

Behandlung von “delayed strokes”

Die Verarbeitung der Stifttrajektorie bei der online Handschrifterkennung erfolgt
grundstzlich sequentiell, die Koordinatenpunkte werden also in derselben Reihen-
folge abgearbeitet, in der sie auch aufgenommen wurden. Dabei wird vorausgesetzt,
dass bei der Schriftgenerierung ein Buchstabe erst &olisy geschrieben wurde, be-

vor mit dem rachsten Buchstaben fortgefahren wurde. Diese Annahme ist jedoch nicht
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immer erfillt. So wird oftmals der i-Punkt oder der t-Strich nicht unmittelbar nach dem
Basisbuchstaben anggft, sondern mittels sogenanntiriayed strokesrst nachdem
weitere Buchstaben geschrieben wurden oder das Wortende erreicht wurde. Im Deut-
schen trifft dies auf diakritische Zeichen zu, wie z.B. den Umlautpunkten.

Um trotz des Auftretens von delayed strokes eine sequentielle Verarbeitung der Tra-
jektorie durchéihren zu Knnen, sind unterschiedliche Vorgehensweisen vorgeschla-
gen worden, die auf verschiedenen Ebenen — Vorverarbeitung, Merkmalsextraktion
oder Modellierung — ansetzen. So werden beispielsweis&ahg3 delayed stro-
kes am Wortende &hrend der Vorverarbeitung detektiert und aus der Eingabese-
guenz entfernt, sodass die Weiterverarbeitung mit unémitigen Eingabedaten er-
folgt. In [Tap89 wird dagegen athrend der Vorverarbeitungsphase eine Umsortierung
der Eingabedaten vorgenommen, d.h. die delayed strokes werden an die “richtige” Po-
sition — unmittelbar nach dem Basisbuchstaben — eirggeEine Schwierigkeit dabei
ist, dass es oftmals nicht eindeutig ist, zu welchem Basisbuchstaben der delayed stro-
ke gelort. Ist die “harte” Zuordnung @hrend der Vorverarbeitung fehlerhaft, so sind
falsche Erkennungsergebnisse kaum zu vermeifieng9.

Eine weitere Mbglichkeit zur Behandlung von delayed strokes wird u.aSichP5a
Jae0] beschrieben. Diese Systeme sind dadurch gekennzeichnet, dass die Merkmals-
reprasentation um ein sogenanntes “hat-feature” erweitert wird, mit dem an der ent-
sprechenden Position der Eingabesequenz das Vorhandensein eines delayed strokes an-
gezeigt wird. Die delayed strokes werden dabei im Vorhinein anhand einfacher Heuri-
stiken detektiert und anschliel3end aus der Eingabesequenz entfernt. Der Vorteil dieser
Methode ist, dass durch die Beksichtigung der delayed strokes als eine Komponente
des Merkmalsvektorsifihe “harte” Entscheidungen vermieden werden.

Das in [Sen99 dargestellte Verfahren umgeht ebenfalls eirighé& unumkehrbare
Zuordnung der delayed strokes zu den Basisbuchstaben, indenddliemen Kombi-
nationen von delayed strokes und Basisbuchstaben erst in der Erkennungsphase durch
den Buchstabenklassifikator bewertet werden. Durch eine Zuordnungstabelle wird ver-
hindert, dass ein delayed stroke mehreren Basisbuchstaben zugeordnet wird. Aul3er-
dem wird mit Hilfe von Straftermen sichergestellt, dass bei dieser Prozedur alle de-
layed strokes bécksichtigt werden.

In [Hu96, Hu0Q werden die delayed strokes auf der Modellierungsebene behandelt.
Sie werden dabei als spezielle Zeichen aufgefasst, die wie “normale” Buchstaben auf
Basis von Hidden Markov Modellen modelliert werden. Somit kann die fehlaHayeé
Detektion in der Vorverarbeitungsphase komplett umgangen werdenedes Wort
des Lexikons, das potentiell delayed strokes aufweisen kaissen dann allerdings
mehrere Reg@sentationen vorliegen, je nachdem wann der delayed stroke ahegef
wurde. Um die damit verbundene drastischedmg der Anzahl der Worthypothesen
einzuschanken, wird in HuOQ eine vereinfachte Modellierung eingesetzt, bei der de-
layed strokes nur direkt hinter dem Basisbuchstaben, unmittelbar davor oder am Ende
des Wortes vorkommen. Anhand der resultierenden Wortkandidaten wird anschlieend
die optimale losung durch einer verfeinerte delayed stroke Modellierung ermittelt.
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3.4 Segmentierung

Eine haufig vorgenommene Kategorisierung von Systemen zur automatischen Hand-
schrifterkennung richtet sich nach d8egmentierungles vorverarbeiteten Schrift-
signals (siehe u.aSfe99). Mit Segmentierung ist die Unterteilung des Signals in
Basiseinheiten gemeint, die &tern, Buchstaben oder Strokes entsprechen, und als
Grundlage iir den nachfolgenden Klassifikationsschritt dienen. Der Begriff der Seg-
mentierung bezieht sich hier also nicht auf die Binarisierung, die in der Bildverar-
beitung allgemein ja als Segmentierungsoperation aufgefasst wird, in Bezug auf die
Handschrifterkennung jedoch als Vorverarbeitungsmaf3nahme gilt.

Ist das betrachtete System zur Handschrifterkennung nicht auf die Verarbeitung iso-
lierter Worter beschinkt, so wird nach der Vorverarbeitung des Signdlsfig eine
Wortsegmentierung der Textzeile vorgenommen. Basiert die Erkennung auf einer ho-
listischen Strategie, werden also Wortmodelle die Erkennung verwendet, so fin-
det anschliel3end keine weitere Segmentierung diaté®/in Buchstaben oder Strokes
statt. Die Nachteile der holistischen Strategie, vor allem diediigigkeit von einem
vorgegebenen Lexikon, vermeidet der analytische Ansatz, indem die Klassifikation
anhand von Wortuntereinheiten vorgenommen wird. Dabei werden zwei Grundrich-
tungen unterschieden: Explizite und implizite Segmentierung. Bei der expliziten Seg-
mentierung wird vor der Klassifikation das Signal in symbolische Einheiten — mei-
stens Buchstaben — zerlegt, die anschlie3end isoliert voneinander klassifiziert werden.
Der implizite Segmentierungsansatz kann dagegénefrunumkehrbare Segmentie-
rungsentscheidungen dadurch vermeiden, dass die Segmentierung erst im Zuge der
Klassifikation vorgenommen wird. Der implizite Ansatz wird daher auéhbfig er-
kennungsbasierte Segmentierung genannt.

Die Segmentierung ist damit eng mit der Klassifikation vét, und die Katego-
risierung der Segmentierungsstrategie richtet sich danach, wie die “Intelligenz” zwi-
schen Segmentierung und Klassifikation verteilt ist. So geht bei der expliziten Segmen-
tierung schon ein Grol3teil des Wissens im Segmentierungsschritt selbst ein. Hier wird
mit aufwendigen Verfahren versucht, einzelne Buchstaben oder Strokes zu segmentie-
ren, sodass die Signalabschnitte vor der Klassifikation eindeutig festgelegt sind. Bei
der impliziten Segmentierung steckt dagegen die gesamte “Intelligenz” in der Klassi-
fikation. Daneben wird auchalufig ein Ansatz ge@hlt, der weder eine rein explizite
noch eine rein implizite Segmentierungsstrategie aufweist. Bei diesdbatsegmen-
tierungbezeichneten Strategie wird das Sigalahlich wie bei der expliziten Segmen-
tierung vor der Klassifikation in Abschnitte zerlegt, die nun jedoch nicht eins-zu-eins
Buchstaben entsprecheriissen, sondern eher als Buchstabenhypothesen aufzufassen
sind. Damit kann ein Buchstabe durchaus in mehrere Segmente zerfallen. Die beste
Segmentierung wird dann wie bei der impliziten Segmentierung im Zuge der Klassifi-
kation durch Bewertung der Segmentierungshypothesen ermittelt.
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3.4.1 Explizite Segmentierung

Das Ziel der expliziten Segmentierung ist die Aufspaltung des Signals in Segmente, die
im anschliel3enden Klassifikationsschritt eins-zu-eins auf Buchstaben oder Strokes ab-
gebildet werden. Die Segmentierung ist damit schon vor der Erkennung eindeutig fest-
gelegt. Die Klassifikation der Basiseinheiten kann somit isoliert voneinander erfolgen,
sodass eine Vielzahl unterschiedlicher Mustererkennungsmethoden eingesetzt werden
kann. Die isolierte Klassifikation hat jedoch den Nachteil, dass Kontextinformationen,
die z.B. in Form eines Lexikons oder statistischen Sprachmodellen vorliegen, erst in
einem Nachverarbeitungsschritt eingesetzt werdamgn. Die gbldte Schwierigkeit
bei der expliziten Segmentierung ist allerdings die wechselseitigérdigkeit von
Erkennung und Segmentierung: Um einen Buchstaben zu erkennen, muss man ihn erst
korrekt segmentiert haben, die Segmentierung ist jedoch é@glich, wenn man den
Buchstaben erkannt hat. Auf dieses Paradoxon wurde zum ersten Mal von Sayre hin-
gewiesen$ay73.

Werden Textzeilen verarbeitet, die mehreréit®r enthalten, so werden im ersten
Schritt der expliziten Segmentierung die einzelnedaridr der Schriftzeile extrahiert.
Erst im darauffolgenden Schritt wird dann die Segmentierung der Worthypothesen in
Buchstaben bzw. Strokes vorgenommen.

Wortsegmentierung der Schriftzeile

Die Segmentierung einer Schriftzeile indier ist bei uneingesclnkter Handschrift
aufgrund der hohen Variabiéit der Wortabsinde im Vergleich zu maschinengeschrie-
bener Schrift ungleich schwieriger. Die Verfahren, die sowohl im online als auch im
offline Bereichiiberwiegend zur Wortsegmentierung eingesetzt werden, basieren auf
den &aumlichen Absinden benachbarter Zusammenhangskomponenten der Schrift.
Dabei wird davon ausgegangen, dass die ahdé der Komponenten innerhalb eines
Wortes kleiner sind als die Alitde zwischen \&ttern. Zur Berechnung der Algstde
konnen z.B. die folgenden Distanzmalie eingesetzt wetliemf4aMar00g Yan9g:

1. Minimaler euklidischer Abstand zwischen den Zusammenhangskomponenten.

2. Minimaler horizontaler Abstand zwischen den umschlieRenden Rechtecken
(Bounding Boxder Zusammenhangskomponenten.

3. Minimaler horizontaler Abstand zwischen den konvexéniéh der Zusammen-
hangskomponenten.

4. Minimaler horizontaler Abstand zwischen den Zusammenhangskomponenten in
der Mittelzone der Schrift.

Sind fur alle benachbarten Zusammenhangskomponenten die Distanzen bestimmt,
so nissen diese den Klassébstinde zwischen @tern und Abstinde innerhalb
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von Wbrtern zugeordnet werderlJblicherweise wird diese Zuordnung anhand ei-
nes Schwellwerts vorgenommen. Yeh9g basiert dieser Schwellwert beispielswei-
se auf der gesétzten Buchstabenbreite. Damit wird eine Wortgrenze hypothetisiert,
wenn der Abstand zwischen benachbarten Zusammenhangskomponeifien ajs

der Schwellwert ist.

Die Wortsegmentierung nur auf Grund der Adosie zwischen benachbarten Zu-
sammenhangskomponenten durclibwén, ist bei uneingesdmkter Handschrift oft-
mals jedoch fehleraiflig. In [Par03 wird deshalb ein Verfahren vorgeschlagen, das
die Schriftcharakteristik atker beticksichtigt. Anstatt der Extraktion von Zusammen-
hangskomponenten wird hier eine Segmentierung der Zeile in Buchstabenhypothesen
vorgenommen. Die Wortsegmentierung erfolgt dann anhand des Abstands zwischen
den Schwerpunkten der Pixelverteilungen zweier benachbarter Buchstabenhypothe-
sen.

Auch die Verfahren, die inim98, Kim99] beschrieben werdeniifiren die Wort-
segmentierung anhand vorsegmentierter Buchstabenhypothesen durch. In diesem Fall
wird auf Basis zweier benachbarter Buchstabenhypothesen ein acht-dimensionaler
Merkmalsvektor berechnet, der die Pixelverteilung innerhalb der Bounding Boxen der
Buchstaben beschreibt. Die Klassifikation des Merkmalsvektors, d.h. die Entschei-
dung, ob dieser eine Wortgrenze beschreibt oder nicht, erfolgt mit Hilfe eines neu-
ronalen Netzes.

In [Sen94wird ein Verfahren beschrieben, das di@imliche Abstandsinformation
mit der Detektion von Satzzeichen kombiniert, um eine zé@ssigere Wortsegmen-
tierung zu erzielen. Die Satzzeichen (Punkt und Komma) werden dabei anhand geo-
metrischer Formmerkmale detektiert. Um eine Unterscheidung der Satzzeichen von
i-Punkten und Apostrophs zu eaglichen, werden weiteréaumliche Merkmale ver-
wendet, die die Absinde der Zeichen zu den Schriftgrundlinien beschreiben.

Buchstabensegmentierung im offline Bereich

Die Methoden zur expliziten Segmentierung der Schrift in Buchstaben haben ihren Ur-
sprung in der Verarbeitung maschinengeschriebener Dokumente. Hier kann die Seg-
mentierung oftmals auf einfachen Verfahren basieren, wie z.B. der Detektion von
Leerfaumen zwischen den Buchstaben oder der Analyse der vertikalen Projektion der
Schrift.

Eine weitere Mbglichkeit zur Buchstabensegmentierung, die besseflie3ende
Handschrift geeignet ist, besteht in der Analyse der Wortkontur. Die Segmentgren-
zen werden dabei zwischen aufeinanderfolgenden Minima bzw. Maxima der Kontur
gesucht, wobei hieiir oftmals aufwendige Heuristiken zum Einsatz kommen (siehe
z.B. [Cas9§). Akzeptable Resultate lassen sich bei diesen Verfahren vor allem dann
erzielen, wenn die Schrift béglich Orientierung und Neigung normalisiert wurde
und Vorwisserniiber das zu segmentierende Signal vorliegt (z.B. Anzahl der Zeichen
bei Postleitzahlen).
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Allgemein lasst sich sagen, dass die explizite Segmentierung in Buchstaben nur bei
maschinengeschriebener Schrift oder bei Blockschrift eines kooperativen Schreibers
durchfihrbar ist. Bei uneingescimkter Handschrift ist die Isolation von Buchstaben
vor der Klassifikation nicht glich. Aus diesem Grund wird heute von einer rein
expliziten Segmentierung abgesehen, sondernamtsterfahren eingesetzt, die die
enddiltige Segmentierungsentscheidung erst im Zuge der Klassifikation treffen.

Strokesegmentierung im online Bereich

Ahnlich wie im offline Bereich wird auch bei der online Erkennung uneingésdtier
Handschrift die explizite Segmentierung des Signals in Buchstaben vermieden. Statt-
dessen basiert die Erkennung oftmals auf Strokes, also den elementaren Schreibbewe-
gungen 5ch93. Diese Strokes lassen sich im Gegensatz zu kompletten Buchstaben
sehr robust unter Backsichtigung der Schreibdynamik aus dem Signal extrahieren.
Ein Stroke ist durch einen glockeirmigen Verlauf der Geschwindigkeit charakte-
risiert (siehe Abschnit.1.2), sodass als Segmentierungskriterivautig die lokalen
Minima der Schreibgeschwindigkeit herangezogen wer@eh9Q. In [Gue9g wird
ein Analyse-durch-Synthegensatz vorgeschlagen, in dem die Strokesegmentierung
mit Hilfe desDelta-Log-Normal-Modellgsiehe Seit®) der Handschriftgenerierung
durchgetihrt wird. Mit diesem modellbasierten Ansatz zur Segmentierumign&n
auch im Signal “versteckte” Strokes, die durch eine zeitlitheerlagerung hervor-
gerufen wurden, extrahiert und anschlie3einddie Klassifikation genutzt werden.

3.4.2 Implizite Segmentierung

Die explizite Buchstabensegmentierung, d.h. die vor der Klassifikation duidimtef
eindeutige Unterteilung des Signals in Abschnitte, die eins-zu-eins Buchstaben ent-
sprechen, ist bei flieRender Handschrift nichiginch. Im holistischen Erkennungs-
ansatz kann dieser Segmentierungsschritt vermieden werden, indem gariee s
Basiseinheiteniir die Erkennung verwendet werden. Die holistischen Verfahren sind
jedoch stark von einem vorgegebenen Lexikongatglig, sodass analytische Verarbei-
tungsmethoden mehr Flexibdit bieten.

Mochte man filhe, unumkehrbare Segmentierungsentscheidungen vermeiden und
dennoch auf die Flexibilt analytischer Verfahren nicht verzichten, sassen die
Prozesse der Segmentierung und Erkennugugkest miteinander verschnkt werden.

Man spricht dann von impliziter bzw. erkennungsbasierter Segmentierung, wenn die
enddiltige Segmentierung erst im Zuge der Klassifikation ermittelt wird. Vor der Klas-
sifikation findet dabei keinerlei Segmentierung in symbolische Einheiten wie z.B.
Buchstaben oder Strokes statt, vielmehr wird eine systematische Unterteilung des Si-
gnals vorgenommen. Da bei der impliziten Segmentierung keine isolierte Klassifika-
tion der Basiseinheiten vorgenommen wird, besteht digMhkeit, Kontextinforma-
tionen schon whrend der Erkennung gewinnbringend zu nutzen.
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Offline Verfahren

Eine einfache Mglichkeit der systematischen Unterteilung des Schriftbildes bei
neigungs- und orientierungskorrigierter Schrift bieten sogen&lmmg-Window Ver-
fahren(siehe u.a.Kal93, Cho95 Sch97 Mar98 Bra99 Vin00]). Dabei wird ein Fen-

ster vorgegebener Breite von links nach redltter die Zeile geschoben, wobei die
Hohe des Fenstergblicherweise der der Zeile entspricht. Die Breite des Fensters
variiert von System zu System unéngt von der gesétzten Buchstabenbreite der
Schrift ab. Aus der Wahl der Fensterbreite und der Schrittweite, mit der das Fenster
verschoben wird, gehen somit die potentiellen Segmentierungsgrenzen hervor. Die Ab-
bildung 3.19veranschaulicht die Sliding-Window Technik.

Online Verfahren

Analog zu den Sliding-Window Verfahren im offline Bereich, bei denen einzelne
Bildspalten oder Gruppen aufeinanderfolgender Spalten extrahiert werden, werden im
online Bereich die einzelnen Trajektorienpunkte oder Gruppen zeitlich benachbarter
Trajektorienpunkte als Segmente definiert (siehe Wat93 Mak94, Sta94 Sch95a
Kos97). Im online Bereich sind Systeme, die auf impliziter Segmentierung basie-
ren, weit verbreitet — nicht zuletzt deshalb, weil diese Verarbeitungsstrategie von der
Spracherkennung her bekannt ist und vorhandene Spracherkennungssysteme mit re-
lativ geringem Aufwand auchif die online Handschrifterkennung eingesetzt werden
kdnnen Bta94.

3.4.3 Ubersegmentierung

Einige Systeme zur Handschrifterkennung weisen eine Segmentierungsstrategie auf,
die weder als rein explizit noch als rein implizit bezeichnet werden kann, sondern

mit der eher ein Mittelweg zwischen diesen beiden extremen Paradigmen beschrit-
ten wird. Dieser Ansatz ist dadurch gekennzeichnet, dass vor der Klassifikation eine
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Abbildung 3.19:Systematische Unterteilung des Schriftbildes (a) bzw. der Stifttrajek-
torie (b) durchSliding Windowerfahren
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Segmentierung iBuchstabenhypotheseéurchgeiihrt wird, die im Vergleich zur ex-
pliziten Segmentierung jedoch nicht unbedingt eins-zu-eins Buchstaben entsprechen
mussen. Vielmehr wird eingbersegmentierung der Schrift vorgenommen, sodass ein
Buchstabe durchaus in mehrere Segmente zerfallen kann, ein Segment jedoch nicht
mehrere Buchstaben umfassen sollte. Die segmentierten Buchstabenhypothesen wer-
den danrahnlich wie bei der rein impliziten Segmentierung im Klassifikationsschritt
kombiniert, sodass die endifjge Segmentierung in Buchstaben auch erstim Zuge der
Klassifikation ermittelt wird.

Im Gegensatz zur expliziten Segmentierung in Buchstaben werden somit weniger
strenge Anforderungen an die Segmentierung gestellt, sodass die Segmentierungshy-
pothesen &ufig anhand einfacher, robuster Kriterien aufgestellt werd@egmé&n. Der
Vorteil gegeriiber der rein impliziten Segmentierung liegt darin, dass die Anzahl hy-
pothetisierter Segmentgrenzen deutlich reduziert ist und damit der Rechenaufwand im
Klassifikationsschritt sinktpun93.

Offline Verfahren

Die Ubersegmentierung der Schrift ist Kennzeichen zahlreicher Systeme zur offline
Handschrifterkennung (siehe u.8dz89 Gad95 Kim97, EY99]). Bei der Verarbei-

tung flieBender Handschrift basieren die Segmentgrenzen dali&ierweise auf der
Detektion von Ligaturen, also den Verbindungen zwischen den Buchstaben.

In [Kim97] wird ein Verfahren vorgeschlagen, das Ligaturen anhand des vertikalen
Abstands zwischen der oberen und unteren Wortkontur bestimmt. Ist dieser Abstand
geringer als die mittlere Strichbreite der Schrift, so wird eine Ligatur und dementspre-
chend die zugsdlrige Segmentgrenze hypothetisiert. Zizdich werden Heuristiken
auf Basis konkaver bzw. konvexer Abschnitte der oberen bzw. unteren Schriftkontur
angewendet, um die Zahl potentieller Segmentierungshypothesen eirdmlsnrSo
erfordern die durch den nachfolgenden Klassifikationsschritt vorgegebenen Randbe-
dingungen an die Segmentierung, dass ein Buchstabe in maximal vier Segmente zer-
fallen darf, ein Segment jedoch keinesfalls mehrere Buchstaben umfassen sollte.

Haufig dienen auch die lokalen vertikalen Minima der Schriftkontur als Ausgangs-
punkt fur die Segmentierung. IiBpz89 EY99] wird beispielsweise in der Umgebung
des jeweiligen Konturminimums nach einer vertikalen Segmentgrenze gesucht, die
mehrfache Kreuzungen des Schriftzuges und somit das Durchschneiden von Schlei-
fen vermeidet.

Wahrend die oben vorgestellten Verfahren voraussetzen, dass die Schrift bereits
beziglich Orientierung und Neigung normalisiert ist, sodass die Segmentgrenzen als
vertikale Geraden beschrieben werdémien, wird in Ari02] ein Verfahren zur Seg-
mentierung von nicht-normalisierter Schrift vorgeschlagen. Dabei wird die Bestim-
mung einer nichtlinearen Segmentgrenze innerhalb einer hypothetisierten Segmentie-
rungsregion als Pfadsuche realisiert, sodass die Segmentierungsregion von oben nach
unten durchtrennt wird und der resultierende Pfadigéeh einer Kostenfunktion mi-
nimal ist (siehe auchH]ee9q). Die Kostenfunktion ist dementsprechend so formuliert,
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dass der Segmentierungspfad nicht auf dem Schriftzugwinind diesen kiglichst
selten kreuzt. Die Pfadsuche kann dabei effizient mit Hilfe der dynamischen Program-
mierung implementiert werden.

Online Verfahren

Im online Bereich basiert derberwiegende Teil der Systeme auf der impliziten Seg-
mentierung der Stifttrajektorie. Daneben gibt es jedoch auch einige Systeme, die auf
der Segmentierung des Signals in einzelne Strokes basieren, da sich diese robust aus
dem Signal extrahieren lassen. Ob diese Systeme in die Kategorie “explizite Strokeseg-
mentierung” oder tJbersegmentierung von Buchstaben” einzuordnen siandghda-

von ab, wie im nachfolgenden Klassifikationsschritt die Buchstaben anhand der Stro-
kes hypothetisiert werden.

Gibt es eine direkte Zuordnung der Strokes zu den Buchstaben, sodass die Erken-
nung eines Buchstabens direkt von der valstigen Erkennung der Strokesequenz
abhangig ist, so ist dieser Ansatz durch explizite Strokesegmentierung charakterisiert.
Das Hauptaugenmerk liegt somit auf der Erkennung von Strokes. Die Buchstaben wer-
den nicht probabilistisch sondern auf symbolischer Ebene aus den Strokes zusammen-
gesetzt $ch9Q Sch9g.

Basiert die Erkennung von Buchstaben dagegen nicht auf der symbolischen Zu-
ordnung vorher erkannter Strokes, sondern werden stattdessen statistische Buchsta-
benmodelle verwendet, sodass die Kombination von Strokes implizit mittels eines
probabilistischen Verfahrens vorgenommen wird, so kann man den Segmentierungs-
schritt eher al$Jbersegmentierung von Buchstaben auffassen. Beispieldihinid
die in [Bei95 Dol97] beschriebenen Verfahren. Dabei wird das Signal anhand der Mi-
nima der vertikalen Geschwindigkeitskomponente in Strokes zerlegt. Die Erkennung
erfolgt dann mit Hilfe von Buchstabenmodellen in einem probabilistischen Rahmen.

3.5 Merkmalsextraktion

Anhand des vorverarbeiteten und gegebenenfalls segmentierten Eingabesignals wer-
den in dieser Phase der Verarbeitung Merkmale bestimmt, die dann im nachfolgen-
den Schritt zur Klassifikation verwendet werden. Die Eingabemuster liegen dabei zum
Zeitpunkt der Merkmalsextraktion i.d.R. noch in der gleichen Bsgntation vor wie
das aufgenommene Signal, d.h. als Bilder bei den offline Systemen und als Trajekto-
rien bei den online Systemen. Mit der Merkmalsextraktion wird das Eingabesignal in
eine Repasentatioruberfihrt, die zugleich raglichst diskriminativ, robust und kom-
pakt ist, sodass damit die Voraussetzungénefine erfolgreiche Klassifikation des
Eingabemusters gegeben sind.

Die Forderung, dass die extrahierten Merkmategfichst diskriminativ sein sollen,
bedeutet, dass sich die Merkmale stark unterscheiden, wenn sie von Eingabemustern
stammen, die unterschiedlichen Klassen zuzuordnen sind. Gleichzeitig jedoch sollten
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sich die Merkmale wenig unterscheiden, wenn sie von Eingabemustern stammen, die
derselben Klasse zuzuordnen sind. Diese Eigenschhft &lso dazu, dass sich die
Klassengebiete im Merkmalsraum gut separieren lassen und innerhalb der Klassen
eine relativ kleine Streuung der Merkmale vorliegt.

Um eine kleine Streuung der Merkmale innerhalb derselben Klasse zu erreichen,
ist es erforderlich, dass die Merkmale robust gédpem Schwankungen der zur sel-
ben Klasse gedrenden Eingabemuster sind. Weisen die Daten z.B. kleitwiggen
auf, so sollte dies keinen oder nur geringen Einfluss auf die resultierenden Merkma-
le haben. Der Prozess der Merkmalsextraktion ist somit stark von der dunbingef
ten Vorverarbeitung des Signals @nlgig. Wird beispielsweise keinerlei Vorverarbei-
tung in Bezug auf Gi3en- oder Neigungsnormalisierung der Schrift vorgenommen,
so missen diesbémlich invariante Merkmale bestimmt werden.

Eine weitere wichtige Eigenschaft der Merkmalsextraktion ist digliohst kom-
pakte Repidisentation des Eingabesignals. Da bei hochdimensionalen Merkmalsvekto-
ren auch entsprechend mehr Parameter des Klassifikatorsagtsgarden missen, ist
eine kompakte Repsentation insbesondere dann von Vorteil, wenn die Trainingsdaten
fur den Klassifikator nur in sehr begrenztem Umfang vorhanden sind.

Im Gegensatz zur Spracherkennung hat sich im Bereich der Handschrifterkennung
bisher jedoch kein Merkmalssatz etabliert. Vielmehr findet man beinahe bei jedem Sys-
tem einen unterschiedlichen Satz von Merkmalen vor. Da der Versuch eineéndlist
gen Beschreibung der verwendeten Merkmale damit zum Scheitern verurteilt ist, wird
im folgenden lediglich eine Kategorisierung der Merkmale durchigeef Anschlie-

Rend werden mit der Hauptkomponenten- und linearen Diskriminanzanalyse zwei ver-
breitete Verfahren zur Merkmalsoptimierung vorgestellt, die eibgliohst kompakte
und diskriminative Ref@sentation erzeugen.

3.5.1 Merkmale: High-level vs. low-level

Eine in der Literatur Aufig vorgenommene Kategorisierung der zur Handschrifterken-
nung genutzten Merkmale richtet sich danach, ob die Merkglaleal, also anhand
des gesamten Wortes extrahiert werden, oder ob die Merkmalsextradkaiauf Ba-

sis kirzerer Schriftsegmente erfoldgdi97, Hu00, Con0Q. Im ersten Fall spricht man
dann vonhigh-levelMerkmalen, viahrend die segmentweise extrahierten Merkmale
alslow-levelMerkmale bezeichnet werden

High-level Merkmale

Die Extraktion von high-level Merkmalen beruht auf der Detektion von strukturellen
Elementen der Schrift, den sogenanreeimitiven Diese Elementarmuster der Schrift
sind beispielsweise Obarigen, Untedngen, Schleifen, Kreuzungspunkte oder End-
punkte. Das zu erkennende Wort wird damit als komplexes Muster betrachtet, das

5In [Vin024 wird die segmentweise Merkmalsextraktion noch weitemiedium-leveund low-level
unterschieden, je nachdem, ob die Segmente ganze Buchstaben oder nur Buchstabenteile umfassen.
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aus Primitiven zusammengesetzt ist, die durch Nachbarschaftsrelationen untereinander
verknipft sind. Diese Art der Repsentation findet vor allem im Bereich dsruktu-
rellen bzw. syntaktischerMustererkennung Anwendung, bei der eine Analogie zwi-
schen der Struktur eines Musters und der Syntax einer Sprache gezogedam(H [
Die Muster werden dabei alsa&e einer Sprache aufgefasst, die anhand grammatika-
lischer Regeln gebildet werden, wobei die Primitive als Alphabet und die Relationen
als Regeln der Grammatik betrachtet werden.

Die Vorteile der high-level Merkmale sind ihre hohe Aussagekraft und guten Dis-
kriminanzeigenschaften. Weiterhin ist die Detektion von Primitiven uaagiy von
der Orientierung, Neigung und GBe der Schrift. Diese Robustheit gilt jedoch nicht
fur uneingesctimkte Handschrift unterschiedlicher Schreiber, wenn also eine hohe
Schriftvariabilitat vorliegt, sodass die Muster einer Klasse stark in ihrer Form von-
einander abweichen. In diesem Fall ist die Detektion von Primit&eferst feh-
leranfallig, sodass zumindest im Bereich schreiberuialgiger Systeme von einer
ausschlieRlichen Verwendung von high-level Merkmalen zur Erkennung abgesehen
wird.

Low-level Merkmale

Demgegeiiber steht eine Vielzahl von Systemen, die low-level Merkmaledie
Schrifterkennung nutzen. Diese Merkmale werden lokal anhand der im Segmentie-
rungsschritt ermittelten Signalabschnitte extrahiert und pro Segment zu einem Merk-
malsvektor fester @f3e zusammengefasst. Die daraus resultierende Sequenz von
Merkmalsvektoren kann dann beispielsweise mit Hilfe statistischer Methoden klas-
sifiziert werden. Im Gegensatz zu Primitiven sind die low-level Merkmatesfch
genommen weitaus weniger informativ, sie lassen sich jedoch robust aus dem Signal
bestimmen.

Offline Bereich

Die Verfahren, die im offline Bereich low-level Merkmale extrahieren, basieren zu ei-
nem Grol3teil auf Bildsegmenten, die in binarisierter Form vorliegen. Oftmals kommen
dann einfachgeometrische Merkmalaum Einsatz, um die lokale Pixelverteilung zu
beschreiben. InNlar00g Mar00H werden beispielsweise im betrachteten Bildfenster
u.a. die folgenden Merkmale bestimmt: Die Position und Orientierung der oberen bzw.
unteren Schriftkontur, die Anzahl der Schriftpixel zwischen der oberen und unteren
Kontur und die Anzahl der schwarz-weiR (Schrift-Hintergrubihergange in vertika-

ler Richtung.

Eine andere Niglichkeit zur Beschreibung der lokalen Pixelverteilung ist das so-
genannt&Zoning(dt. Unterteilung in Zonen). Dabei wird das jeweilige Segment hori-
zontal und vertikal in Zonen vorgegebeneibGe eingeteilt und anschlieRend in jeder
Zone die Anzahl der Schriftpixel bestimmt. Die relativealfigkeiten der Schriftpixel
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in den einzelnen Zonen werden dann als Merkmale verwendet. Beispield filedien
sich u.a. in Che94 Bra99 Vin00Q)).

In [Che94 wird das betrachtete Bildsegment dhaerhinaus durctkennlinienbe-
schrieben. Den Ausgangspunkt bilden hierbei horizontale und vertikale Geraden, die
durch den Schwerpunkt des Bildsegments verlaufen. Die Merkmale basieren dann auf
der Anzahl der Schnittpunkte zwischen den Geraden und dem SchriftzughHlin
cher Ansatz wird durch die Verwendung von Histogrammen verfolgiKavpZ wer-
den beispielsweise neben dem horizontalen und vertikalen Projektionshistogramm des
Segments auch sogenanrddiale Histogrammeerwendet. Dabei werden die Schrift-
pixel entlang einer Geraden vom Mittelpunkt bis zum Rand des Segmeréklgez
wobei sich die Orientierung der Geraden schrittwéisdert, sodass ein voller Kreis
beschrieben wird.

Eine weitere Mbglichkeit zur Charakterisierung der Pixelverteilung bietet die Re-
prasentation durcMomentd Che94. Werden die Koordinaten der Schriftpixel mit
undy bezeichnet, so ist das Moment,, definiert durch

1 N
Mypg = N foyf, (3.34)
i=1

wobei N die Gesamtzahl der Schriftpixel bezeichnet. Mit den Schwerpunkten
T, = % SNz undy; = % >N | y; ergibt sich beispielsweise das Zentralmomejt

ZUu
1N

Hpg = N Z(xz — )P (yi — 7). (3.35)
=1
Auf Basis der Zentralmoment@dst sich schlief3lich bei geeigneter Normierung ein
Satz von Merkmalen angeben, der rotations-, translations- w@itkegmvariant ist.

Neben obigen Verfahren, die binarisierte Bildsegmente voraussetzen, gibt es au-
Rerdem Methoden, die die Merkmalsextraktion anhand des skelettierten Schriftbildes
durchfihren. In Bun99 wird das Skelett der Schrift als Graph répentiert, wobei die
singuBairen Punkte des Skeletts, also die End- und Kreuzungspunkte, die Graphknoten
und die regudren Skelettpunkte die Kanten des Skelettgraphen darstellen. Anhand die-
ser Kanten, die in einer definierten Reihenfolge aus dem Graphen extrahiert werden,
wird dann eine Reihe von Merkmalen berechnet, darunter z.B. die Position der Kante
relativ zu den Referenzlinien der Schrift.

In [Kim97] basiert die Merkmalsextraktion auf einer Kettencode-Darstellung der
Schriftkontur. Das Bildsegment wird dabé&hnlich wie beim Zoning in Teilbereiche
zerlegt, wobei die Hufigkeiten der auftretenden Kettencode-Richtungen in den ein-
zelnen Teilbereichen den Merkmalsvektor bilden.

Die hier vorgestellten Verfahren, die im offline Bereich zur Merkmalsextraktion ein-
gesetzt werden, stellen nur eine Auswahl verschiedenster Methoden dar, die sich in der
Literatur finden lassen. Neben den beschriebenen Verfahren existieren noch eine Rei-
he weiterer, und auch Kombinationen unterschiedlichster low-level Merkmale werden
oftmals verwendetThe94 Mar00H.
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Online Bereich

Im online Bereich ist die als Sequenz von Koordinatenpunkten vorliegende Stifttrajek-
torie die Grundlagedr die Extraktion von low-level Merkmalen. Bei einer Vielzahl
von Systemen, die auf impliziter Segmentierung basieren, wird dabjden einzel-

nen Koordinatenpunkt der Trajektorie ein zugager Merkmalsvektor berechnet, der
eine noglichst gute lokale Charakterisierung der Stifttrajektorie liefern soll.

Oftmals basieren die Merkmale auf den lokalen Richtungs- urioifnungseigen-
schaften der Stifttrajektorie. In den System&waP4 Mak94] werden beispielsweise
Merkmalsvektoren verwendet, die lediglich aus dem Winkel, den zwei benachbarte
Trajektorienpunkte gegéiber der Horizontalen einschlieRen, und der Differenz dieses
Winkels bestehen. IlNat93 wird u.a. die Position und die Kimmung am jeweiligen
Koordinatenpunkt verwendet. Um einerd@eren zeitlichen Kontext zu herksichti-
gen, werden daberhinaus in einigen Systemen die Merkmale vorangegangener Tra-
jektorienpunkte in den aktuellen Merkmalsvektor integriert. Dies kann beispielsweise
dadurch geschehen, dass die Differenz der zum vorangegangenen Zeitpunkt extrahier-
ten Merkmale und der zum aktuellen Zeitpunkt extrahierten Merkmale gebildet wird.

Ein weiteres Merkmal, das in online Systemémufig eingesetzt wird, beschreibt, ob
der Stift auf der Schreibobe#ithe aufgesetzt ist (pen-down) oder von der Oéehni
abgehoben wurde (pen-upblicherweise wird dazu eibinaresMerkmal verwendet,
sodass auch bei Digitalisiertabletts, die den Anpressdruck des Stifts bzw. in pen-up
Phasen den Abstand von der Schreibokelfé in einem Intervall messetnen, die
entsprechenden Messwerte auf die Zaste pen-up bzw. pen-down abgebildet werden
(u.a. in [Kos97, Rig98 Jae0)).

In einigen Systemen wird dabberhinaus ein spezielles Merkmal zur Beschreibung
diakritischer Zeichen verwendet. Dabei werden zuerst die sogenateltgred strokes
(siehe Seitd3) in der Vorverarbeitungsphase mittels einfacher Heuristiken detektiert.
Die delayed Strokes werden dann aus dem Eingabesignal entfernt und an ihrer Stelle
werden die Koordinatenpunkte, die zu den Zeichenbgem, die durch den delayed
Stroke komplettiert wurden, mit einem speziellen Merkmal, therfeature versehen.

Mit dem hat-featurewerden damit @aumlich benachbarte Koordinatenpunkte in
Beziehung zueinander gesetzt, die einen grof3en zeitlichen Abstand zueinander ha-
ben. Der gleiche Ansatz wird in einigen Systemen mit d@mtext-BitmapMerk-
malen verfolgt. Kontext-Bitmaps sind Bilder, die entlang der Trajektorie geschoben
werden, wobei das Zentrum der Kontext-Bitmap der jeweilige Koordinatenpunkt ist.
Bei einer entsprechendem @®e der Bitmap &nnen damit @umliche Kontextinfor-
mationen in die lokale Merkmalsrejsentation eingebracht werden. Die Merkmale,
die anhand der Kontext-Bitmap berechnet werden, basieren dabégtauf einfa-
chem Zoning. Beispieldif die Verwendung von Kontext-Bitmaps finden sich u.a. in
[Kos97, Rig98 Jael].
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Integration von high-level und low-level Merkmalen

Um gleichzeitig die guten Diskriminanzeigenschaften der globalen high-level Merk-
male und die Robustheit der lokalen low-level Merkmale auszunutzen, werden in eini-
gen Systemen beide Merkmalsarten kombini8erj98 EY99, Hu0(Q.

Eine Moglichkeit der Kombination von low-level und high-level Merkmalen im Be-
reich der online Handschrifterkennung wird iHJ97] beschrieben. In diesem System
werden neben vier low-level Merkmalen, die im wesentlichen auf der vertikalen Positi-
on, der Richtung und der KKmmung lokaler Trajektorienabschnitte basieren, ebenfalls
drei high-level Merkmale mit in den Merkmalsvektor eingebunden. Dazu werden im
ersten Schritt die high-level Merkmale, in diesem Fall sind dies Schleifen, Kreuzungs-
punkte und sogenannte Cusps (dt. etwa Zacken, Bereiche hotwemidmg) auf der
Trajektorie lokalisiert. Auf Basis der Lokalisationsergebnisse wird dann im zweiten
Schritt die Integration der high-level Merkmale wie folgt vorgenommen: Liegt bei-
spielweise der aktuell zur Merkmalsextraktion betrachtete Trajektorienpunkt auf einer
Schleife des Schriftzuges, so wird das Vorhandensein dieses high-level Merkmals ver-
merkt, indem an die entsprechende Position des lokalen Merkmalsvektors eine Eins
eingetragen wird. l&ahnlicher Weise wird bei Kreuzungspunkten und Cusps verfahren.
Da diese gegdiber Schleifen jedoch auf der Trajektorie eher vereinzelt vorkommen,
wird anstelle eines biaren Flags deraumliche Abstand vom aktuellen Trajektorien-
punkt zum achstgelegene Kreuzungspunkt bzw. Cusp als Merkmal verwendet.

3.5.2 Merkmalstransformationen

Die Entscheidung, welche Merkmale aus dem Eingabemuster extrahiert werden sollen,
wird Ublicherweise anhand heuristischer Kriterien vorgenommen. Hierbei spielen vor
allem das Expertenwissen und die Erfahrung des Systementwicklers eine maf3gebli-
che Rolle. Haufig wird dabei zuerst ein Basissatz von Merkmalen zugrundegelegt, der
schrittweise durch neue Merkmale erweitert wird, um bessere Klassifikationsleistun-
gen zu erreichen. Bei diesem Vorgehen kann es jedoch leicht dazu kommen, dass die
Komponenten der u.U. hochdimensionalen Merkmalsvektoren miteinander korreliert
sind. Um kompakte und unkorrelierte Merkmalsvektoren zu erhalten, ist somit eine
Optimierung des Merkmalssatzes erforderlictan@ige Verfahren sind vor allem die
Hauptkomponentenanalyse und die lineare Diskriminanzanalyse, die urRAn@§|

Seite 139ff und $ch95h, Seite 113ff, ausihrlich beschrieben sind.

Hauptkomponentenanalyse

Mit der Hauptkomponentenanalyse kann eine Dekorrelation unatzich eine Di-
mensionsreduktion der Merkmale erreicht werden. Der Ausgangspimdief Haupt-
komponentenanalyse ist das Streuungsverhalten der Merkmalsvektoren, welches durch
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die StreumatrixS, beschrieben wird.
1 N
N =1
In obiger Formel bezeichnat den Mittelwert der Merkmalsvektoren.
1 N
N > x; =z, dimx)=D (3.37)
=1

Sind die Komponenten der Merkmalsvektoren korreliert, so besitzt die Streurfatrix
nicht Diagonalgestalt. Das Ziel der Hauptkomponentenanalyse, die Dekorrelation der
Merkmale, entspricht der Anwendung einer Transformatfoauf die mittelwertbe-
reinigten Merkmalsvektoren

y=" (x —z), (3.38)

sodass die Streumatr, der transformierten Merkmale Diagonalgestalt aufweist:

LN A 0
Sy = N Zyzy? =®'5,® = . (3.39)
=1 0 A

Durch Anwendung der Transformation wird eine Rotation des Merkmalsraums durch-
gefuhrt, sodass die Richtung maximaler Varianz mit der ersten Koordinatensohise
einstimmt.

Die Herleitung der Transformatio® = [¢,,...,¢] zur Diagonalisierung der
symmetrischen Matriy§, erfolgt durch losung des folgenden Eigenwertproblems:

Demnach werden die Spaltenvektoren der Transformationsnibtrigurch die nor-
mierten Eigenvektoregp, der StreumatrixS, gebildet, die zu den jeweiligen Eigen-
werten), geloren.

Eine Dimensionsreduktion der Merkmale wird erreicht, wenn die Transformations-
matrix nicht aus allerD Eigenvektoren aufgebaut wird, sondern nur eine Teilmenge
betrachtet wird. Sind die Eigenvektoren/-werte so numeriert, dass die Eigenwerte ei-
ne absteigende Folge bilden, so werden die ergteigenvektoren béicksichtigt, die
somit zu denl grof3ten Eigenwerten géhen.

®=[¢,....¢,, d<D. (3.41)

Da die Eigenwerte die Varianzen der transformierten Merkmale bezeichnen, wird
durch die Transformation

§g=o (z—2z), (3.42)
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3 Automatische Handschrifterkennung — Grundlagen und Stand der Forschung

eine Abbildung der Merkmalsvektoren in dehdimensionalen Unterraum durch-
gefuhrt, der den gifdten Varianzanteil umfasst.

Die Hauptkomponentenanalyse optimiert somit die Merkmal&ssptation, indem
anhand der Streuungseigenschaften der Merkmale eine Dekorrelation und ggf. eine
Dimensionsreduktion durchg#irt wird. Es werden dabei alle Merkmalsvektoren un-
abhangig von der Klasse betrachtet, zu der die Vektoren jeweils zuzuordnen sind, so-
dass die Diskriminanzeigenschaften der Merkmalsrsgmtation nicht unbedingt ver-
bessert werden.

Lineare Diskriminanzanalyse

Neben der Dekorrelation und Dimensionsreduktion ist das vorrangige Ziel der linea-
ren Diskriminanzanalyse die Verbesserung der Separierbarkeit der Klassengebiete im
Merkmalsraum. Daher geht im Gegensatz zur Hauptkomponentenanalyse statistische
Klasseninformation in die Berechnung der Merkmalstransformation mit ein, sodass
notwendigerweise eine bereits klassifizierte Lernstichprobe vorhanden sein muss.

Die zu bestimmende Transformation soll einerseits die Streuung der Merkmalsvek-
toren, die zur selben Klasse gegbn, gering halten, ahrend andererseits der Ab-
stand der Klassenzentren im Merkmalsraum maximiert werden soll. Die Optimie-
rung der Diskriminanzeigenschaften der Merkmalsispntation basiert daher auf
der Intraklassen-Streuungsmatfy, (engl. within-class-scatter) und der Interklassen-
streuungsmatrids, (engl. between-class-scatter).

K ng

Sy = pr Y (; — @) (@ — zy)" (3.43)
k=1 =1
K

Sy = Y (@i —@) (T —x)" (3.44)
k=1

Hierbei bezeichnet den globalen Mittelwert der Merkmalé die Anzahl der Klas-
sen,p;, die a-priori Wahrscheinlichkeit ung,, den Mittelwert der jeweiligen Klasse.
Die Optimierung wird nuriiblicherweise anhand des folgenden Kriteriums vorge-
nommen Fuk73.
spur{S,'S,} — max! (3.45)

Die gesuchte Transformationsmatfx= [¢,, . .., ¢,] ergibt sich wiederum durch die
Losung eines Eigenwertproblems.

S 18y, = My, k=1,...,d (3.46)

Die Transformationsmatrix besteht somit aus deh(d < D) Eigenvektoren der
Matrix S 'S,, die zu deni groRten Eigenwerten géren.

Aus Grinden der numerischen Stalaliwird die Berechnung der Transformations-
matrix ® oftmals in einem zweistufigen Prozess durcliget (siehe z.B.fin03, Sei-
te 149 und $ch95, Seite 117). Dabei wird im ersten Schritt durch ein sogenanntes
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Whiteningdie Intraklassenstreuungsmatk, auf Einheitsgestalt gebracht, die somit
invariant gegelber weiteren orthonormalen Transformationen ist. Anschliel3end er-
folgt dann eine Hauptkomponentenanalyse der Klassenzentren, um die Separierbarkeit
der Klassengebiete zu verbessern.

3.6 Klassifikation

Ausgehend von der im vorherigen Schritt erlangten Merkmalassgmtation wird im
Klassifikationsschritt den Eingabesignalen ihre Bedeutung zugewiesen. Mit der Klas-
sifikation erfolgt somit detlbergang vom Signal zu seiner symbolischen Reenta-
tion. Die Klassifikation &sst sich daher als Abbildungauffassen, die Merkmalsvek-
torenz aus dem Merkmalsraui zu Symbolenv, aus einem endlichen Symbolvorrat
Q zuordnet.

g:C—=9Q, Q=Aw,...,wx} (3.47)

Der Symbolvorraf? besteht bei der Handschrifterkennung im Falle einer analytischen
Verarbeitungsstrategiablicherweise aus Buchstaben, bei einer holistischen Vorge-
hensweise dagegen ausHviérn.

Die Methoden, die zur Klassifikation eingesetzt werdénren, lassen sich in die
folgenden Kategorien gruppieren: Template-Matching, syntaktische, statistische und
konnektionistische Verfahred4iOQ. Diese unterschiedlichen Aaize werden im fol-
genden kurz charakterisiert, bevor mit den Hidden Markov Modellen und speziel-
len Neuronalen Netzen Vertreter statistischer bzw. konnektionistischer Klassifikatoren
vorgestellt werden, die im Bereich der Handschrifterkennung tumerragender Be-
deutung sind. Das Hauptaugenmerk liegt dabei auf den Hidden Markov Modellen, da
sie auch das Grunddést der in dieser Arbeit realisierten Erkennungssysteme bilden.

Template Matching

Die Klassifikation durch Template-Matching ist ein vergleichsweise einfaches Verfah-
ren, das auf dem Vergleich der zu klassifizierenden Eingabemuster mit im Vorhinein
ermittelten Referenzmustern (Prototypen, Templates) basiert (ag0Q). Die ein-

zelnen Templates sind dabei die prototypischen Begntanten der jeweiligen Klasse

wg, sodass ein Eingabemuster schliel3lich derjenigen Klasse zugeordnet wird, dessen
Template die giRteAhnlichkeit zum Eingabemuster aufweist.

Aufgrund der Variabiliait der Eingabemuster ist der Vergleich mit starren Template-
Modellen raufig nachteilig, sodass stattdessen deformierbare Template-Modelle und
elastische Matching-Verfahren verwendet werden. Ein effizientes Verfahren zum ela-
stischen Matching, das auf Dynamischer Programmierung beruht, isDyias-
mic Time Warpingdt. Dynamische Zeitverzerrung).dNeres hierzu findet man u.a.
in [Sch95k.

6Anstatt von der Abbildung des Merkmalsvektarsauf das Symbob;, zu sprechen, sagt man auch
haufig, dass di&lassew; bestimmt wird, zu der der Merkmalsvektorgelort.
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Syntaktische Klassifikation

Bei der syntaktischen Klassifikation wird das Eingabesignal als komplexes Muster
betrachtet, das aus untereinander vagten Elementarmustern, den Primitiven, zu-
sammengesetzt ist. Der Kerngedanke dabei ist, dass eine Analogie hergestellt wird
zwischen der Struktur des Musters und der Syntax einer Sprdeli@][ Die Mu-

ster werden somit alsé&ze der Sprache, die Primitive als Alphabet und die Struktur
des Musters als Grammatik aufgefasst. Die Erkennung von Zeichen ciatéem/ge-
schieht also anhand einer Reihe von Regeln, die italés jeweilige Zeichen bzw.
Wort charakteristischen Beziehungen der Primitive untereinander beschreiben.

Der syntaktische, regelbasierte Ansatz wurde jedoch relativ schnell auf Grund der
Schwierigkeiten bei der Detektion der Primitive und der Formulierung bzw. automati-
schen Extraktion robuster Regeln aufgegeben. Erdinggter Zeit erfuhr dieser An-
satz eine Wiederbelebung durch das Konzeptridezy-Logikalso der Formulierung
unscharfer Regeln. Die Bedeutung der syntaktischen Klassifikation im Vergleich zu
denuibrigen Methoden ist insbesondere im Bereich der Handschrifterkennung jedoch
aulerst gering.

Statistische Klassifikation

Bei der statistischen Klassifikation wird davon ausgegangen, dass die observierten Mu-
ster durch einen stochastischen Prozess mit der Wahrscheinlichkeitsaighte, )
generiert wurden. Dabei bezeichretie Merkmalsregisentation des Musters und

wy, seine zugebrige Klasse. Die Verbunddichigx, w;) des als staticir angenom-
menen mustererzeugenden ProzesasstIsich mit Hilfe deBayes-Regelie folgt
ausdiicken:

p(x,wi) = P(wi|x)p(x) = p(a|wk) P(wk)- (3.48)

Hierbei ist P(wy|x) die a posteriori Wahrscheinlichkeit der Klassg bei Vorliegen
des Merkmalsvektors. Die a priori WahrscheinlichkeiP (wy) gibt die Wahrschein-
lichkeit der Klassev, an, bevoruberhaupt eine Beobachtungvorliegt. Die klassen-
bedingte Dichte des Auftretens van wenn die zugebrige Klassev, bekannt ist, ist
durchp(x|wy) gegeben, und die Dichte der Merkmale unadig von ihrer Bedeu-
tung ist durchp(x) bezeichnet.

Die Klassifikation, d.h. die Bestimmung der Klasgedes beobachteten Merkmals-
vektorsz, wird auf Grundlage der obigen Formel vorgenommen. Stellt Bd8nach
der a posteriori Wahrscheinlichkeit um, so &thman:

p(@|wy) P(wy)

ks =7 )

(3.49)

Damit erfalt man den theoretisch optimalen Klassifikator, wenn der Merkmalsvektor
derjenigen Klasse;, zugeordnet wird, die zu maximaler a posteriori Wahrscheinlich-
keit P(wy|x) fuhrt, wobei der Nenner des obigen Ausdrucks, die Dichte der Merkmale
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p(x), bei der Maximumbildung unbécksichtigt bleiben darf, da dieser unéioigig
von der Klassev;, ist.

Die optimale Klassifikation nacB.49lasst sich in der Praxis jedoch nur approxima-
tiv erreichen, da die wahren Werte der Wahrscheinlichkeften, |x), P(w;) und der
Dichtep(x|wy) nicht bekannt sind, sondern vielmehr aus einéglichst repasentati-
ven Trainingsstichprobe gestfat werden riassen. Abgesehen von den a priori Wahr-
scheinlichkeitenP(wy ), die beispielsweise aus einer anwendungsspezifischen Text-
stichprobe gesdizt oder bei keinerlei Vorwissen als gleichverteilt angenommen wer-
den Knnen, besteht die Hauptaufgabe bei der Realisierung eines statistischen Klassi-
fikators darin, anhand der Trainingsstichprobe entweder

(a) die a posteriori Wahrscheinlichkeitét(wy,|z) oder
(b) die klassenbedingten Dichteir |wy,)

zu sclatzen Bch9§. Folgt man dem Ansatz (a), salirt dies zum Konzept déMAP-
Schatzung(Maximum a posteriori Scktzung), vidkhrend der Ansatz (b) adaximum
Likelihood Schtzungbezeichnet wird.

Die MAP-Sctatzung &sst sich als Funktionsapproximationsaufgabe auffassen. Die
Aufgabe besteht darin, die Parametereiner Funktiond,,(x) so zu optimieren,
dass die Funktion derdielvektory(x) moglichstahnlich ist. Der Zielvektor ist da-
bei ein K-dimensionaler Einheitsvektor und beschreibt die KlassenZugieit des
Merkmalsvektors. Entstammt der Merkmalsvektobeispielsweise der Klassg, so
enthalt der Zielvektor an der Positidneine Eins. Die Parameter der sogenantan
terscheidungsfunktiod,,(x) lassen sich nun durch Minimierung des mittleren qua-
dratischen Fehlers bestimmen:

B{|du(x) — y(z)[?} = min | (3.50)
doy ()

Fur die parametrischen Funktionen kommen beispielsweise Polynome, radiale Basis-
funktionen oder die sigmoiden Aktivierungsfunktionen neuronaler Netze in Betracht.

Die Wahl der parametrischen Funktion@p(x) ist dabei mit entscheidendif die
Leistungséhigkeit des Klassifikators. Weisen die Funktionen durch eine Vielzahl von
Parametern ein hohes Mal3 an Flexibiliauf, so besteht die Gefahr degerfittingsder
zu approximierenden Funktion an die Gegebenheiten des Trainingssets. Die Folge ist
eine verminderte Generalisierungbfgkeit, d.h. didJbertragbarkeit auf die konkreten
Anwendungsbedingungen ist nicht mehr gegeben. Ist andererseits jedoch die Flexibi-
litat der parametrischen Funktionen zu sehr eingéstty so @ihrt dies dazu, dass die
systematische Datenvarialitit also das Vorhandensein unterschiedlicher Aagm-
gen von Mustern derselben Klasse, nicht ausreichend modelliert werden kann. Beim
Entwurf des Klassifikators muss damit eine Algung zwischen der Genauigkeit der
Approximation und der Generalisierunghfgkeit vorgenommen werden.

Im Gegensatz zur MAP-Séltzung geht man bei der Maximum-Likelihood-
Schatzung von statistischen Modellen aus, die die klassenbedingte Dithte;)

71



3 Automatische Handschrifterkennung — Grundlagen und Stand der Forschung

reprasentieren. Die Lernaufgabe besteht in diesem Fall darin, die Parameter der sta-
tistischen Modelle so zu salren, dass die Wahrscheinlichkeit maximiert wird, mit
der die observierten Daten von den so parametrisierten Modellen generiert wurden.
Insbesondere zur Klassifikation von Observationsfolgen, wenn also die Merkmalsvek-
toren wie bei der Sprach- oder Handschrifterkennung als Sequenzen vorliegen, hat
sich dabei die Verwendung vdtidden-Markov-Modellerisiehe AbschnitB.6.1) als
aul3erst erfolgreich erwiesen.

Konnektionistische Klassifikation

Die Verfahren zur konnektionistischen Klassifikation versuchen die in Nervensyste-
men durchgefhrte Informationsverarbeitung mit Hilfellkstlicher neuronaler Netze
nachzubilden. Der zentrale Baustein ist dabei das Modellneuron, dessen biologisches
Vorbild im wesentlichen drei Bestandteile umfas&t|P7]: Neben denzellkorpersind

dies dieDendriten die die Eingaben aufnehmen, und dasn welches die Ausga-

be des Neurons weiterleitet. Indem sich das Axon verzweigtilost Synapsemit
anderen Neuronen in Kontakt tritt werden Verbindungen zwischen Neuronen etabliert
(siehe Abbildung3.20.

0;
W/Zellkérper
Dendriten \.
Wij
Synapse

Abbildung 3.20:Verschaltung zweier Neuronen (angelehntael97]). Der Pfeil gibt
die Richtung des Informationsflusses an.

Die Funktionsweise eines Modellneurons wittdicherweise wie folgt beschrieben:
Im ersten Schritt werden die mit den Synapsarisnw, gewichteten Eingaber; auf-
summiert. Anhand dieser Summe der gewichteten Eingaben wird dann mit Hilfe der
Aktivierungsfunktioryfact der sogenanntaktivierungszustandes Neurons bestimmit.
Auf den Aktivierungszustand wird schlief3lich die Ausgabefunktfgi: angewendet,
um die Ausgabe des Neurons zu bestimmen. Mathematissh sich die Funktions-
weise eines Modellneurons damit wie folgt atiszken:

D
o = fout (fact (Z wzxz>> = fout (fact(wTiB)) : (3.51)

Eine verbreitete Wahliir die Aktivierungsfunktion stellen sigmoide Funktionen dar,
wie beispielsweise detangens hyperbolicusfact = tanh(s), oder dielogistische
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Funktion fact = (1 + exp(—s))~'. Dagegen wirdiir die Ausgabefunktion des Mo-
dellneurons kufig die Identi&t gevahlt, sodass Ausgabe und Aktivierung des Neurons
Ubereinstimmen. Unter dieser Annahme vereinfacht sich GleicBuigu:

D
0= fact (Z wi%) = fact(w’x). (3.52)
=1

Die Leistungsihigkeit konnektionistischer Methoden ergibt sich jedoch erst durch
die Verkriipfung einzelner Neuronen zu komplexen Netzwerken. Dabei ist die am
haufigsten eingesetzte Verschaltungsart die \@tskopplung, die die sogenannten
Multi-Layer-Perzeptron$MLPs) charakterisieren.

Ein Beispiel eines MLPs mit vier Neuronenschichten und drei Schichten trainier-
barer Verbindungsgewichte ist in AbbilduBg21dargestellt. Es handelt sich hier um
ein volls&andig ebenenweise verbundenes Netzwerk, bei dem jedes Neuron der Ebene
[ alle Neuronen der Ebenet+ 1 als Nachfolger besitzt. Die Neuronen der Eingabe-
schicht werden dabei alsingabeneuronefinput unitg bezeichnet, die Neuronen der
Ausgabeschicht entsprechend Alssgabeneuronefoutput unity und die Neuronen
der inneren Schichten alerdeckte Neuronefhidden unit$.

Das j-te Neuron der Schichtles MLPs berechnet somit anhand des Eingabevektors
x' und des Gewichtsvektors’ den Ausgangswert (mjtout = Identitar)

M,
o} = fact (Z wéﬂi) = fact(((wé-)Tazl) .
=1

Ausgabeschicht
=4

2. verdeckte Schicht
=3

1. verdeckte Schicht
=2

Eingabeschicht
I=1

Abbildung 3.21:Multi-Layer-Perzeptron (MLP).
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Fasst man die Ausgabewerte der Neuronen der Schattgammen, so ergibt sich mit
der Gewichtsmatri¥' fiir den Ausgabevektor déten Schicht

o' = fact((Wl)Tafl) ,
wobei der Ausgabevekter der Schicht wiederum als Eingabevektar*! der nach-
folgenden Schicht+ 1 fungiert.

Die Klassifikation von Merkmalsvektoren mit Hilfe von MLPs basiert auf der
MAP-Schatzung der a posteriori Wahrscheinlichkéitw|x) (siehe Seiterl, Glei-
chung3.50. Das MLP, das somit auch als statistischer Klassifikator aufgefasst werden
kann, dient dabei zur Approximation der Unterscheidungsfunkdigtx). Die Ap-
proximationsaufgabe besteht darin, die Gewichtsparari®tedes MLPs anhand der
Trainingsstichprobe so zu optimieren, dass die Netzausgabmit dem jeweiligen
Zielvektor y(x) moglichst gutuibereinstimmt. Die Bestimmung der optimalen Ge-
wichtsparameter erfolgt dabei durch Minimierung des mittleren quadratischen Fehlers

E{lo* —y(z)*} = min |
wl

wL

-----

Da keine geschlossenésung dieser Optimierungsaufgabe bekannt ist, werden hier
meist Gradientenabstiegsverfahren eingesetzt.

Die in Abbildung3.21vorgestellte Architektur des MLPs eignet sich gut zur Klas-
sifikation von Mustern, die sich jeweils mit einem Merkmalsvektor fester Dimensi-
on beschreiben lassen. Zur Klassifikation von Merkmalsvektorfolgen, wie sie im Be-
reich der Schrifterkennung vorliegen, werden dagegen modifizierte Netzwerkarchitek-
turen eingesetzt, vorwiegend sogenariitee-Delay Neural NetworKI DNNs, siehe
u.a. Man94 Sen94hJae0)), die in Abschnitt3.6.2beschrieben werden.

3.6.1 Hidden Markov Modelle

Hidden-Markov-Modelle (HMMs) sind das dominierende Konzept zur statistischen
Klassifikation von Beobachtungsfolgen variableange. Inspiriert vonberaus er-
folgreichen Einsatz von HMMs im Bereich der automatischen Sprachverarbeitung er-
langen HMM-basierte Systeme auch im Handschriftbereich wachsende Bedeutung.

Ausgehend von der Definition von HMMs werden im folgenden wichtige Modellie-
rungsaspekte betrachtet und die grundlegenden Verwendungskonzepte zur Klassifika-
tion vorgestellt. Anschlie3end wird auf die drei fundamentalen Aufgabenstellungen im
Umgang mit HMMs eingegangen — die Berechnung der Produktionswahrscheinlich-
keit, die Dekodierung und das Training. Die vorliegende Darstellung orientiert sich
dabei vorwiegend an den ArbeiteBdh95h Fin03.

Definitionen

Ein diskreter stochastischer Prozesist eine Folge von Zufallsvariablen, die jeweils
einen Wert aus einer endlichen Zustandsmefige {s1, s, . . ., sy } annehmen:

q=q,9---,qr, @ €S (3.53)
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Der Parametetrdes stochastischen Prozesses kann beispielsweise als Zeit interpretiert
werden. Weist der Prozeggdie Markov-Eigenschaft auf, dass die Wahrscheinlichkeit
des Zustandg; = s; nur vom direkten Vorgngerzustang,_, = s; abrangt,

P(Qt = 5j|Qt—1 = Siy---5q90 = Sk) = P(Qt = 5j|Qt—1 = Si)a (3.54)

und ist der Prozess daverhinaus statidir, also von der absoluten Zeit undioigig,
so wird der Prozess albomogene Markov-Ketteezeichnet.

Die bedingten Wahrscheinlichkeité?(q; = s;|¢;_, = s;) werdenUbergangswahr-
scheinlichkeitergenannt, und geben die Wahrscheinlichkeit an, dass die Zufallsvaria-
ble g zum Zeitpunkt den Werts; annimmt, wenn sie zum vorhergehenden Zeitpunkt
den Werts; aufwies. Bei einer homogenen Markov-Ketténken diesdJbergangs-
wahrscheinlichkeiten in Form einer quadratiscidérx N Matrix dargestellt werden:

A= [aij] mit Qij = P(qt = Sj‘Qtfl = Si), (355)

wobei die Stochastizitsbedingungen

N
Qij >0 VZ,j und Z Qaij = 1 Vi (356)

=1

gelten.
Die Initialisierung der Markov-Kette wird durch den Vektor der Anfangswahr-
scheinlichkeiternr bestimmt:

N
™= (m,...,7n), m =P(q@ =s;) mit Zm =1. (3.57)
i=1

Die durch die Parameter und A vollstandig charakterisierte Markov-Kette bildet die
erste Stufe eines Hidden Markov Modells.

Die zweite Stufe eines HMMs ist ein Prozess, der in atdigkeit vom aktuell ein-
genommenen Zustand eine Emission erzeugt. Nur diese Emissionsfolge eines HMMs
ist beobachtbar, die Folge der eingenommenendfus dagegen nicht. Auf Grund
dieser Eigenschatft, der dem Beobachter “verborgenen” Zustandsfolge, wird der zwei-
stufige stochastische ProzesskiddenMarkov Modell bezeichnet.

Die EmissionsfolgeO = o4,...,0r besteht dabei entweder aus Symbolen
v, € {v1,...,vp} aus einem endlichen Symbolvorrat oder Vektokerg R” aus ei-
nem D-dimensionalen Vektorraum. Im ersten Fall, man spricht dabediskneten
HMMs, lassen sich die Emissionswahrscheinlichkeiten in Form e\her D Matrix
darstellen:

B = [bjr] mit by = P(oy = vglq = s;) (3.58)
und
N
by >0 Vik und Y byp=1 Vi (3.59)
k=1
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L _C;C mr'z.pé

Abbildung 3.22:Langen- und Formvariation der Schrift. Die segmentierten Abschnit-
te, anhand derer die Merkmalsvektoren extrahiert werden, sind in
grau angedeutet.

Im Falle vektorwertiger Emissionekontinuierlicher HMMswird analog ein N-
dimensionaler Dichte-Vektor definiert:

B =1[b] mit b;(x)=plo =x|g =s;) (3.60)

und
b(z) >0 Vj und / bi(z)de =1 V. (3.61)
]RD

Ein Hidden Markov Modell ist damit durch das Tripel
A=(m A B) (3.62)

definiert. Es beschreibt einen zweistufigen stochastischen Prozess, dessen erste Stufe
eine homogene Markov-Kette bildet, bei der — ausgehend vom Initialisierungsvektor —
die Zufallsvariable ge&? derUbergangswahrscheinlichkeiten einen Zustand aus ei-

ner endlichen Zustandsmenge einnimmt. Dieser Zustand ist jedoch nicht beobachtbar.
Vielmehr wird in Abhangigkeit des eingenommenen Zustands eine Emission gene-
riert, die entweder ein Symbol oder ein Vektor sein kann. Diese Emissionsgenerierung
wird ebenfalls durch einen stochastischen Prozess beschrieben, der die zweite Stufe
des HMMs bildet.

Modellierung

Durch den zweistufigen Aufbau von HMMs eignen sie sich sehr gut zur Klassi-
fikation von Merkmalsvektorfolgen variierende&amhge, wie sie typischerweise im
Sprach- bzw. Handschriftbereich vorliegen. In AbbilduBi@2 sind beispielsweise
zwei Schriftbilder aus dem Offline-Handschriftbereich dargestellt, die diegkn-
bzw. Formvariabiliat der Schrift verdeutlichen. So unterscheidet sich sowohl der
Schriftstil — Schreibschrift gegéiber Blockschrift — als auch die horizontale Ausdeh-
nung und damit die Anzahl der extrahierten Merkmalsvektoren.

Zur Modellierung dieser Variabikit eignet sich das in Abbildung.23 gezeigte
HMM. Das abgebildete HMM besitzt sieben Zasde, die jeweils einem Buchstaben
des modellierten Wortes entsprecheir Bie Zusnde sind sowoh| Selhgiergainge
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3.6 Klassifikation

Abbildung 3.23:HMM zur Modellierung des Wortes “Schrift”. Nur die von Null ver-
schiedenetbergangswahrscheinlichkeiten sind eingezeichnet.

moglich als auch detbergang in den Zustand, der dem im Wort folgenden Buchsta-
ben entspricht. Die &ngenvariabilét der Schrift kann also durch die Sellds¢rgange
modelliert werden, da sie das Verbleiben in einem Zustand und damit die Generierung
mehrerer Emissioneiber mehrere Abschnitte des Signals hinwegdginchen.

Der Observationsvektor wird in Aldimgigkeit des eingenommenen Zustands&fém
der zugebrigen Wahrscheinlichkeitsdichte emittiert. Dabei sind unterschiedliche Rea-
lisierungen (Schreibschrift bzw. Blockschrift) zugelassen.

Wahrend mit Hilfe der ersten Stufe des HMMs, der Zustéabdsgnge, die &ngen-
variabilitat der Schrift erfasst wird, gelingt mit der zweiten Stufe, der stochastischen
Emissionsgenerierung, die Modellierung der Form- bzw. Schriftstilunterschiede.

Modelltopologie

Ein wichtiger Schritt beim Entwurf von HMMs ist die Festlegung der Modelltopolo-
gie, d.h. der Gestalt der MatriA derUbergangswahrscheinlichkeiten. Eldbersicht
gangiger Modelltopologien ist in Abbildung; 24 dargestellit.

Die hochst nbgliche Flexibiliat der Modelle in Bezug auf die Zustardergnge
wird erreicht, wenn die MatrixA voll besetzt ist. HMMs, die eine solche Topologie
aufweisen, werderrgodischgenannt. Sind die zu modellierenden Prozesse jedoch
durch eine bestimmte Struktur gekennzeichnet, sodass die beobachteten Ereignisse in
einer zeitlichen oderaumlichen Abfolge auftretenghkinen eingeschnkte Modellto-
pologien verwendet werden, bei denen bestimdttergangswahrscheinlichkeiten zu
Null gesetzt werden.

Das in Abbildung3.23dargestellte HMM weist einkneare Topologie auf. Hier tre-
ten von Null verschiedengbergangswahrscheinlichkeiten nur bei Sdlbstgingen
und beiUbergangen der Form; — s, auf. Bakis-Modellesind datiberhinaus da-
durch gekennzeichnet, dass aul3erdem Transitionen dey Atfts; . » zugelassen sind
und damit einzelne Zuande Uibersprungen werdendknen. Soll auch dafber-
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Abbildung 3.24:HMM-Topologien. Von links oben nach rechts unten: Linear, Bakis,
Links-Rechts, Ergodisch.

springen mehrerer Zustde ermglicht werden, sodass beispielsweise vom Start-
zustand direkt in den Endzustand gesprungen werden kann, bietet sich die Ver-
wendung vonLinks-Rechts-Modellean. Sie erlauben Zustaridserginge der Art

s; — s;, furalles < j.

Bei der Festlegung der Modelltopologie ist zu beachten, dass eine gesteigerte Fle-
xibilitat durch eine efbhte Zahl ndglicher Zustandsberginge auch einen Mehrauf-
wand beim Training und bei der Dekodierung der Modelle nach sich zieht. Die Wahl
der Topologie resultiert daher i.d.R. aus einer Algwng zwischen Flexibikit und
Handhabbarkeit der Modelle.

Emissionsmodellierung

Neben der Bestimmung der Modelltopologie ist vor allem die Emissionsmodellie-
rung eine der zentralen Aufgabenstellungen beim Entwurf von HMMs. Im Bereich
der Handschrifterkennung hat sich dabei die Verwendung diskreter HMMs, bei de-
nen die Observationen also aus einem diskreten, endlichen Symbolvorrat entstammen,
kaum durchgesetzt. Dies liegt vor allem daran, dass die extrahierten Schriftmerkmale
i.d.R. Elemente de®” und damit kontinuierlicher Natur sind. Daraus folgt, dass zum
Einsatz diskreter HMMs ein Verfahren zur Vektorquantisierung vorgeschaltet werden
muss, um die kontinuierlichen Merkmale auf diskrete Symbole abzubilden. Mit der
Vektorquantisierung geht jedoch ein nicht kompensierbarer Informationsverlust ein-
her, der zu einer Verringerung der Klassifikationsleistung der HMMstf

Die Quantisierungsstufe und mithin der Quantisierungsfehler kann durch die direkte
Verwendung der extrahierten Merkmalsvektoren in kontinuierlichen HMMs vermie-
den werden. Die zustandsabtgige, kontinuierliche Emissionsverteilungsdidhie)
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wird dabeitblicherweise durch eine Gaul3’'sche Mischverteilungsdichte

K; K;
bi(e) = cipgin(®) = > cipN (x|, K ) (3.63)
k=1 k=1

beschrieben, da sich mitihr bei geeigneter Wahl der An&glder Mischungskompo-
nenten jede beliebige Dichtefunktion approximierassk. In obiger Formel bezeich-
nen diec;;, die Mischungsgewichte, die den Bedingungen

Kj
ci,=1 Vj und c; >0 Vjk (3.64)
J 7

k=1

geriigen nuissen. Die Parametgr;, und K j;, beschreiben den Mittelwertvektor bzw.
die Kovarianzmatrix der entsprechenden Gaufidichte.

Da bei dieser Art der Emissionsmodellierung jedoch eine sehr hohe Anzahl von
Parametern bestimmt werden muss$iHéden Zustand; die Mischungskoeffizienten,
Mittelwertvektoren und Kovarianzmatrizen véfy GaulRdichten —ist es vorteilhaftirf
alle Zusénde einergemeinsame®atz von Gaul3dichten zur Emissionsmodellierung
zu verwenden:

K K
bi(x) =D cirgr(@) = D cipN(@|py, Ki)- (3.65)
k=1 k=1

Die so beschriebene Emissionsmodellierung ist das Kennzeichen sogerssamier
kontinuierlicher HMMs Sie kbnnen auch als diskrete HMMs mit integrierter “wei-
cher” Vektorquantisierung aufgefasst werden, indem die Mischungskoeffiziepten
als Ausgabewahrscheinlichkeiten des diskreten Modells interpretiert werden, die im
Gegensatz dazu jedoch mit Hilfe der Dichtewertér) gewichtet werden.

Verwendung zur Klassifikation

HMMs sind generative Modelle, die durch mehrstufige stochastische Prozesse Obser-
vationsfolgen mit der Produktionswahrscheinlichke{tO|\) erzeugen. Wie &nen
nun aber HMMs eingesetzt werden, um eine gegebene Folge von Merkmalsvektoren
zu klassifizieren?

Die Grundlage iir die Klassifikation ist die Bayes-Regel (siehe Gleich@mf).
Wird fur jede Musterklasse,, ein separates HMM,, definiert, so ergibt sich anhand
der Bayes-Regel die a posteriori Wahrscheinlichkeit zu:

P(O|A) P(Ar)

}jpxk|c)):: F«())

(3.66)

Die Klassifikationsentscheidunglit damit zu Gunsten derjenigen Klassgaus, de-
ren zugebriges HMM A, die a posteriori Wahrscheinlichkdit(\;|O) maximiert. Da
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Abbildung 3.25:Zusammengeschaltete Buchstabenmodelle zur Verbundworterken-
nung.

der Nenner des obigen Ausdrucks unaidig von der Klassenentscheidung ist, kann
er bei der Maximierung ignoriert werden. Die Entscheidungsregel lautet demnach:

A = arg ng‘ax P(O|Xg)P(Ax) (3.67)
k

Liegt keinerlei Wissetiiber die a priori Wahrscheinlichkeft( ) vor, so wird hierfir

i.d.R. eine Gleichverteilung angenommen. Die Klassifikationsentscheidung erfolgt
dann ausschlieB3lich anhand der ProduktionswahrscheinlicRKéq ), sodass da-

mit ein Maximum-Likelihood-Klassifikator vorliegt.

Diese sogenanntaodelldiskriminantd/orgehensweise, bei der jeder Musterklasse
ein einzelnes HMM zugeordnet und die Klassifikation anhand der maximalen Pro-
duktionswahrscheinlichkeit vorgenommen wird, kann zur Klassifikation von Signalen
eingesetzt werden, die nicht weiter zu segmentieren sind. Im Bereich der Handschrift-
erkennung wird diese holistische Strategie daher in Systemen zur Einzelworterken-
nung angewandt. Da jedochirfjedes Wort ein zugéiliges HMM berdtigt wird, ist
die holistische Strategie nuiiif kleine Wortschtze handhabbar.

Statt der Verwendung von Wortmodellen werden daher meistérzeie Signal-
abschnitte modelliert, digblicherweise Buchstaben entsprechen. Zur Erkennung von
Wortern werden die Buchstabenmodelle dann zu einem komplexen Verbundmodell
zusammengeschaltet (siehe AbbilduB@9. Wird ein solches Verbundmodell zur
Klassifikation eingesetzt, so kommt die Verwendung der Produktionswahrscheinlich-
keit P(O|\;) zur Entscheidungsfindung nicht mehr in Betracht. Stattdessen muss der
wahrscheinlichste Pfad durch das Verbundmodell ermittelt werden, der zu der beob-
achteten Observationsfolge géft hat. Bei diesem sogenanntefaddiskriminanten
Ansatz wird deshalb diejenige Zustandsfolyebestimmt, die im Modell\ die Pro-
duktionswahrscheinlichkef (O, s*|A) maximiert. Da sich anhand der Zustandsfolge
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die zugelkrigen Buchstabenmodelle eindeutig identifizieren lassen, wird mithin eine
implizite Segmentierung der Observationsfolge vorgenommen.

Die pfaddiskriminante Vorgehensweise ist durch die Verwendung eines gemein-
samen Satzes von Buchstaben-HMMs zur Modellierung dénrt&/ des Erken-
nungslexikons im Vergleich zum modelldiskriminanten Ansatz deutlich flexibler. So
konnen neue \fter leicht durch entsprechende Verschaltungen bereits bestehender
Buchstaben-HMMs modelliert werden, sodass sich diese Technik @udjididere
Wortsclatze eignet.

Berechnung der Produktionswahrscheinlichkeit

Im vorherigen Abschnitt wurde beschrieben, dass bei der modelldiskriminanten
Klassifikation die Klassenentscheidung anhand der Produktionswahrscheinlichkeit
P(OJ|X) erfolgen kann. Sie gibtifr das gegebene HMM die Wahrscheinlichkeit
an, die Observationsfolg@ zu generieren und kann damit als Bewertungsnia@ie
Genauigkeit der Modellierung verwendet werden.

Die Berechnung der Produktionswahrscheinlichk&i©O|\) kann effizient, d.h. li-
near in Bezug auf die &nge der Observationsfolge, mit Hilfe der dynamischen Pro-
grammierung vorgenommen werden. Dabaken einerseits diorwartswahrschein-
lichkeiten

ai(j) = P(o1, ..., 04 ¢ = 55| A) (3.68)

oder andererseits drRiickwartswahrscheinlichkeiten

51&(]) = P(0t+1> . 70T|Qt = Sjy)\) (3.69)

verwandt werden. Die Vorartswahrscheinlichkeit, (j) gibt also die Wahrscheinlich-
keit an, die Beobachtungsfolge, . . ., o, zu observieren und zum Zeitpunkim Zu-
stands; zu sein. Demgegéier gibts,(;j) die Wahrscheinlichkeit an, ab dem Zeit-
punktt + 1 die Beobachtungsfolge,, ., ..., 0, zu beobachten, falls man zum Zeit-
punktt im Zustands; ist. Genal3 obiger Definitionen gilt also:

P(O[A) = Zat(i)ﬁt(i)- (3.70)

=1

Aufgrund der Markov-Eigenschaft des stochastischen Prozegseek diea,(j)
bzw. 5,(j) rekursiv anhand ihres jeweiligen Vd@mggerwertes berechnet werdefir F
die Initialisierung der Berechnung setzt man:

Oél<i> = 7Tz'bl'<01) (371)

bzw.
Br(i) = 1. (3.72)

81



3 Automatische Handschrifterkennung — Grundlagen und Stand der Forschung

1. Initialisierung:

(i) = mibi(01) Br(j) =1
2. Rekursion:
Vi:t=1,...,T—1 Vi:t=T-1,...,1
ay1(J Z{Oét )aij 1b;(0e41) Zaw (0t41) Ber1(4)

3. Terminierung:

&

()|A ZOCT O’A Z 01 61

Abbildung 3.26:Berechnung der Produktionswahrscheinlichkeit. Links mittels der
Vorwartswahrscheinlichkeiten, rechts mittels deticRnartswahr-
scheinlichkeiten.

Die Vorwartswahrscheinlichkeit des folgenden Zeitpunktes kann dann rekursiv be-

stimmt werden durch:
ayi1(J Z{at (1)aij }bj(0p11). (3.73)
Analog gilt fur die Rickwartswahrscheinlichkeiten:
Z% 0t+1 ﬁt+1( ) (3.74)

Fur die Produktionswahrscheinlichkét( O|A) erhalt man somit am Ende der Berech-
nungen:

N
P(OIA) = ZaT(z‘) (3.75)
bzw.
P(OIX) = ij (01)01(y (3.76)

Beide Verfahren, d.h. die Verwendung der Vamswahrscheinlichkeiten einerseits
oder die Verwendung deriRkwartswahrscheinlichkeiten andererseits, sind gleich-
wertig, der wesentliche Unterschied liegt in der Rekursionsrichtung. In Abbildizty
sind die Verfahren intberblick dargestellt.
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Berechnung der optimalen Zustandsfolge

Bei der pfaddiskriminanten Verwendung von HMMs ist es erforderlich, die internen
Ablaufe eines HMMs, d.h. die Folge der eingenommenenafus, aufzudecken. Das
Ziel dieserDekodierungsaufgabist also die Bestimmung derjenigen Zustandsfolge,
die die Wahrscheinlichkeit

PO, q|A)

P(qlO,\) = W

(3.77)
bei gegebenem Model und vorliegender Observationsfolg2 maximiert. Da der
Nenner des obigen Ausdrucks von der gesuchten optimalen Zustandgfolge

abhangig ist ergibt sich:
q* = argmax P(O, q|\) (3.78)
q

Die Bestimmung dieser optimalen Zustandsfolge kann wiederum effizient mit Hilfe
der dynamischen Programmierung erfolgen. Dabei wir@hinlicher Weise vorgegan-
gen wie bei der Berechnung der Vaitswahrscheinlichkeit, mit der Ausnahme, dass
die Summation durch eine Maximumbildung ersetzt wird. Anstelle der &dswahr-
scheinlichkeit; (7) tritt somit die Wahrscheinlichkeit

V(i) = max P(o1, .. ,06,q1y o Qi1 Gt = Si| ), (3.79)
die die maximale Wahrscheinlichkeit bezeichnet, auf dem optimalen Pfad die Beob-
achtungsfolgen;, ..., 0; zu erzeugen und zum Zeitpunktim Zustands; zu sein.
Zusatzlich wird eine Rickverzeigerungsmatrii);(j)] zur Extraktion der optimalen
Zustandsfolge aufgebaut, da diese erst nach Abschluss der Berechnungen bei Vorlie-
gen der gesamten Beobachtungsfolge ermittelt werden kann. Das Verfahren zur Be-
stimmung der optimalen Zustandsfolge, das\aisrbi-Algorithmusbekannt ist, &sst
sich nun wie folgt skizzieren:

Zu Beginn des Verfahrens zum Zeitpurtkt 1 erfolgt die Initialisierung det; (i)

und der Rickwartszeigenr),(j):

V1(2) = mbi(o1) und ¢ (j) = 0. (3.80)

Die Wahrscheinlichkeit),, (i) des jeweils folgenden Zeitpunktesskt sich dann re-
kursiv bestimmen durch:

Vr41(7) = max{dy(i)ai; }b;(0r41). (3.81)

Geichzeitig wird im Rickwartszeiger),.(j) fur das entsprechende. (;) der opti-
male Vorgangerzustand vermerkt:

Yiy1(j) = argmax Jy(7)aj;. (3.82)
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1. Initialisierung: ¢ =1
V1(j) = mbj(o1) und ¢1(j) =0 Vj:j=1,...,N
2. Rekursion: Vt:t=1,...,7—1 und Vj:j=1,...,N

Vii1(y) = mlax{ﬁt(i)aij}bj(otﬂ) und 1iy1(j) = argmax (i) ay;

3. Terminierung:

P(O,q"|\) = maxdr(i) und g¢r = argmax (i)

4. Riickverfolgung: vVt :t=T7-1,...,1

% = Yrr1(4/5a)

Abbildung 3.27.Viterbi-Algorithmus

Am Ende der Berechnungen zum Zeitpuitlkergibt sich fir die optimale Produktions-

wahrscheinlichkeit:

P(O,q*|A) = max P(O, q|A) = max 9r(7). (3.83)

Aus der RickverzeigerungsmatriXi,(j)] lasst sich dann die zugétige opti-
male Zustandsfolgeg* bestimmen. Beginnend mit dem optimalen Endzustand

qr = argmax U7 (i) ergibt sie sich aus:

q = ?/)t+1(q:+1)' (3.84)

In Abbildung3.27sind die Schritte des Viterbi-Algorithmus zusammengefasst darge-

stellt.

Aus Gleichung3.81 wird deutlich, dass in jedem Rekursionsschiftt Maximie-
rungen zur Bewertung des lokal optimalen Pfades aubgefverden nissen. Der
Viterbi-Algorithmus ist somit durch eine quadratische Komplxith Bezug auf die
Anzahl der Zusinde gekennzeichnet. Zur Beschleunigung der Dekodierung werden
in der Praxis daher meistens Verfahren zur Suchraumeidwskbing eingesetzt, wobei

das wohl verbreitetste das sogenarBgam-SearcNerfahren ist.

Die Idee des Beam-Search Verfahrens ist, die Auswertung der Pfadbewertungen
auf eine relativ kleine Mengektiver Zusindezu beschiinken, anstatt alle aglichen
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Vorgangerzusinde zu betrachten. Die Menge der zum Zeitpunkktiven Zusnde
ist folgendermaf3en definiert:

Ay = {i[9,()) > B} mit 9 = maxd,(5). (3.85)
J

Dabei bezeichnet; die maximale Bewertung auf dem optimalen partiellen Pfad und
der FaktorB, die sogenanntBeambreite eine positive Konstante kleiner Eins. Die
zum Zeitpunkt aktiven Zusande sind also diejenigen, deren Bewertuding) grof3er
als ein Schwellwert ist, der von der maximal erzielbaren Bewertung zu diesem Zeit-
punkt abkangt.

Die Gleichung3.81 zur Bewertung des lokal optimalen Pfades wird nun dahinge-
hend veéndert, dass die Maximierung nicht mehiver alle ndglichen Vorgnger-
zustinde ausgéhrt wird, sondern nur nochber die Menge der aktiven Zastde:

Vi1 (j) = %ii({ﬁt(i)aij}bj(oﬂrl)' (3.86)

Training

Die beiden vorangegangenen Abschnitte befassten sich mit der Auswertung von
HMMs, d.h. zum einen mit der Berechnung der Produktionswahrscheinlichkeit und
zum anderen mit der Aufdeckung der wahrscheinlichsten Zustandsfolge, die bei der
Emissionsgenerierung eingenommen wurde. Dabei wurde stets von einem gegebenen
Modell ausgegangen. In diesem Abschnitt wird nun der Frage nachgegangen, wie die
Parameter eines HMMX = (7, A, B) automatisch anhand einer Trainingsstichprobe
gesclatzt werden &nnen.

Da keine analytischedsung zur Berechnung der HMM-Parameter bekannt ist, wer-
den iterative Verfahren eingesetzt, die von einem initialen Moxfedlusgehen und an-
hand der Trainingsdaten schrittweise verbesserte Modella®, . .. berechnen. Das
wohl am taufigsten verwendete Verfahren hierzu ist @aum-Welch-Algorithmus
Dieser ist eine Variante des EM-Verfahrens (sieBern77), das ein allgemeines
Verfahren zur Maximume-Likelihood-Parameteratdtung stochastischer Prozesse be-
schreibt. Als Optimierungskriterium zur schrittweisen &zung der HMM-Parameter
wird im Baum-Welch-Algorithmus die Produktionswahrscheinlichik{iO|\) ver-
wendet. Fir das entsprechende verbesserte MoNet (7, A, ﬁ) gilt damit:

P(O|X) > P(O|A).

Der Baum-Welch-Algorithmus zur Berechnung optimierter Modellparamﬁter
stiutzt sich im wesentlichen auf die Voasts- und Rickwartsvariablena;(j) bzw.

’Bei dieser Darstellung wird davon ausgegangen, dass nur eine Beobachtun@sinlg®erfigung
steht. In der Praxis liegen jedoch meist mehrere Beobachtungsfolgen vor, sodass dann zur Parame-
tersclatzunguber die Beobachtungsfolgen gemittelt wird.
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B:(j), anhand derer die Produktionswahrscheinlichk&i®|\) des Ausgangsmodells
bestimmt wird. Mit Hilfe dera, () und 5,(j) wird zuréchst die Variable

.. P 54y i ’O A
Y(i,7) = P(@ = i, g1 = 8|0, X) = o= q(ZI|A) 2O
ozt(i)a”b (0111)Br+1(7)

2 1 at( )615( )
definiert, die die a posteriori Wahrscheinlichkeit eité#tsergangss; — s; des Aus-

gangsmodells\ zum Zeitpunktt bei vorliegender Observationsfolg® bezeichnet.
AulRerdem wird die Variable

(3.87)

N
Y (i) = P(q: = 5|0, A) = X_j (3.88)

definiert, die die Wahrscheinlichkeit angibt, zum Zeitpunktn Zustands; zu sein.
Damit kbnnen nun die Anfangswahrscheinlichkeiterdie Ubergangswahrscheinlich-
keitenA und im Falle diskreter HMMs auch die Emissionswahrscheinlichkditefes
verbesserten Modella gesclitzt werden. Die Anfangswahrscheinlichkeiten ergeben
sich direkt zu:

i = P(q1 = 8|0, A) = 1 (i) (3.89)

Die erwarteten Zustandbergangswahrscheinlichkeiten ergeben sich aus der Summie-
rung der Einzelbergangswahrscheinlichkeitéber die Zeit und anschlieBender Nor-
mierung auf die Gesamtzahl der vom Zustapdusgehendedbergange:

T-1 T-—1 o
tz = S, qt+1 = 3]|O A) t; ’Yt(zvj)

(3.90)

aij =

P(a
Y Pa=slon X

Zur Bestimmung der diskreten Observationswahrscheinlichkeitenakimtich vor-
gegangen. Dabei wird die Anzahl der Emissionen des betreffenden Symbols im je-
weiligen Zustandiber die lange der Observationsfolge aufsummiert und anhand der
Gesamtzahl der im selben Zustand generierten Emissionen normiert:

b = =2 = S —. (3.91)

Im Falle kontinuierlicher Emissionsmodellierung durch Mischverteilungéssan
dagegen sowohl die Parametey, und K j;. der einzelnen Gaul3dichten als auch die
Mischungsgewichte;;, gesclatzt werden. Da die Mischungsgewichte als Ausgabe-
wahrscheinlichkeiten eines diskreten HMMs interpretiert werd@amlen, lassen sich
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diec;;, in ahnlicher Weise bestimmen. Dazu definiert man sich die Vargablek), die
die Wahrscheinlichkeit angibt, dass zum Zeitpunikh Zustand; die k-te Mischungs-
komponente an der Emission venbeteiligt war:

M=

a-1(8)aijcirgir(0r) Bi(d)

! PO . (3.92)

&(j, k) = P(q = s, K, = k|O,X) = *

Die Mischungsgewichte;;, ergeben sich somit aus der Summierung&léf, k) uber
die Zeit und Normierung auf die Gesamtzahl der im Zustagenerierten Emissionen:

T T
t; P(q = s;, Ky = k|O, A) ; &7, k)
Cip = = == (3.93)
El P(q = s;]0,X) tg Y(7)

Fur die Bestimmung der Mittelwertvektoren und Kovarianzmatrizen der Gauf3dichten
muss beiiicksichtigt werden, dass die Observationgmprobabilistisch mit der Wahr-
scheinlichkeit,(j, k) = P(¢ = s;, K; = k|O, X) in die Berechnung eingehen. Damit
gilt:

T
Z gt(j7 k>wt

i, = (3.94)
gt(j7 k)

Kk

=]~

—_

M= 5

- &g, k) (e — ﬁjk)(wt - :a’jk)T
tg gt(]’) k)

o~
Il
—

Wird dagegen eine semi-kontinuierliche Emissionsmodellierung verwendet, so
mussen zur Berechnung der, und K, die & (j, k) durch die Randverteilungen
&(k) =X, &(j, k) ersetzt werden.

3.6.2 Time Delay Neural Networks (TDNNs)

In diesem Abschnitt werden mit den sogenannkene Delay Neural Networkd D-
NNSs) Vertreter der konnektionistischen Informationsverarbeitung vorgestellt, die ur-
spiunglich zur Spracherkennung vorgeschlagen wurdem9d, mittlerweile aber
auch in einigen Systemen zur Handschrifterkennung zum Einsatz konivieeT94
Sen94bh Jae0]. Eine ausiihrlichere Beschreibung von TDNNs findet sich u.a.
in [Zel97].

TDNNSs geloren zur Klasse vorautsgerichteter Neuronaler Netze. Im Gegensatz zu
MLPs, die zur Klassifikation einzelner Merkmalsvektoren fester Dimension eingesetzt
werden, eignen sich TDNNs zur Erkennung von Mustern, die durch unterschiedlich
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lange Folgen von Merkmalsvektoren beschrieben werden, wie es beispielsweise im
Bereich der Handschrifterkennung der Fall ist.

Die Fahigkeit, Folgen von Merkmalsvektoren verarbeiten @arken, wird erreicht,
indem die Neuronen durch Zeitvégerungsglieder (engl. time delay units) erweitert
werden (siehe Abbildun§.28. Jede Eingabe wird damitber mehrere Zeitschritte
entsprechend der Anzahl der Vegerungsglieder dem Nachfolgerneuroagantiert.

Der Ubersichtlichkeit halber werden zur Darstellung von TDNNSs die Eingabekompo-
nenten meistens vertikal angeordnedhrend die Zeitvekzmerungen horizontal darge-
stellt werden. Aus dieser Sichtweisérinen die Zeitver@gerungen auch als ein zeit-
liches Fenster betrachtet werden, dasr die Eingabevektoren geschoben wird. Die-
ses Konzept ist dabei nicht ausschlief3lich auf die Eingabeschicht he&tlsondern

es kann vielmehr auch auf die verdeckten Schiclieertragen werden. Die Abbil-
dung3.29zeigt ein Beispiel eines mehrschichtigen TDNNs mit zwei inneren Schich-
ten in der tir TDNNsUblichen Darstellung.

TDNNSs sind weiterhin dadurch gekennzeichnet, dass die Verbindungen zwischen
den Schichten nicht vollahdig sind. So sind z.B. die Neuronen des Eingabefensters
mit den Neuronen der ersten verdeckten Schicht nicht @oltgg verbunden. Um Mu-
ster unablngig von ihrer Position in der Merkmalsvektorfolge zu erkennen, ist es
vielmehr erforderlich, dass jedes Neuron der nachfolgenden Schicht nur mit einem
kleinen Ausschnitt der Vo&gngerschicht, dem sogenanntereptiven Felgverkmnipft
ist, wobei die Gewichte der Zeitvaigerungsneuronen, also der Neuronen einer Zeile,
identisch sind. Damit stellen die Neuronen einer Zeile den zeitlichen Verlauf der Ak-
tivierung eines einzigen Neurofiber die zeitliche Dauer der Vakggerschicht dar.

Die Ausgabeneuronen integrieren schlielich die zeitlichen Ausgaben der letzten
verdeckten Schicht. Indem an dieser Stelle die quadrierten Ausgaben aufsummiert
werden, wird — im Vergleich zur einfachen Summe — die Ausgabe des TDNNSs eher
durch die Aktivierungszuande mit den gif3ten Werten bestimmit.

.
7N

x 000000
230 1 1 10)@)
x 000000
x 000000

X4 X2 Xz Xg Zeit

Abbildung 3.28:Schicht eines TDNN-Netzes (angelehnt ZalP7]). Die Zeitverdge-
rungsglieder sind durch unterschiedliche Graustufen veranschaulicht.
Rechts ist dieiir TDNNSs Ubliche Darstellung ge@ahlt, bei der die
Zeitverdgerungen als ein zeitliches Fenster aufgefasst werden, das
uber die Eingabevektoren geschoben wird.

Verzdgerungs—
glieder
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0000
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Abbildung 3.29:Mehrschichtiges TDNN. Die rezeptiven Felder der dunkel eitudef
ten Neuronen sind hellgrau unterlegt. Die Ausgabeneuronen summie-
ren die Ausgaben der letzten verdeckten Schitter die Zeit auf.

Das Training der TDNNs kann wie bei den MLPs durch Gradientenabstiegsverfah-
ren vorgenommen werden. Die Herleitung der Backpropagation Lernregel zur Para-
meteroptimierung von TDNNs kann u.a. ig|97] nachgelesen werden.

Die vorgestellten TDNNs sind in der Lage, einzelne Muster in einer Folge von
Merkmalsvektoren zu erkennenatifig betrachtet man jedoch komplexe Muster, die
aus einer Folge von Teilmustern aufgebaut sind.&3stlsich beispielsweise im Be-
reich der online Handschrifterkennung ein Buchstabe als ein komplexes Muster auf-
fassen, das aus einer Sequenz von Strokes besteht. Edgmimatiches TDNN viirde
nun lediglich eine Folge einzelner Strokes in der Merkmalsvektorfolge detektieren, es
erlaubt dabei jedoch nicht unbedingt eineiincRschluss auf die entsprechenden Buch-
staben. Um ein solches komplexes Muster zu erkennen, also z.B. einen aus Strokes
zusammengesetzten Buchstaben, ist es somitbeaninaus erforderlich, einen Ab-
gleich zwischen der durch das TDNN ermittelten Folge von Strokes und den “wahren”
Strokesequenzen der Buchstaben durditogn, sodass damit der wahrscheinlichste
Buchstabe bestimmt werden kann.

Eine Moglichkeit zur Erkennung von bestimmten Mustersequenzen bieten die so-
genannteMulti-State-TDNNEMS-TDNNSs) [Haf9Z. Diese MS-TDNNSs stellen eine
Erweiterung herimmlicher TDNNs um einen zészlichen Verarbeitungsschritt dar,
in dem durch Dynamic Time Warping ein Abgleich der beobachteten Sequenz von
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Abbildung 3.30:MS-TDNN (angelehnt anJae0]). Vor der Ausgabeschicht ist eine
DTW-Schicht eingsigt, welche einen Abgleich der beobachteten Se-
guenz von Teilmustern (States) mit vorgegebenen State-Sequenzen
komplexer Muster durclihrt.

Teilmustern (States) mit den vorgegebenen State-Sequenzen komplexer Muster durch-
gefuhrt wird. In den Ausgabeneuronen der MS-TDNNs wird dann nicht rabéar die
einzelnen Zeilen der letzten verdeckten Schicht summiert, sofitbenden optimalen

Pfad, der durch das Dynamic Time Warping bestimmt wurde (siehe Abbil8L3dy

3.7 Sprachmodellierung durch n-Gramm-Modelle

Ublicherweise liegt den Systemen zur Handschrifterkennung ein vorgegebenes Lexi-
kon von Wbrtern zugrunde, welches im Vorhinein anhand des betreffenden Anwen-
dungsszenarios bestimmt wird. Mit Hilfe des Lexikons kann so die Sequenz der vom
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3.7 Sprachmodellierung durch n-Gramm-Modelle

Erkenner erzeugten Buchstabenhypothesen auitliggn Worter eingesclamkt wer-
den. Dies kann z.B. durch Zusammenschalten der Buchstabenmodelle zu entsprechen-
den Verbundmodellen erreicht werden (siehe SE)e

Eine weitere Myglichkeit zur Vermeidung unwahrscheinlicher Buchstabensequen-
zen besteht in der Integration von statistischen n-Gramm Sprachmodellen in den Er-
kennungsprozess (siehe u.Bin03)). Dabei wird die Eigenschaft von Texten ausge-
nutzt, dass bestimmte Buchstabenfolgen gagenanderen mit einer @8eren Wahr-
scheinlichkeit vorkommen. Mit den Bezeichnungefw) fur die sprachmodellbasier-
te Wahrscheinlichkeit der Buchstabensequenand P(x|w) fur die Observations-
wahrscheinlichkeit auf Basis der Buchstabenmodelle besteht die Erkennungsaufgabe
dann darin, diejenige Buchstabenfolgezu finden, die die Wahrscheinlichkeiirfdas
kombinierte Modell geraf3

w = argmax P(w)P(x|w) (3.96)
w

maximiert. Die WahrscheinlichkeiP(w) der Buchstabenfolgeasst sich dabei mit
Hilfe der Bayes-Regel folgendermaf3en umformen:

T
P(w) = [[ P(wws, ..., we1) . (3.97)
t=1
In der Praxis wird der Kontext meistens auf- 1 Vorganger reduziert, dufign = 2
(Bi-Gramm) odem = 3 (Tri-Gramm), sodass sichaherungsweise folgender Zusam-
menhang ergibt:

T
P(w) ~ [[ P(we|we—ps1, ..., wee1) (3.98)
t=1

Der Buchstabeuv, bildet zusammen mit seinem — 1 Vorgangern einn-Tupel, das
damit alsn-Gramm bezeichnet wird. Ein statistisches n-Gramm Modell beschreibt
somit die Wahrscheinlichkeitif das Auftreten eines Buchstabens im Kontextwerl
vorangegangenen Buchstaben. Man spricht dabei auch von der Wahrscheinliohkeit f
dasEreignis(wy, wo, . .., wy,):

P(wn’wlv Wa, . - . 7wn71)

Die n-Gramm Wabhrscheinlichkeiten lassen sich prinzipiell direkt aus einer Trai-
ningsstichprobe anhand der Vorkommeidasigkeiten der.-Tupel und der raglichen
Kontextew,, ..., w,_; bestimmen.

c(wy, wa, ..., wy)

(3.99)

P(wn|w1,w2,. .. ,wn,l) = f(wl,wg,. .. ,wn) = C<w1’w2,. - 7wn71>

Dabei tritt jedoch das Problem auf, dass nicht alle theoretismyliohenn-Gramme in
der Trainingsstichprobe regsentiert sind. Wendet man das Modell dann auf Testdaten
an, die ein im Training nicht beobachtetes Tupel aufweisen, so ergibtigicheses
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die Wahrscheinlichkeit Null. Aus diesem Grund werden die Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen, die sich aus dem Augden der Vorkommenstufigkeiten ergeben haben,
nachbearbeitet, um auch nicht beobachteten Ereignissen robuste Auftrittswahrschein-
lichkeiten zuzuweisen.

Die Nachbearbeitung gliedert siciblicherweise in zwei Schritte. Im ersten Schritt
wird eine Umverteilung von Wahrscheinlichkeitsmasse von beobachteten auf unbe-
obachtete Ereignisse vorgenommen. Zur Gewinnung von Wahrscheinlichkeitsmasse
werden die empirischenddifigkeiten beobachteter Ereignisse vermindert, bei dem po-
pularen Verfahren desbsolute discountinbeispielsweise um einen konstanten Betrag
(. Die velanderte relative Hufigkeit ergibt sich damit zu:

c(wy,wa, ..., wy) — 0
c(wy, wa, ..., Wy_1)

fH(wy,we, ..., w,) = (3.100)

Im zweiten Schritt wird die so gewonnene Wahrscheinlichkeitsmasse verwendet, um
durch Einbeziehung allgemeinerer Verteilungen robusté&@&uaterte @r nicht beob-
achtete Ereignisse zu bestimmen. Eine allgemeinere Verteilung ergibt sich dabeii.d.R
durch Kirzung des:-Gramm Kontextes, sodass beispielsweise ein Tri-Gramm auf
ein Bi-Gramm reduziert wird. Bei der Methode deecking offwird die allgemeinere
Verteilung dann mit in die Berechnung deixGramm Wabhrscheinlichkeit einbezogen,
wenn die verminderte relativeddifigkeit f*(wy, wo, . . ., w,) verschwindet. Die Um-
verteilung der im ersten Schritt gewonnenen Wahrscheinlichkeitsmasse erfolgt dabei
proportional zur allgemeineren Verteilung.

3.8 Adaptionsverfahren bei HMM-basierten Systemen

Erkennungssysteme, die undioigig von einem bestimmten Schreiber oder einer kon-
kreten Anwendungssituation trainiert wurden, bleiben i.d.R. in ihrer Erkennungslei-
stung hinter den Systemen #gk, die spezielldir bestimmte Bedingungen optimiert
wurden. Wahrend allgemeine Systeme in vidtigen Anwendungéillen befriedigen-

de Leistungen erzielen, kann mit einem speziellen System allerdings nur unter den
dafur vorgesehenen Bedingungen eine gute Erkennungsleistung erreicht werden, unter
geringligig abweichenden Bedingungen verschlechtern sich die Ergebnisse dagegen
haufig drastisch.

Um die Robustheit und Flexibikt allgemeiner Systeme hinsichtlich ihrer Anwend-
barkeit in unterschiedlichen Situationen beizubehalten und gleichzeitig die Erken-
nungsleistung spezieller Systeme unter den entsprechenden Bedingungen zu erzielen,
werdeniblicherweise Adaptionsverfahren eingesetzt. Dakmirien die Parameter all-
gemeiner Systeme an einen bestimmten Schreiber bzw. eine konkreten Anwendungs-
situation angepasst werden, sodass imggigsten Fall die Ergebnisse spezieller Sy-
steme erreicht werden.

Adaptionsverfahren bei HMM-basierten Systemeémiken auf unterschiedlichen
Ebenen des Erkennungssystems eingesetzt werden. So kann beispielsweise mit Hil-
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fe von Normalisierungsverfahren eine Merkmalsésgntation angestrebt werden, die
unablangig von speziellen Anwendungsbedingungen ist. Eine weitéglibhkeit ist

die Adaption der HMM Parameter. Hier haben sich vor allem Verfahren durchgesetzt,
die die Adaption auf Basis der Emissionsmodellierung vornehmen, wobei die Topo-
logie und dieUbergangswahrscheinlichkeiten der HMMs uraretert bleiben. Zwei
verbreitete Adaptionsverfahren werden im folgendaher erdutert. Die Darstellung

ist dabei angelehnt an die Arbeitdreg99 und [Fin03, Seite 177ff.

3.8.1 Maximum Likelihood Linear Regression

Das Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR) Verfahren adaptiert anhand ei-
ner Adaptionsstichprobe die Parameter der auf Gaul3dichten basierenden Emissions-
modellierung, wobei das Optimierungskriterium wie beim Baum-Welch Training die
Maximierung der Produktionswahrscheinlichkeit istblicherweise werden bei der
MLLR-Adaption jedoch nur die Mittelwertvektoren der Gauf3dichten transformiert,
die Kovarianzmatrizen bleiben meistens urilofsichtigt.

Durch die Definition von Regressionsklassen kommt die MLLR-Adaption mit einer
relativ kleinen Adaptionsstichprobe aus. In diesen Regressionsklassen werden jeweils
mehrere Gaul3dichten zusammengefasst, sodass auch die Mittelwertvektoren derjeni-
gen Gaul3dichten transformiert werdeiar; flie keine Adaptionsdaten vorliegen. Die
Definition der Regressionsklassen kann dabei rein datengetrieben vorgenommen wer-
den, beispielsweise anhand des Abstands zwischen den Mittelwertvektoren der einzel-
nen GaulRdichten.

Die Adaption des Mittelwertvektors der Gaul3dichte des Zustamded durch eine
lineare Transformation vorgenomnien

o =W, o = lwemg, ]’ (3.101)

Dabei bezeichneWV ; eined x (d + 1) dimensionale Transformationsmatrix upgd
den um den Regressionsoffset (Ublicherweisev, = 1) erweiterten ursgmglichen
Mittelwertvektor.

Die Berechnung der Transformationsmatx, fur den Mittelwertvektor der Gaul3-
dichte des Zustands erfolgt nach der Maximum-Likelihood Methode durch Maxi-
mierung der Produktionswahrscheinlichkeit. Dazu wird die folgende Hilfsfunktion de-
finiert,

QA X)= 3 P(O,q|A)log(P(O,q|X)) (3.102)
qeO7T

bei der\ bzw. A" die HMM-Parameter zweier aufeinanderfolgender Iterationen der
Maximierung darstellen un@” die Menge aller Zustandsfolgen deihge T bezeich-

8Fir die Herleitung der Transformationsmatrix wird im folgenden von einer unimodalen Emissions-
modellierung ausgegangen, sodass also jedem HMM Zustand genau eine Gauf3dichte zugeordnet
ist.
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net. Durch Einsetzen der Produktionswahrscheinlichkeit, Ableiten und Nullsetzen er-
gibt sich die folgende Gleichung zur Sithung der Transformationsmati¥ :

S () Kl = () K Wil (3.103)

Dabei bezeichney,;(s) die Wahrscheinlichkeit, zum Zeitpunkim Zustands zu sein,
K , die Kovarianzmatrix der Gaul3dichte umddie Observation zum Zeitpunkt

Werden die Dichten mehrerer Zasde zu einer Regressionsklasse zusammenge-
fasst, so muss zur Satrung der Transformationsmatrivoer die entsprechenden
Zustinde summiert werden:

T R T R
oY s K winy, = 3> ls ) K Wi oy, (3.104)
t=1r=1 t=1r=1

In der obigen Gleichung bezeichnedie Anzahl der Zustnde der Regressionsklasse.
Eine Vereinfachung ergibt sich unter der Annahme identischer Kovarianzmatrizen
aller einer Regressionsklasse zugeordneter Gaul3dichten. In diesem Fall verschwinden

die Kovarianzmatrizen aus GleichuBdL04

T R T R
Z Z /Yt(sr)mtﬂz; - Z Z ’Yt(sr)Ws/:l’sT/:l’Z:, : (3105)
r=1

t=1 t=1r=1

Nimmt man aul3erdem eimendeutigeZuordnung der Observationaf zu den HMM-
Zustinden an (beispielsweise durch den Viterbi-Algorithmus), so ergibt sich:

T T
S @il by = WS fig il 0, (3.106)
t=1 t=1

5. — 1, wenng € {si1,...,Sr}
S 0, sonst

Definiert man die Matrizen

X = [I:l’qlw"vﬁ’qt]
Y = [®10sq,- - Ti0sq]

so kann die Gleichung.106wie folgt geschrieben werden:
yxX'=w . xx"
Die Matrix W, ergibt sich folglich zu:
W,=YX"(xx"!

Dieses Vorgehen entspricht damit exakt der Methode der Minimierung des mittleren
guadratischen Fehlers.
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3.8 Adaptionsverfahren bei HMM-basierten Systemen

3.8.2 MAP Adaption

Wie bereits edutert, stellt die Bayes-Regel die Grundlage der statistischen Klassifika-
tion dar (vgl. Seiter0):
P(O|A)P(X)

P(0)

Liegt keinerlei Vorwisseriiber die a priori Wahrscheinlichkefit(\) vor, so wird diese
als konstant angenommen und die Parametéatsahg des HMMs erfolgt anhand der
Produktionswahrscheinlichkeft(O|\) (Maximum Likelihood Schtzung).

Ist dagegen die a priori Wahrscheinlichkeit gegeben, so kann das Training der HMM
Parameter anhand der a posteriori WahrscheinlichReN|O) vorgenommen werden
(MAP Schatzung):

P(A|O) =

A = argmax P(O|X)P(A)
A

Ublicherweise ist vor dem Training des Klassifikators die a priori Wahrscheinlich-
keit allerdings nicht bekannt. Im Falle der Parameteradaption eines bestehenden Klas-
sifikators kann die a priori Wahrscheinlichkeit jedoch auf Basis der Paraketes zu
adaptierenden HMMs bestimmt werden. So ergibt sich beispielswi@istid MAP-
Adaption des Mittelwertvektors dér-ten Komponente der Mischverteilung im Zu-
stands des HMMs durch Anwendung des EM-Algorithmus folgende Berechnungs-
vorschrift (fur eine audihrliche Herleitung siehe z.BGau93):

T
T, + tg &i(s, k)xy

Kaop = (3.107)

T
T+ tgl &(s, k)

Hierbei bezeichnet, den Mittelwertvektor dek-ten Mischungskomponente des Zu-
standss des zu adaptierenden HMMs uid s, k) die in Gleichung3.92 definierte
Wahrscheinlichkeit, mit der zum Zeitpunktim Zustands die k-te Mischungskom-
ponente an der Emission va#} beteiligt war. Mit dem Parameter kann eine Ge-
wichtung zwischen dem a priori Mittelwegt,, (- — oo) und dem ausschlief3lich auf
Basis der Adaptionsdaten berechneten Mittelveyt (7 = 0, vgl. Gleichung3.94)
vorgenommen werden.

M~

&i(s, k),

; ft(s, ]{?)

Der FallT = 0 entspricht damit einer Maximum Likelihood Staung, wenn also kein
a priori Wissen vorliegt.

Ein Nachteil der MAP-Adaption im Vergleich zum MLLR-Verfahren ist, dass eine
umfangreichere Adaptionsstichprobe begt wird. Dies liegt vor allem daran, dass
bei der MAP-Methodedir alle zu adaptierenden Gauf3dichten Daten vorhanden sein

-~ _t
s =

>5[~

1
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3 Automatische Handschrifterkennung — Grundlagen und Stand der Forschung

mussen, iihrend beim MLLR-Verfahren durch die Definition von Regressionsklassen
globale Transformationen gesétrt werden Kknnen, so dass auch diejenigen Gaul3-
dichten adaptiert werderdknen, @ir die keine Observationen vorliegen. Ist jedogh f

die MAP-Adaption eine ausreichend grol3e Adaptionsstichprobéigleaf, so kann
gegeriber dem MLLR-Verfahren eine asymptotisch bessere Erkennungsleistung er-
zielt werden, da die Parameter der einzelnen GauRdiamtenduell adaptiert werden
kdnnen Fis99.

3.9 Stichprobendatenbanken

Eine wesentliche Grundvoraussetzung flie Anwendbarkeit statistischer Erken-
nungssysteme ist die Vé@igbarkeit nioglichst umfangreicher Stichprobeirfdas Trai-

ning und die Evaluation des Klassifikators. Um auf3erdem die Erkennungsraten un-
terschiedlicher Systeme miteinander vergleichen @anlen, ist es vorteilhaft, wenn
standardisierte Stichprobendatenbanken verwendet we@le/®f, Mar02.

Im Gegensatz zum Gebiet der Spracherkennung, wo schon seit langem standardi-
sierte Trainings- und Evaluationsstichproben eingesetzt werden, basieren die Systeme
zur Handschrifterkennung oftmals auf eigeiis die Entwicklung des jeweiligen Sy-
stems aufgenommenen Daten. Damit ist die Vergleichbarkeit der Erkennungsergebnis-
se unterschiedlicher Systeme jedoch kaum gegeben. Erst seit relativ kurzer Zeit gibt
es auch im Handschriftbereich Béhungen, geeignete Stichproben aufzunehmen und
zu verbreiten, sodass sich auch hier Standards etabliérerek.

3.9.1 Offline Bereich

Einige Handschriftstichproben, die im Bereich der offline Erkennung Verwendung fin-
den, stammen u.a. von den Datenbanken, die von den Instituten CEBARI° und
CENPARMI verbreitet werden. Diese Datenbanken enthaltéfignteils jedoch nur
isolierte Zeichen oder einzelnediter und sind damitifr die Entwicklung von Syste-
men zur Erkennung uneingesahkter handschriftlicher Texte nur bedingt geeignet.

Eine Datenbank, die handschriftliche englische Texte &tist in [Sen9§ be-
schrieben. Diese Datenbank ealthinsgesamt 25 eingescannte Seiten handgeschrie-
bener und annotiertera&e, wobei ein Vokabular von ca. 13000vtern verwendet
wurde. Die Texte wurden dem Lancaster-Oslo/Bergen Korpus (LOB) entnommen, ei-
ner Sammlung englischsprachiger Textel{7§. Da die Handschriftstichprobe jedoch
nur durch einen einzigen Schreiber erstellt wurde, ist diese Datenbaulkef Reali-
sierung schreiberunablhgiger Systeme nicht geeignet.

9Center of Excellence for Document Analysis and Recognition, University at Buffalo, State University
of New York.

ONational Institute of Standards and Technology, Gaithersburg, Md., USA.

Centre for Pattern Recognition and Machine Intelligence, Concordia University, Montreal, Canada.
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3.9 Stichprobendatenbanken

Um die Entwicklung schreiberunaéhgiger Systeme zur Erkennung uneinge-
schiankter Handschrift zu untetgzen, wurde am Institutif Informatik und ange-
wandte Mathematik der Univerait Bern die IAM-Datenbank erstellt, die ebenfalls
auf handschriftlichen Texten aus dem LOB Korpus basigdrp9 Mar0Z. Insge-
samt haben bisher ca. 500 Schreiber zur Erstellung der Datenbank beigetragen, die
zur Zeit etwa 1500 Textseiten (ca. 10000 annotierte Zeilen) umfasst. Das verwendete
Vokabular besteht augber 10000 Vértern. Die IAM-Datenbank ist zu Forschungs-
zwecken frei erfltlich und wird mittlerweile von einigen Forschergruppen benutzt
(u.a. Min02b, Kav02).

3.9.2 Online Bereich

Der Bereich der online Handschrifterkennung war lange Zeit das “Stief-
kind” der Mustererkennung in Bezug auf standardisieiifentlich verfigbaren
Stichprobendatenbankeénfly97. Um diesen Missstand zu beheben, wurde im Sep-
tember 1992 das UNIPEN-Projekt ins Leben gerufen, das den Aufbau einer
grol3en,offentlich zudanglichen Datenbank zur online Handschrifterkennung zum
Ziel hatte[Guy94. Zahlreiche Arbeitsgruppen aus industrieller usféentlicher For-
schung haben dabei einen gemeinsamen Standard zum Datenaustausch, das soge-
nannte UNIPEN-Format, entwickelt und Stichprobendaten zuriigerig gestellt.

Fur die Datenaufnahme sind unterschiedlichste Digitalisiertabletts verwendet wor-
den, sodass die Quadlit der Daten stark variiert. Leider ist auch die Annotie-
rung der Daten oftmals fehlerhaft. Mittlerweile ist ein Ausschnitt der Datenbank,
der sogenannté&rain _r01 _vO7 Teilbereich, auf einer CD-ROM erschienen (siehe
http://unipen.nici.kun.nl/cdroms/ ).

3.9.3 Online+Offline

Eine Stichprobendatenbank, die sowohl online als auch offline Informationealtenth

ist die Ireste On/Off — kurz IRONOFF — Datenbaxkj99]. Sie besteht aus iso-
lierten Zahlen, Buchstaben unddffern, wobei die Wortstichprobe englisch- und
franzZdsischsprachige Wfter umfasst. Die Besonderheit bei dieser Datenbank ist, dass
sowohl die Stifttrajektorie mit Hilfe eines Digitalisiertabletts als auch das fertige Bild
desselben Schriftzugs mit Hilfe eines Scanners aufgenommen wurde. Da somit die
Schreibdynamik sowie das statische Grauwertbild zur Odprhg stehen, ist diese
Stichprobendatenbank daher besondéré&/intersuchungen zur Integration von online
und offline Erkennung geeignet. Aul3erdem kann sie verwendet werden, um die Rekon-
struktion der dynamischen Bewegungsinformation anhand des statischen Schriftbildes
zu bewerten. Da die Datenbank jedoclifggenteils isolierte Zahlen und Buchstaben
enthalt, und das Vokabular der Wortstichprobe mit 197 recht eingésétist, ist sie

fur Experimente zur Erkennung handschriftlicher Texte kaum einsetzbar.
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3.10 Zusammenfassung

In diesem Kapitel sind die Grundlagen und der gegamigee Stand der Forschung

der automatischen Handschrifterkennung vorgestellt worden. Dabei wurde sowohl auf
online Systeme eingegangen, die auf den dynamischen Bewegungsinformationen des
Schreibprozesses basieren, als auch auf offline Systeme, die das statische Schriftbild
fur die Erkennung nutzen.

Die Ublicherweise eingesetzten Verarbeitungsschritte von der Signalaufnahme bis
hin zur Klassifikation und Adaption wurden autert. Besonderes Augenmerk wurde
dabei auf die Schritte zur Signalvorverarbeitung gelegt, da diese Verfahren zur Verbes-
serung der Signalquadit und Kompensation der schreiber- und situationsspezifischen
Variabilitat der Schrift einen gro3en Einfluss auf die Erkennungsleistung der Systeme
besitzen.

Fur die bei analytischen Systemen erforderliche Segmentierung des Signals in Un-
tereinheitendsst sich sagen, dass sich die implizite Segmentierungsstratedivand
segmentierungsverfahren durchgesetzt haben. Did#éiglgSegmentierung wird da-
mit erst im Zuge der Klassifikation ermittelt, so dagsie unumkehrbare Segmentie-
rungentscheidungen vermieden werdé@mmen. fir die Merkmalsregsentation der
Schrift hat sich bisher kein fester Satz von Merkmalen etabliextfig wird von ei-
ner groRen Anzahl heuristisch géhlter Merkmale ausgegangen und durch Optimie-
rungsverfahren, wie der Hauptkomponenten- oder linearen Diskriminanzanalyse, ein
kompakter und raglichst diskriminativer Satz von Merkmalen erzeugt. Die bevorzug-
ten Verfahren zur Klassifikation der Merkmalsvektorfolgen basieren auf Hidden Mar-
kov Modellen oder Time Delay Neural Networks. Insbesondere die HMMs haben sich
dabei auf Grund der hervorragenden Modellierungseigenschaften von Beobachtungs-
folgen unterschiedlicherdnge tir die Handschrifterkennung als geeignet erwiesen.
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4 Handschrifterkennung mittels
videobasierter Sensorik

Die Systeme, die zum gegeawigen Stand zur automatischen Handschrifterkennung
eingesetzt werden, verwenden nahezu ausschliel3lich spezielle Hardware zur Sig-
nalaufnahme. So werden fast ausnahmsiosdie online Erkennung Digitalisierta-
bletts und @ir die offline Erkennung Scanner eingesetzt. Aufgrund der Nachteile, die
diese Sensoren als Mensch-Maschine Schnittstelle aufweisen, schlugen einige For-
scher vor, die Signalaufnahme stattdessen mit Hilfe von Videokameras durbheuf

(u.a. Mun96, SF9q).

Die Verwendung einer Videokamera zur Signalaufnahme stellt jedoch auch spezi-
elle Anforderungen an die nachfolgenden Verarbeitungsschritte des Handschrifterken-
nungssystems. Dabei sind insbesondéredfe online Handschrifterkennung #iz-
liche Verarbeitungsschritte erforderlich, um anhand der aufgenommenen Bildsequenz
die Stifttrajektorie zu extrahieren.

4.1 Motivation

Wie bereits in der Einleitung dieser Arbeit angeklungen ist, &cken die speziali-
sierten Sensoren zur Signalaufnahme wie Digitalisiertabletts oder Scanner, die in den
herkommlichen Systemen zur Handschrifterkennung eingesetzt werden, die Anwen-
dungsniglichkeiten dieser Systeme deutlich ein. So erfordern beispielsweise die bei
der online Verarbeitungblicherweise eingesetzten, auf elektromagnetischer Resonanz
basierenden Digitalisiertabletts die Verwendung spezieller Stifte, sodass in dieser Hin-
sicht das Ziel einer figlichstnatirlichen Eingabeschnittstelleaum erreicht ist. Dem-
gegeriber erlauben die im offline Bereich zur Signalaufnahme eingesetzten Scanner
zwar das Schreiben mit einem normalen Stift auf normalem Papier, als Eingabeschnitt-
stelle zur Mensch-Maschine Kommunikationen sind Scanner allerdings nur bedingt
geeignet. Da hier das gesamte handschriftiche Dokument erst nach der Fertigstellung
eingescannt und entsprechend weiterverarbeitet wird, sindtiaktionsnaglichkei-
tenmit dem Rechner, z.B. das Anbringen von Korrekturen, stark eingéasktr

Diese Nachteile &nen durch den Einsatz von Videokameras zur Signalaufnahme
weitestgehend vermieden werden. Videokameras bieten eiadicla¢ Form der Ein-
gabeschnittstelle, da mit einem beliebigen Stift auf einem beliebigen Untergrund, d.h.
beispielsweise auch an Whiteboards, geschrieben werden kann. Durch déhfentw
de Beobachtung des Schrpibzessekonnen aufRerdem die Erkennungsergebnisse
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schritthaltend mit dem Schreibvorgang generiert werden, sodass dem Benutzer die
Moglichkeit geboten wird, interaktiv mit dem System zu agieren.

Videobasierte Handschrifterkennungssysteme bestehen bisher jedoch eher in
Ansatzen. Die Signalaufnahme mittels Videokamera und die Extraktion der Stifttra-
jektorie fur die online Handschrifterkennung wird in den ArbeiteM{in02, Bun99
behandelt. Vilhrend in Mun0Z dabei ausschlie3lich auf die Erfassung der Stifttra-
jektorie eingegangen wird, werden iByn99 anhand der extrahierten Trajektorie
auch Erkennungsexperimente durcliget, wobei dazu allerdings ein bereits beste-
hendes Klassifikationsmodul eingesetzt wird. Das Hauptaugenmerk liegt in beiden
Arbeiten jedoch eindeutig auf den Methoden zur Extraktion der Stifttrajektorie (sie-
he Abschnité4.3), geeignete Verfahren zur Weiterverarbeitung und Erkennung werden
nicht thematisiert.

Die bestehenden Systeme zur videobasiesféime Erkennung sind i.d.R. auf ma-
schinengeschriebene Dokumente eingesukir[Li00, Mir01, Cla0g. Der Fokus die-
ser Arbeiten liegt meist auf der Extraktion und Gruppierung der Textregionen, wohin-
gegen zur Erkennung danadrfig eine gegebene OCR-Software eingesetzt wird.

Weitere videobasierte Systeme sind auf3erdem als sogenahidoard scanner
entwickelt worden, die der wachsenden Popudéribn Whiteboards in &8o- und Be-
sprechung&umen Rechnung trageBiff96 Bla98 Sau99. Mit diesen Systemen wird
allerdings keine Schrifterkennung durchigieft. Die Erkennungsaufgabe besfikt
sich dabei auf einige Symbole, die vom Benutzer an das Whiteboard geschrieben wer-
den lonnen, um bestimmte Aktionen zu veranlassen, wie z.B. das Ausdrucken des
Tafelinhalts oder das “Ausschneiden” bestimmter Bereiche.

4.2 Anforderungen

Dass trotz der Argumentéif den Einsatz videobasierter Sensorik zur Handschrifter-
kennung solche Systeme bisher nur in Aizen realisiert wurden, liegt vor allem an
der geringeren Signalquadit von Videokameras im Vergleich zu Scannern bzw. Di-
gitalisiertabletts. Die Faktoren, die beim Einsatz von Videokameras zu der geringeren
Signalquali&t fuhren, sowie die Anforderungen, die sich daraugiie Verarbeitungs-
schritte in videobasierten Systemen ergeben, werden im folgerédem arhutert.

Videokamera vs. Scanner

Die Grauwertverteilung der mit einer Videokamera aufgenommenen Bilder ist auf-
grund von Schattenwurf und schwankenden Beleuchtungsbedingungen oftmals un-
gleichmalig. Dies kann sogar dazihren, dass in schwach beleuchteten Bildregio-
nen der Hintergrund eine niedrigere Inteas@ufweist, als die Schrift in &tker be-
leuchteten Regionen. Diese Schwierigkeit tritt bei der Verwendung von Scannern zur
offline Handschrifterkennung nicht auf, da diegger eine eigengul3erst homogene
Beleuchtung veiigen.
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4.2 Anforderungen

Scanner bieten daberhinaus den Vorteil, dass di@umliche Aufbsung, dieibli-
cherweise bei mindestens 300 dpi liegt, deutlidhér ist als bei einer hedknmlichen,
der PAL-Norm entsprechenden Videokamera. Diese erreicht bei der Aufnahme einer
DIN A4 Seite mit einer Standard-BildgBe von756 x 576 eine Aufbsung von maxi-
mal 70 dpi. Durch die geringere AdBung lkbnnen damit feinere Strukturen der Schrift
nur grob abgebildet werden, sodass oftmals bei den Schriftkonturen ein “Zerfasern”
festzustellen ist. Ein weiterer Punkt ist, dass die aufnahmebedingten geometrischen
Verzerrungen, die bei einem Scanner auftret@nnen, weniger stark ausgégt sind
als bei der Verwendung einer Videokameraalkend bei einem Scanner das Doku-
ment i.d.R. nur rotiert oder translatiert ishrknen bei einer Videokamera déerhin-
aus noch Linsenverzeichnungen oder perspektivische Verzerrungen bedingt durch den
Aufnahmewinkel auftreten.

Um also an Stelle eines Scanners eine Videokamiardié offline Handschrifter-
kennung einsetzen zwhknen, niissen die zur Bildvorverarbeitung und Merkmalsex-
traktion verwendeten Verfahren robust in Bezug auf die geringere Signadqussin.
Neben der auf Grund der geringeren Asiling erforderlichen @ttung der Bilder sind
hierbei vor allem adaptive Verfahren zur Binarisierung notwendig, um ungléiBiga
Beleuchtungsbedingungen zu kompensieren.

Im Gegensatz zu einem Scanner, der nach Beendigung des Schreibvoegangs
Bild des gesamten Dokuments “auf Knopfdruck” aufnimmt, kann mit einer Video-
kamera einaBildsequenzles gesamten Schreibprozesses beobachtet werden, sodass
eine automatische, mit dem Schreibprozess schritthaltende, Erkennung realisiert wer-
den kann. Da die Erkennungsergebnisse somit vergleichsweise zeithah vorliegen wird
eine erlbhte Interaktivit der Mensch-Maschine Schnittstelle erreicht. Dazu ist es al-
lerdings erforderlich, zu jedem Zeitschritt die jeweils im aktuell aufgenommenen Bild
neu hinzugekommmenen Textregionen zu detektieren, sodass der enthaltene Schriftab-
schnitt klassifiziert und zum Gesamterkennungsergebnis schrittweise integriert werden
kann.

Videokamera vs. Digitalisiertablett

Um dagegen die Dynamik der Schreibbeweguingdie Klassifikation zu nutzen, also
eine online Erkennung im Sinne der Nomenklatur der Handschrifterkennung durch-
zufuhren, ist es erforderlich, zu jedem Zeitschritt die Position des Stiftes zu bestim-
men. Im Gegensatz zur Verwendung von Digitalisiertabletts ist bei der videobasierten
online Erkennung zur Extraktion der Stifttrajektorie jedoch eine Reihatzlisher
Verarbeitungsschritte notwendig.

So muss zuerst anhand der Bildfolge detektiert werden, wann der Schreibprozess
beginnt. Diese Initialisierung ist bei den Digitalisiertabletts trivial, da sie erst dann Ko-
ordinatenibermitteln, wenn der Stift in die &he der Tablettobe&the kommt. Neben
der Bestimmung der Stiftkoordinatehnen digiblicherweise eingesetzten Digitali-
siertabletts aul3erdem die pen-up/down Informationen, also ob der Stift aufgesetzt ist
oder sich knappiber der Oberéiche befindet, direkt ermitteln. Bei der videobasier-
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ten Vorgehensweise ilssen dagegen Bildverarbeitungsverfahren eingesetzt werden,
um wahrend des Schreibprozesses anhand des zum jeweiligen Abtastzeitpunkt auf-
genommenen Bildes die Position des Stifts und die pen-up/down Informationen zu
bestimmen. Daraus folgt unmittelbar eine wesentliche Voraussetzung spéziaH f
deobasiertenline Systeme, dassamlich der Stift vidhrend des Schreibprozesses stets

in den aufgenommenen Bildern sichtbar sein muss.

Daruberhinaus sind dicaumliche Aufbsung und die Abtastfrequenz von Digitali-
siertabletts im Vergleich zu handélsichen Videokamerasdher. Moderne Tabletts
erreichen Aufbsungen von bis zu 2500 Linien pro Zoll und Abtastraten von mehr als
200 Hz. Bei Videokameras liegt diaumliche Aufdsung dagegen bei den schon ange-
sprochenen 70 dpi und die Abtastfrequenz d&gitim Interlace-Verfahren 50 Hz. Aus
diesen Gianden ist die resultierende Trajektorie in videobasierten Systemen weniger
glatt, sodass einedtkere Gattung und robuste Verfahren zur Weiterverarbeitung er-
forderlich sind.

Speicheraufwand

Eine weitere Schwierigkeit bei videobasierten Systemen ergibt sich daraus, dass das
Aufnehmen von Trainingsmaterialfdie Lernphase des Klassifikators vergleichswei-

se aufwendig ist. Scaflt bei der Aufnahme einer einmitigen Bildsequenz in Inter-

lace Technik (50 Bilder pro Sekunde) mit der Aigling vorir56 x 288 ein unkompri-
miertes Datenvolumen von ca. 650 MByte an. Dies ist selbst aus heutiger Sicht eine
unhandliche Gil3e, sodass es aus dieser Sidhmgiiger ist, Trainingsmaterial zu ver-
wenden, das auf den Daten von Digitalisiertabletts bzw. Scannern basiert. Daraus er-
gibt sich jedoch eiMismatchzwischen den Trainings- und Anwendungsbedingungen,
der durch entsprechende Vorverarbeitungsschritte odébddrinaus durch Adaption

der Klassifikationsparameter an die Anwendungsbedingungen ausgeglichen werden
kann.

4.3 Extraktion der Schreibdynamik aus
Videobildfolgen

Soll anhand einer Videobildfolge eine online Schrifterkennung auf Basis der Schreib-
dynamik durchgefhrt werden, so sind im Gegensatz zur Verwendung von Digitali-
siertabletts zu#zliche Verarbeitungsschritte notwendig, um die Stifttrajektorie und
damit die Dynamik der Schreibbewegung zu extrahieren. Dazu lassen sich in der Li-
teratur zwei unterschiedliche Aaize finden, die im folgenderaher vorgestellt wer-

den Mun02 Bun99.
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4.3 Extraktion der Schreibdynamik aus Videobildfolgen

4.3.1 Template-Matching Verfahren von Munich & Perona

Das System von Munich & PeronaM[in96 Mun0Q, Mun0Z basiert auf einem
Template-Matching Ansatz, mit dem der Stifdlarend der Schreibbewegung in der Vi-
deobildfolge verfolgt wird. Anhand der resultierenden Trajektorie wurden von den Au-
toren Experimente zur Unterschriftenverifikation durclidpet, die die Robustheit und
Genauigkeit dieses Verfahrens zur Stiftverfolgung unter Beweis stellten. Zur Hand-
schrifterkennung wurde das Verfahren bisher jedoch nicht eingesetzt.

Systemaufbau

Der Systemaufbau ist so gestaltet, das eiriglohst nafirliche Eingabeschnittstel-
le zur Mensch-Maschine Kommunikation realisiert wird. Die verwendetet Kamera ist
eine handelsbliche Videokamera, die in ca. 30cnbhk tber der Schreibobeéithe
angebracht ist und im Interlace Modus 60 Bilder pro Sekunde (NTSC-Standard) mit
einer Aufbsung von640 x 240 Pixel aufnimmt. Dabei ist weder eine spezielle Be-
leuchtung noch eine Kalibrierung der Kamera notwendig.

Es kann mit einem beliebigen Stift auf normalem Papier geschrieben werden. Die
einzigen Einscltankungen sind, dass die Kamera stets freie Sicht auf die Stiftspitze
hat, und die Schrift einen ausreichenden Kontrast zum Papier aufweist.

Initialisierung

Zur Initialisierung des Systems wird ein semiautomatisches Verfahren eingesetzt. Da-
bei muss der Benutzer den Stift in einem vorgegebenen Bereich aufsetzen, der ihm
zusammen mit dem aufgenommenen Bild auf einem Monitor angezeigt wird. Durch
die Auswertung von Differenzbildern wird die durch die Stiftbewegung hervorgerufe-
ne Aktivitat in dem Bereich festgestellt. Nachdem die Stiftbewegung in den vorgege-
benen Bereich detektiert wurde, muss der Benutzer den Stiftime kurze Zeit ruhig
halten, sodass das Template der Stiftspitze, daslie weitere Verfolgung des Stifts
verwendet wird, extrahiert werden kann. AnschlieRend wird ein akustisches Signal
ausgegeben, das anzeigt, dass der Schreibprozess begonnen werden kann.

Das Template der Stiftspitze ist €A x 25 Pixel grof3es Bild, das um den Kontakt-
punkt der Stiftspitze mit dem Papier zentriert ist. Um diesen Kontaktpunkt zu ermitteln
wird die in die Bildebene projizierte Stiftspitze als Dreieck modelliert, dessen Seiten-
linien anhand der im Bildausschnitt gefundenen Kanten ermittelt werden. Im ersten
Schritt werden dazu Kantenpixel mit dem Canny-Kantendetektor extrahiert. Unter der
Annahme, dass der Kontrast zwischen der Stiftspitze und dem Papier deatiehist
als der Kontrast zwischen Stift- und Hautfarbe, werden nur die Kantenpixel betrachtet,
die amUbergang zwischen Stift und Papier auftreten. Diese Kantenpixel werden dann
durch zwei Geraden approximiert, wobei die eine Gerade die obere Stiftkante und die
andere Gerade die untere Stiftkante beschreibtUbergang von der Stiftspitze zum
Papier auf der Mittelachse der beiden Geraden wird dann als Kontaktpunkt zwischen
Stiftspitze und Papier und damit als Mittelpunkt des Templates angenommen.
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Stiftverfolgung

Das in der Initialisierungsphase ermittelte Template der Stiftspitze ist die Grundlage
fur die weitere Stiftverfolgung @&hrend des Schreibprozesses. Dazu wird in jedem
aufgenommenen Bild die Position de®gtenUbereinstimmung zwischen Bild und
Template bestimmt. Als MaRif die Ubereinstimmung wird die normalisierte Kreuz-
korrelation verwendetJox95:

Ei Proikyrt - Try
d(x,y) = : . 4.1
o P LT oy

Hierbei bezeichnen, y die Matching-Koordinaten im aktuellen Bil& und &, [ die
Abmessungen des TemplatEsSind die Koordinaten der gRtenUbereinstimmung
zwischen Bild und Template ermittelt, so erfolgt anschliel3ahdlich wie bei der Ini-
tialisierung, die “Feinlokalisation” des Kontaktpunktes zwischen Stiftspitze und Pa-
pier. Unterschreitet dagegen die Korrelation einen vorgegebenen Schwellwert, so wird
der Tracking-Vorgang abgebrochen.

Um die Stiftverfolgung in Echtzeit realisieren zwrknen, kann das Template-
Matching auf Grund der Zeitkomple#it jedoch nicht auf dem gesamten Bild durch-
gefuhrt werden. Vielmehr ist es erforderlich, den Suchrauntfs Template-Matching
einzuschanken. Aus diesem Grund wird ein Kalman-Filter eingesetzt, der anhand ei-
nes kinematischen Bewegungsmodells einea&eng der Position der Stiftspitzérf
das jeweils folgende Bild vornimmt.

Kalman-Filter

Ein Kalman-Filter eignet sich zur Modellierung eines linearen, zeitinvarianten Sy-
stems, das mit einem Zufallsprozégxerlagert ist. Der Kalman-Filter stellt dabei einen
rekursiven, varianzminimierenden $ther des Systemzustands dar, sodass anhand
des bis zum aktuellen Zeitpunkt beobachteten Systemverhalteasz8obeniber das
zukiinftige Systemverhalten abgeleitet werdémiken.

Das mit einem Zufallsprozesgberlagerte lineare System, das mit Hilfe eines
Kalman-Filters modelliert werden kanrgdst sich durch die folgenden Gleichungen
beschreiben:

Spr1 = Psp+ wyg (42)

Die erste Gleichung4(2), die sogenannte Modellgleichung, beschreibt die zeitliche
Entwicklung des Systemverhaltens. Der neue Systemzustandergibt sich dem-
nach aus der Multiplikation désbergangsmatri@® mit dem aktuellen Systemzustand
s;, und einer stochastischend&grolRew;. Die SbrgroRew, wird dabei als weil3es
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unkorreliertes Rauschen mit bekannter Kovarianz angenommen:

pawly ={ & 125

(4.4)

Die zweite Gleichung4.3), die sogenannte Messgleichung, beschreibt den Zusam-
menhang zwischen den Messwertgnund dem nicht beobachtbaren Systemzustand
s;. Dieser Zusammenhang wird als linear angenommen, wobei die Messunsicherheit
durch den Vektoy, repasentiert ist. Die Messunsicherheit wird ebenfalls durch un-
korreliertes weil3es Rauschen beschrieben:

R, , i=k
E{wwul} = 0 furallek,q (4.6)

Mit Hilfe des Kalman-Filters wird nun ausgehend von einem initialenagokert
8, des Systemzustands anhand des Messweftesie verbesserte Satzungs; des
Systemzustands vorgenommen. Der verbessertat8eart ergibt sich dabei aus fol-
gender Gleichung

8k = 8 + Ky(z, — HS)), (4.7)

wobei K; den sogenannteKalman-Faktorbezeichnet. Die Aufgabenstellung der
Kalman-Filterung ist demnach, den Mischfakthf, so zu bestimmen, dass der re-
sultierende verbesserte Sthwert ndglichst gut dem “wahren” Systemzustand ent-
spricht. Dazu ist die Fehlerkovarianz, also der mittlere quadratische Fehler

Py, = E{(sx — 8k) (s, — 8)"} (4.8)

zwischen dem verbesserten &tdwerts, und dem “wahren” Wers,, beZiglich des
Kalman-FaktorgK';, zu minimieren.
Nach Bngerer Rechnung (siehe u.&r§79) ergibt sich fir den Kalman-Faktor

P HT
 HP,H"+R '’

k

(4.9)

wobei P, die Kovarianzmatrix des mittleren quadratischen Fehlers zwischen dem in-
itialen Sctatzwerts, und dem “wahren” Wers,, bezeichnet. &r die Fehlerkovarianz-
matrix P, der verbesserten Satzung erBlt man mit Gleichungt.9

P,= (P, -K.HP,) . (4.10)
Durch Anwendung des Kalman-Faktaks,, kann damit geral3 Gleichungt.7 die

initiale Scratzung des Systemzustands unteriB&sichtigung des Messwertes ver-
bessert werden. Der so korrigierte Systemzust@gndnd die verbesserte Satzung
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der Fehlerkovarian2,, bilden dann die Grundlagéif neue initiale Vorhersagen von
Systemzustand und Fehlerkovarianz zum folgenden Zeitpunkt:

5., = ®3 (4.11)
P, = ®P,®" +Q . (4.12)

Der Kalman-Filter stellt somit ein rekursives $thverfahren dar, das sich in eine
Vorhersage- und eine Korrekturphase gliedert. In der Vorhersagephase werden anhand
der Modellgleichung und des korrigierten Systemzustandat3ahgeniiir den neuen
Systemzustand und die neue Fehlerkovarianz vorgenom#ngéd 4.12). In der Kor-
rekturphase werden diese &trungen dann unter Baksichtigung des Messwertes
verbessert4.7, 4.10).

Einsatz des Kalman-Filters zur Stiftverfolgung

Die Motivation fur den Einsatz des Kalman-Filters zur Stiftverfolgung ist, den Such-
raum fir das Template-Matching einzusahken, sodass eine Echtzeit-Verarbeitung
gewahrleistet werden kann. Dazu wird ein kinematisches Bewegungsmodell verwen-
det, um in der Vorhersagephase des Kalman-Filters einat8ahg der Stiftposition

fur den jeweils folgenden Zeitpunkt vorzunehmen. In der Korrekturphase wird dann
das Template-Matching zur Messung der Stiftposition durditgéfwobei dann nur

ein relativ kleiner Bildbereich, der um die vorhergesagte Stiftposition zentriert ist, be-
trachtet wird.

Das in Mun00, Mun0Z verwendete diskrete kinematische Bewegungsmodell be-
schreibt eine konstante Beschleunigungles Stiftes, die mit weil3em Rauschen
uberlagert ist. MitAt = t,.,1 —t; sind Position, Geschwindigkeit und Beschleunigung
des Stifts demnach gegeben durch:

1
L1 = Ty + ’UkAt + §akAt2

Vg+1 — 'vk+akAt (413)

Ayl = A+ Wy,
Gemessen wird die Stiftposition. Die Messgleichung lautet also:
Zp =Tk + My - (4.14)

Fasst man Position, Geschwindigkeit und Beschleunigung im Zustandsvekter
sammen, so ergeben sich Modell- und Messgleichung des Kalman-Filters zu

Spr1 = Psptwy
zr = Hsp+py, (4.15)
wobei
Iy 0
sp=1| vx |, W = 0 :
aj Way,
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und

Pen-up/down Klassifikation

Anhand der aus der Stiftverfolgung resultierenden Trajektorie kann nicht unterschie-
den werden, ob der Stift aufgesetzt ist und sich in einer Schreibphase befindet (pen-
down), oder ob sich der Stifiber der Schreibobeéthe zu einer neuen Position be-
wegt (pen-up). InMun00, Mun0Z wurde daher vorgeschlagen, die auf dem Papier
zurickgelassene Tintenspuals Merkmal fir die pen-up/down Unterscheidung zu ver-
wenden.

Die Detektion der Tintenspur erfolgt durch ein lokales Verfahren, ind@njetden
Punkt der Stifttrajektorie der korrespondierende Grauwert im Bild mit den Grauwerten
umgebender Pixel verglichen wird (siehe Abbilduhg). Diese umgebenden Pixel lie-

0.04

0.03

0.02

0.01 |

L1

B 9 100 110 120 130 140 150 160
Grauwert

Abbildung 4.1:Lokale pen-up/down Detektion (nacklin00, Mun02): Links ist ein
Bildausschnitt zur pen-up/down Detektion abgebildet. Die extrahierte
Stiftposition ist in blau angedeutet,awrend die betrachteten Umge-
bungspixel rot dargestellt sind. Die rechte Abbildung zeigt das Grau-
werthistogramm der Umgebungspixel und die daraus gestehNor-
malverteilungsdichte. Der Grauwert an der Stiftposition ist in blau ein-
gezeichnet. Die pen-up Wahrscheinlichkeit ergibt sich aus derhEl
unter der Dichtefunktion zwischeroo und dem Grauwert an der
Stiftposition.

gen auf einem Kreis, der um die extrahierte Stiftposition zentriert ist. Dabei wird davon
ausgegangen, dass die Grauwerte dieser als pen-up angenommenen Pixel normalver-
teilt sind, sodass anhand ihres Grauwerthistogramms die Parameter einer Normalver-
teilungsdichte berechnet werden. Die pen-up Wahrscheinlichkeit an der betrachteten

1Der Einfachheit halber wird hier die Bezeichnung “Tinte” allgeméindie auf dem Papier ziick-
bleibende Schriftspur verwendet.
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Stiftposition ergibt sich dann aus der Integration der Normalverteilungsdichte zwi-
schen—oo und dem entsprechenden Grauwert an der Stiftposition.

Die pen-up/down Detektion kann jedoch erst erfolgen, wenn der Stift ausreichend
weit von der betrachteten Position entfernt ist, sodass die Tintenspur nicht vom Stift
oder der Hand des Schreibers verdeckt ist.Nlufi00, Mun0Z wird zur Detektion,
ob zum betreffenden Zeitpunkt an der betrachteten Stiftposition die pen-up/down Un-
terscheidung durchgéiirt werden kann, ein kegéifimiges Modell verwendet, das den
von Stift und Handiberdeckten Bildbereich beschreibt. Demzufolge wird mit der pen-
up/down Unterscheidung solange gewartet, bis sich der Kegel auRerhalb des betrach-
teten Bildausschnitts befindet.

Um die Robustheit der pen-up/down Bestimmung zu verbessern, simduimOp,
Mun0Z weitere Verarbeitungsschritte eingesetzt worden, die jedoch nicht in das
Echtzeit-System integriert wurden. Zum einen wird ein Hidden-Markov-Modell ver-
wendet, das die beiden Zaside pen-up und pen-down besitzt, um Uieerginge
zwischen diesen Zughden zu modellieren. Mit Hilfe des Viterbi-Algorithmus kann
somit anhand einer beobachteten Folge von pen-up Wahrscheinlichkeiten, die durch
das in Abbildung4.1 dargestellte Verfahren ermittelt wurden, die wahrscheinlichste
Sequenz von pen-up bzw. pen-down ZAmten bestimmt werden.

Zum anderen wird eine Segmentierung der Trajektorie in Strokes duidirjedo-
dass die lokalen, an jedem Punkt der Trajektorie vorliegenden pen-up Wahrscheinlich-
keiten zu einer stroke-weisen pen-up/down Unterscheidung zusammengefasst werden
konnen. Als Segmentierungskriterien werden dabei die Geschwindigkeit der Stiftspit-
ze und die Kimmung der Trajektorie verwendet.

4.3.2 Differenzbildverfahren von Bunke & Kollegen

Im Gegensatz zu dem oben beschriebene Verfahren von Munich und Perona, das
auf der Stiftverfolgung mittels Template-Matching basiert, verwendet das von Bun-
ke und Kollegen vorgestellte VerfahreByn99 vS9g einen Differenzbildansatz, um
direkt anhand der Tintenspur die Stifttrajektorie zu extrahieren. Auf Basis der ex-
trahierten Trajektorien wurden auf3erdem mit Hilfe eines bestehenden Erkennungs-
systems $ch953) Experimente zur Handschrifterkennung durclidnet.

Systemaufbau

Der Schreibprozess wird mit einer Videokamera aufgenommen, die in ca. 35cm Ent-
fernung von der Schreibposition angebracht ist. Dabe#élgetter Winkel zwischen der
optischen Achse der Kamera und der Schreibchen# ca. 45 Grad. Die Bilder wei-

sen eine Aufdisung vorB84 x 288 Pixel bei einer Bildrate von9 Bildern pro Sekunde

auf. Die Szene wirdiber die weil3e Zimmerdecke durch vier Fotolampen indirekt be-
leuchtet, um die Entstehung scharfer Schatten zu vermeiden. Der verwendete Stift ist
ein Filzstift, der bis auf die Stiftspitze weil3 eingelt ist.
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Extraktion der Stifttrajektorie

Die Grundidee des Verfahrenasist sich anhand von Abbildung?2 beschreiben:
Berechnet man das Differenzbild der zum Zeitpunkbd¢ + 1 aufgenommenen Bil-
der, so erhlt man daraus im idealen Fall die Tintenspur, die zwischen den beiden
Zeitpunkten produziert wurde. Bei einer ausreichend hohen Abtastratéltgettes
Differenzbild nur maximal ein gesetztes Pixel, das der eingenommenen Stiftposition
entspricht. Ist kein Pixel im Differenzbild gesetzt, so hat sich der Stift entweder nicht
bewegt oder er war nicht aufgesetzt (pen-up). Im Normalfall besteht die Differenz je-
doch taufig aus mehreren Pixeln, anhand derer dgine Stiftposition zu bestimmen
ist. Als resultierende Stiftposition wird in diesem Fall diejenige gkl die den mitt-
leren quadratischen Abstand zu dérigen extrahierten Pixeln minimiert.
Dieses Vorgehen weist in der Praxis jedoch die Schwierigkeit auf, dass Differenzpi-
xel nicht nur durch die Tintenspur hervorgerufen werdénrien, sondern auch durch
die Bewegung des Stifts, der Hand oder durch Schattenwurf. Diesem Problem wird
zum einen durch die Verwendung eines weil3en Stifts begegnet, zum anderen durch die
sorgfaltig kontrollierten Beleuchtungsbedingungen. AuRerdem werden bei der Diffe-
renzbildberechnung nur die Pixel betrachtet, die ihre “Farbe” von weil3 auf schwarz
andern und in einer bestimmten Anzahl darauffolgender Bilder auch schwarz bleiben.
Eine weitere MaBhahme, um die durch Schattenwurf oder Handbewegungen her-
vorgerufenen Sirpixel zu eliminieren, besteht darin, den betrachteten Bereich im Dif-
ferenzbild auf eindregion of interestROI) einzuschiinken. Dazu wird nach Beendi-
gung des Schreibvorgangs anhand des letzten Bildes der Sequenz der Schriftzug extra-
hiert, wobei sichergestellt sein muss, dass dieses Bild nicht durch den Stift, die Hand

t-1 t t+1

. o

Bt -

A (t-1, 1) A (t, t+1)

Abbildung 4.2:Differenzbildansatz (auBun99). In der oberen Zeile sind die auf-
genommenen Bilder, unten die daraus resultierenden Differenzbilder
dargestellt.
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des Schreibers oder durch Schattenwurf @gsst. Die ROI ergibt sich dann durch
Anwendung eine8 x 3 Dilatationsoperators auf die extrahierten Schriftpixel. Da die
Bestimmung der ROI anhand des letzten Bildes der Sequenz vorgenommen wird, kann
somit auch der Erkennungsprozess erst nach Beendigung des Schreibprozesses begin-
nen.

AulRerdem Bnnen Schwierigkeiten dadurch auftreten, dass die Tintenspur kurzzei-
tig durch den Stift oder die Hand verdeckt sein kann. Das hat dann zur Folge, dass
ein Pixel, das in Wahrheit einer einmalig eingenommenen Stiftposition entspricht, in
mehreren Differenzbildern auftauchen kann. Diesen Artefakten kann jedoch mit Hilfe
einesaggregiertenDifferenzbildes entgegengewirkt werden, sodass nur noch dieje-
nigen Pixel in das jeweilige Differenzbildbernommen werden, die vorher noch in
keinem anderen Differenzbild gesetzt waren.

GrolRere Probleme bereiten jedoch die Situationen, in deémegele Abschnitte der
Tintenspur durch den Stift verdeckt simeéhhrendsie geschrieben werden. Dies ist
beispielsweise bei Schleifen der Fall urithft zu einer erschwerten Rekonstruktion
der Trajektorie, da diese Abschnitte zu eineratepen Zeitpunkt “auf einen Schlag”

im Differenzbild sichtbar werden. Eine weitere Schwierigkeit tritt auf, wenn ein bereits
geschriebener Linienzug erndikerstrichen wird. Diese Bewegung kann anhand der
Differenzbilder nicht detektiert werden.

4.3.3 Beurteilung der Verfahren

Eine objektive Beurteilung der oben vorgestellten Verfahren zur Erfassung der Stifttra-
jektorie ist nur schwer Kkiglich, da sie nicht unter vergleichbaren Bedingungen getestet
wurden. Dennoch sollen hier die Vor- bzw. Nachteile der Verfahren diskutiert werden,
um herauszufinden, inwiefern si@fden Einsatz zur videobasierten Handschrifterken-
nung geeignet sind.

Das Differenzbildverfahren von Bunke & Kollegen bietet den Vorteil, dass durch
die Verfolgung der Tintenspur die pen-up/down Unterscheidung implizit als “Neben-
produkt” abgllt und hierfir keine zuatzlichen Verarbeitungsschritte notwendig sind.
Jedoch weist das Differenzbildverfahren einige Nachteile auf. Hier sind beispielsweise
die Schwierigkeiten beim Erfassen der Trajektorie zu nennen, die durch Verdeckungen
der Tintenspur und mehrfache®erstreichen des Linienzuges hervorgerufen werden.
Weiterhin wird, um das Auftreten von &@pixeln in den Differenzbildern zu vermei-
den, neben der Verwendung eines weil3en Stifts die slbigg Kontrolle der Beleuch-
tung vorausgesetzt. Damit wird jedoch die Forderung nach eibgliohst naiirlichen
Mensch-Maschine Schnittstelle deutlich eingeaokt. Ein weiterer Nachteil ist, dass
die Stifttrajektorie erst dann extrahiert werden kann, wenn der Schreibprozess beendet
ist, da die region of interest der Differenzbilder anhand des letzten Bildes der Sequenz
bestimmt wird. Damit muss eirahgerer zeitlicher Versatz zwischen dem Beginn des
Schreibprozesses und dem Vorliegen des Erkennungsresultats in Kauf genommen wer-
den, sodass die Interaktigitdes Verfahrens eingeséinkt ist.
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4.4 Zusammentassung

Im Gegensatz dazu unterliegt das Template-Matching System von Munich & Perona
weniger starken Einscnkungen. Zwar muss hier die Stiftspitze auch stets in den auf-
genommenen Bildern sichtbar sein, jedoch ist keine spezielle Beleuchtung notwendig.
Weiterhin kann mit einem beliebigen Stift geschrieben werden, sofern der Kontrast
zwischen Stift und Papierdher ist als zwischen Stift- und Hautfarbe. Ein Nachteil
des Verfahrens stellt die semi-automatische Initialisierung dar, bei der der Benutzer
den Stift in einem vorgegebenen Bereich aufsetzen mussb@drinaus sind im Ge-
gensatz zum Differenzbildverfahren von Bunke & Kollegenatakche Verarbeitungs-
schritte notwendig, um die pen-up/down Unterscheidung durcihzenh.

4.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der Einsatz videobasierter Sensorik zur Handschrifterken-
nung motiviert. Zusammengefasst liegen die Vorteile insbesondere darin, dass eine
moglichst naiirliche Mensch-Maschine-Schnittstelle realisiert werden kann, die einen
interaktiven Umgang mit dem System erlaubt.

Doch die Verwendung von Videokameras bringt auch Nachteile mit sich. Hier ist vor
allem die Qualiat der aufgenommenen Daten zu nennen, die gdggrder Verwen-
dung spezieller Sensoren deutlich schlechter ist. Neben den oftmals ungi&ichm
beleuchteten Bildern betrifft dies sowohl die geringeremliche Aufbsung, als auch
die gegeiiber Digitalisiertabletts geringere Abtastrate. Damit werden an die Verar-
beitungsschritte in videobasierten Systemen insbesondere in Bezug auf die Robust-
heit hdhere Anforderungen gestellt, um ei@dénliche Erkennungsleistung wie in
herkommlichen Systemen zu erreichen.

Bei der Verwendung einer Videokamera an Stelle eines Digitalisiertabletts zur on-
line Handschrifterkennung sind auRerdem&tmkche Verarbeitungsschritte notwen-
dig, um anhand der Bildfolge die Stifttrajektorie zu extrahieren. Dazu sind zwel
unterschiedliche Verfahren vorgestellt worden. Das in Absclnitl beschriebene
Verfahren lokalisiert die Stiftspitze durch Template-Matching, das Verfahren in Ab-
schnitt4.3.2 verwendet dagegen Differenzbilder, um die zeitliche Entwicklung der
Tintenspur zu verfolgen. Insbesondere das Template-Matching Verfahren erscheint
vielversprechend, da es weniger Eingstkungen in Bezug auf die geforderte,iimét
che Mensch-Maschine Schnittstelle unterliegt.
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5 Videobasierte online
Handschrifterkennung

In diesem Kapitel wird ein System zur videobasierten online Handschrifterkennung
vorgestellt, das auf der Erfassung der Schreibdynamik basiert. Mit diesem System soll
eine noglichst nafirliche Eingabeschnittstelle zur Mensch-Maschine-Kommunikation
realisiert werden, sodass aul3er einer hafhitshen Videokamera keinerlei weitere
spezialisierte Sensorik notwendig ist. Vielmehr soll mit einem tenklichen Stift

auf normalem Papier geschrieben werdénnen.

Das Verfahren zur Extraktion der Stifttrajektorie aus der Videobildfolge ist weitest-
gehend angelehnt an das von Munich & Perona vorgeschlagene Vordéhe6d.
Wahrend in ihrer Arbeit die Trajektorie zwar zur Unterschriftenverifikation, nicht je-
doch zur Schrigrkennungverwendet wird, werden hier daserhinaus Verfahren zur
Vorverarbeitung, Segmentierung, Merkmalsextraktion und Klassifikation eingesetzt,
sodass damit ein komplettes Erkennungssystem vorliegt. Eine Beschreibung der ein-
gesetzten Verfahren findet sich auchhm01, Wie01].

5.1 Systemaufbau

Der Systemaufbau zur videobasierten online Handschrifterkennung ist in der Abbil-
dung5.1veranschaulicht. Zur Aufnahme des Schreibprozesses wird einérnatl

che Videokamera eingesetzt (Sony EVI-D31), die in ca. 50&hddiber der Schreib-
oberfiche angebracht ist, wobei der Winkel zwischen der optischen Achse der Kamera
und der Schreibobe#the ca. 65 Grad béiyt. Die Gbl3e des beobachteten Schreib-
felds betagt dabei cal8 x 15 cm, sodass ungéhr die Halfte einer Din A4 Seite ab-
gedeckt ist. Die Videokamera arbeitet im Interlace-Modus und nimmt der PAL-Norm
entsprechend 50 Halbbilder pro Sekunde mit der @s1fhg756 x 288 Pixel auf.

Die Beleuchtung der Szene wird durch zwei hanidelishe Schreibtischlampen
vorgenommen, in denen jeweils zwei elf Watt leistende Leuchétafn eingebaut
sind. Das abgebildete Digitalisiertablett wird zum einen verwendet, um Trainings- und
Validierungsdaten aufzunehmen, zum anderen verhindert es durch elektrostatische An-
ziehung ein “Verrutschen” des Papiers, sodass das Tablett als Schreibunterlage auch f
die videobasierte Erkennung eingesetzt wird.

Als Schreibmittel eignen sich vor allem die Stifte, die eine kegetige Stiftspitze
besitzen, die dunkler als das Papier ist. Dies trifft beispielsweise auf Bleistifte und
ublicherweise auch auf Kugelschreiber zu. Liegt ein Template der Stiftspitze vor, so
ist auch die Verwendung beliebiger Stiftégiich.
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Abbildung 5.1:Systemaufbau zur videobasierten online Handschrifterkennung. Das
Digitalisiertablett wird nur zur Fixierung des Papiers und zur Aufnah-
me von Trainingsdaten eingesetzt.

5.2 Extraktion der Stifttrajektorie

Das realisierte Verfahren zur Extraktion der Stifttrajektorie anhand der aufgenomme-
nen Videobildfolge basiert auf einem Template-Matching Ansatz. Es ist angelehnt an
das in Abschnité4.3.1vorgestellte System von Munich & Perona, das uns freundli-
cherweise vom California Institute of Technology zur \igfing gestellt wurde. Das
System wurde im Rahmen einer studentischen Projektarbeit adlisi neu imple-
mentiert, wobei einige Verfahrensschritte modifiziert wurden.

Die durchgefihrten Modifikationen am Verfahren von Munich & Perona betreffen
zum einen die Initialisierung, die nun deutlich weniger Benutzerkooperation erfordert,
zum anderen wurde das dem Kalman-Filter unterliegende kinematische Modell der
Schreibbewegung vandert. AuBerdem wurden noAinderungen an der pen-up/down
Unterscheidung durchgéfirt.

5.2.1 Initialisierung

Im Ausgangssystem von Munich & Perona muss der Benutzer den Stift in einem vor-
gegebenen Bereich der Schreilothe aufsetzen, um den Beginn eines Schreibprozes-
ses anzuzeigen. Erst dann kann ein Template der Stiftspitze extrahiert werden, das zur
weiteren Stiftverfolgung verwendet wird. Dieses Vorgehen zur Initialisierung erfordert
jedoch entweder, dass der Bereich auf dem Papier markiert und die Kamera entspre-
chend kalibriert ist, oder dass der Benutzer die Stiftbewegung in den vorgegebenen
Bildbereich am Monitor beobachten muss.
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Um dagegen die notwendige Benutzerkooperation auf ein Mindestmal3 reduzieren
zu kdnnen, wurde eine zweistufige Aufmerksamkeitssteuerung zur Initialisierung ent-
wickelt, mit der der Beginn eines Schreibvorgangs automatisch erkannt werden kann.
Im ersten Teilschritt wird dabei das Auftreten einer signifikanten Szeragerung de-
tektiert, die beispielsweise dann vorliegt, wenn eine Hand ins Bild kommt. Wenn dies
der Fall ist, wird im zweiten Teilschritt die initiale Lokalisierung der Stiftspitze durch-
gefuhrt. Dazu wird ein Satz generischer Templates verwendet, mit denen unterschiedli-
che Stifttormen abgedeckt werden. Ist die initiale Stiftposition schliel3lich ermittelt, so
wird daraufhin de0 x 20 Pixel grof3e Bildbereich, der um diese Stiftposition zentriert
ist, ausgeschnitten und als Templaiedie weitere Stiftverfolgung verwendet.

Die einzige Einschankung bei dieser Vorgehensweise ist, dass der Benutzer
wahrend der Stiftsuche, die bei der Verwendung von drei initialen Templates ca. drei
bis vier Sekunden dauert, den Stift ruhig halten muss.

Detektion von Szenendnderungen

Signifikante Szenémderungen, die beispielsweise auftreten, wenn sich die Hand in
die Szene bewegt, werden mit Hilfe von Differenzbildern detektiert. Um zu verhindern,
dass das System auch auf Schwankungen der Beleuchtung reagiert, die sich global auf
die gesamte Szene auswirken, wird das Bild in vier Quadranten eingeteilt, anhand
derer die Differenzberechnung vorgenommen wirigr. &ie einzelnen Quadrantép

wird dann jeweils die Summe der pixelweise berechneten Grauwertdifferenzen des
aktuellen Bilded; zum vorherigen Bild;,_; bestimmt:

Eine Handbewegung wird nun festgestellt, wenn obiger Viiertinen oder mehrere
Quadranten einen vorgegebenen Schwellbdrsteigt. Nun wird solange gewartet,
bis der Stift an der Schreibposition aufgesetzt ist und mithin die Summen der Grau-
wertdifferenzen wieder unter den Schwellwert sinken. Dadurch ist sichergestellt, dass
der Stift ruhig an einer Position verharrt, sodass anschlie3end mit der Lokalisierung
der Stiftspitze fortgefahren werden kann.

Liegen die Summen der Grauwertdifferenzgn dagegen in allen vier Quadranten
gleichzeitiguber dem Schwellwert, so wird davon ausgegangen, dass die Ursache nicht
eine Handbewegung sondern vielmehr eine globale Beleuclindgeung der Szene
war.

Initiale Lokalisierung der Stiftspitze

Der zweite Teilschritt zur Initialisierung, der durchgift wird, wenn eine durch ei-
ne Handbewegung hervorgerufene Szémelerung detektiert wurde, ist die Lokali-
sierung der Stiftspitze. Das dazu verwendete Verfahren basiert auf einem Template-
Matching Ansatz, bei dem mehrere Templates unterschiedlicher Stiftspitzen mit dem
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aufgenommenen Bild verglichen werden. Als optimale initiale Stiftposition wird dann
die Position angenommen, an der di@®pe Ubereinstimmung zwischen Bild und
Template gemessen wird.

Das MaR &ir die Ubereinstimmung des jeweiligen Templaf&smit dem aktuellen
Bild I basiert auf dem euklidischen Abstand der Grauwerte korrespondierender Pixel:

My, M,
di(z,y) = SN [I(x +u,y +v) — Ty(u,v)]* . (5.2)
u=0 v=0
Hierbei bezeichned/, und M, die horizontale bzw. vertikale Ausdehnung der Tem-
plates. Die Lokalisation der Stiftspitze entspricht somit einer Minimierubegr die
Abstanded;(z, y).

Um die Robustheit des Verfahrens in Bezug auf schwankende Beleuchtungsbedin-
gungen zu erbhen, werden sowohl die einzelnen Templates als auch das aufgenom-
mene Bild einer Grauwertnormalisierung unterzogen. Dabei wird der Dynamikbereich
der Grauwerte auf das gesamte zur WUgtfng stehende Intervdl), . . ., 255] ausge-
dehnt.

Das Template-Matching Verfahren, das zur initialen Stiftfindung auf dem gesamten
Bild durchgefihrt werden muss, ishul3ert rechenaufwendig. So ist die Anzahl der
erforderlichen pixelweisen Vergleichsoperationen bei einer BildgrvonN, x N,
und einer Templategfie vonM,, x M, gegeben durch:

K = N,N,M,M, . (5.3)

Um diesen Aufwand einzuscimken und somit die Antwortzeit des Systems zu
verkiirzen, wird das Template-Matching in eine Grob- und eine Feinsuche unterteilt.
Dabei wird die Beobachtung ausgenutzt, dass bei einem kleinen Versatz des Templates
beziglich der optimalen Position die Grauwertdistaiiz:, y) noch nahe am globalen
Minimum liegt. Daher wird bei der Grobsuche so vorgegangen, dass das Template
nicht Pixel ir Pixel sondern in Spingen vom Pixelntber das Bild geschoben wird.
Ausgehend von derjenigen Grobposition, die im Vergleich zu igeigen die mini-

male Grauwertdistanz aufweist, wird anschliel3end die Feinsuche dunbingeBei

der Feinsuche wird dann das Template-Matching pixelweise vorgenommen, wobei der
Suchbereich jedoch auf diex n Umgebung um die Grobposition bes&hkt ist. Dar-

aus ergibt sich eine verbesserte Effizienz von

K = Kgropt Kein

1
= <N N,M,M, +n*M,M, . (5.4)
n

Um eine robuste Stiftlokalisation zu géatwleisten, darf bei der Grobsuche der Ver-
satzn jedoch nicht zu grof3 geahlt werden. Bei den Experimenten hat si@hs ein
Wert von zehn Pixeln bei einer Templaté8e vord0 x 40 Pixel als geeignet erwiesen.

Die erfolgreiche Lokalisation der Stiftspitze wird nun hypothetisiert, wenn die mi-
nimale Distanzi;(x,y) nach abgeschlossener Feinsuche unter einem vorgegebenen
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Schwellwert liegt. Dann wird der Bildbereich, der um die extrahierte Position zentriert
ist, ausgeschnitten und als aktuelles Template der Stiftspitzeié weitere Stiftver-
folgung verwendetUberschreitet die minimale Distanz zwischen Template und Bild
dagegen den Schwellwert, so wird angenommen, dass sich entweder kein Stift in der
Szene befindet oder dass die Stiftspitze verdeckt ist. In diesem Fall schaltet das System
in den Startzustand, und es wird mit dem ersten Schritt, der Detektion von Sreleen
rungen, fortgefahren.

5.2.2 Stiftverfolgung

Nachdem die initiale Stiftposition ermittelt worden ist, musahnend des Schreib-
prozesses der Stift in der Videobildfolge verfolgt werden. Dies gescléihtich wie

bei der Initialisierung auch, durch ein Template-Matching Verfahren. Da bei der Bild-
aufnahmerate von 50 Bildern pro Sekunde jedes Bild zur Bestimmung der Po-
sition der Stiftspitze jedoch nur ein Zeitraum von 20 Millisekunden bleibt, ist eine
Einschiankung des Suchbereichg das zeitintensive Template-Matching unung-

lich. Deshalb wird auf Basis eines kinematischen Bewegungsmodells die erwarte-
te Stiftposition fir den jeweils folgenden Zeitpunkt mit Hilfe eines Kalman-Filters
gesclatzt. Somit kann der Suchraurirfdas Template Matching auf einen kleinen, um
die geschtzte Stiftposition zentrierten Bereich besafikt werden. Die Vorgehens-
weise ist dabei eng an das Ausgangssystem von Munich & Perona angelehnt (siehe
Abschnitt4.3.1).

Vorhersage der erwarteten Stiftposition

Um ein geeignetes Modell der Stiftbewegung zu erhalten, wurden im Rahmen einer
studentischen Projektarbeit unterschiedliche Modelle anhand ihrer Vorhersagegenau-
igkeit miteinander verglichen. Darunter war zum einen das von Munich & Perona ver-
wendete Modell, das auf konstanter Beschleunigung basiert, zum anderen ein Modell,
in dem die Geschwindigkeit der Stiftbewegung als konstant aufgefasst wird, sowie ein
Modell, das die zum aktuellen Zeitpunkt gemessene Stiftposition als Vorhergage f
das folgende Bild verwendet. Die anhand von 10 Testtrajektorien vorgenommene Un-
tersuchung zeigte, dass das Modell konstanter Geschwindigkeit sowohl in Bezug auf
den maximalen als auch den mittleren Vorhersagefehler das beste Verfahren darstellt
(siehe Tabell®.1).

Aufgrund der Vergleichsuntersuchung wird hier davon abgesehen, die Stiftbewe-
gung, wie urspinglich von Munich & Perona vorgeschlagen, durch ein Modell kon-
stanter Beschleunigung zu beschreiben. Stattdessen wird das Modell konstanter Ge-
schwindigkeit verwendet. Die Modellgleichung ist damit gegeben durch (vgl. Ab-
schnitt4.3.1 Gleichung4.13:

Tpp1 = T+ U+ Wy,

Vi1 = Vg + Wy, (5.5)
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Traj. horizontal vertikal
K, | K, | D K, | K, | D

1 (4139 [75(84) [4.3(49) | 2.0(26)| 3.1(49)| 1.8(27)
2 | 3.8(35) |6.2(66) | 4.7(36) || 2.0(24)| 2.9 (41)| 2.1 (22)
3 | 3.8(65) | 7.6 (125)| 3.5(66) | 1.8(24)| 2.6 (40)| 1.7 (24)
4 | 4.1(76) | 8.2(153)[4.2(83) | 2.0(11)| 2.6 (18)| 1.9 (11)
5 |14.2(33) [ 83(63) |4.3(41) | 2.2(14)| 3.1(24)| 2.2 (14)
6 |3.2(52) [ 59(96) |3.2(57) ||1.7(9) | 2.2(13)|1.5(8)
7 | 28(25) |3.8(42) | 4.2(57) ||1.3(13)| 1.5(18)| 1.7 (13)
8 | 2.5(106)| 4.6 (181)| 3.3(107)| 1.2(14)| 1.6 (19)| 1.4 (12)
9 |[21(27) [3.1(48) |3.1(36) | 1.3(10)| 1.6(15)| 1.4 (10)
10 | 1.8(20) | 25(34) | 23(22) || 1.1(8) |1.3(11)|1.0(9

Tabelle 5.1 Mittlerer (maximaler) Vorhersagefehler der Stiftposition in Pix€]. be-
zeichnet das Kalman-Filter-Modell mit konstanter Geschwindigk€it,
das Modell mit konstanter Beschleunigung uhddas Modell, das die
zum aktuellen Zeitpunkt gemessene Stiftposition als Vorherdageein
folgenden Zeitschritt verwendet.

Hierbei bezeichne, undwv, Position bzw. Geschwindigkeit des Stifts wagd, bzw.
w,, die Modellunsicherheiten.
Da nur die Stiftposition beobachtet werden kann, lautet die Messgleichung unter
Berticksichtigung der Messunsicherhgit wie in Gleichungd.14
Zr = T + [y, (5.6)
Werden im Zustandsvektar Position und Geschwindigkeit zusammengefasst, so er-
geben sich die Modell- und Messgleichung zu:

Sk+1 D3y, + wy
zr = Hsp+py (5.7)
mit
_ L o ka
Sk_<,vk>a wk_<ka>)
und
1 At
<I>:<0 1), H:(1 0).

Die Kovarianzmatrix des Modellfehle®, = F{w,wi} wird als zeitlich konstant
angenommen und ergibt sich auf Basis der Arbeit \WWohP7] zu:

a®At [ 2A12 3At
Q‘@( 3At 6 ) 8
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Hierbei bezeichnet eine Scltzung der maximalen im Signal vorkommenden Be-
schleunigung der Stiftspitze.

Die Kovarianzmatrix des Messfehlefs = F{v,v’} wird durch Auswertung der
Template-Matching Resultate auf Basis von einigen per Hand annotierten Stifttrajek-
torien ermittelt. Der initiale Zustandsvektéf ergibt sich aus der Stiftposition, die
wahrend der Initialisierung ermittelt wurde. Anhand des initialen Zustandsvektors und
der Messfehlerkovarianasst sich au3erdem die initiale &trfehlerkovarianzmatrix
P, bestimmen.

Damit liegen alle iir die Kalman-Filterung notwendigen &sen vor, sodass der
Vorgang der Stiftverfolgung initiiert werden kann.

Messung der Stiftposition

Durch die Anwendung des Kalman-Filters liegt zu jedem Zeitpunkt einét3chg

der erwarteten Stiftposition vor. ZWMessungder Stiftposition kann somit der Such-
bereich fir das Template-Matching auf eine Bildregion einge&okt werden, die um
die geschtzte Stiftposition zentriert ist. In dem realisierten System wurde dd&r
des Suchbereichs dabei aub x 60 Pixel gesetzt, sodass eine robuste Echtzeitverar-
beitung ndglich ist.

Das Template-Matching Verfahren basiert auf dem Template der Stiftspitze, welches
wahrend der Initialisierung ausgeschnitten wurde. Wie in der Initialisierungsphase ist
der Matching-Vorgang zur Effizienzsteigerung in eine Grob- und eine Feinsuche un-
terteilt. Zur weiteren Rechenzeitersparnis wird die Berechnung der Differenz aus Glei-
chung5.2abgebrochen, wenn die bis dato berechnete Teilsumme ber@Esrgst als
der bisher kleinste Weri(z, y). Da der Template-Matching Vorgang an der vorherge-
sagten Stiftposition begonnen wird, erfolgt dieerpiifung der korrekten Stiftposi-
tion im Mittel relativ friih, sodass ein Grol3teil der Differenzberechnungen eingespart
werden kann.

5.2.3 Pen-up/down Unterscheidung

Durch das Template-Matching wird die Position der Stiftspitze bestimmt, nicht jedoch,
ob sich der Stift in einer Schreibphase befindet und auf dem Papier aufgesetzt ist (pen-
down Phase), oder der Stift in geringer Entferniithgr dem Papier zu einem neuen
Aufsetzpunkt bewegt wird (pen-up Phase). Um die pen-up/down Unterscheidung her-
beizutihren, ist es daher ein naheliegender Ansatz, die ermittelte Stiftposition mit der
auf dem Papier ziickgelassenen Tintenspur in Beziehung zu setzen. Eine Stiftposition
wird demnach als pen-down gekennzeichnet, wenn an seiner Position im aufgenom-
menen Bild Schriftpixel zu finden sind. Um Verdeckungen durch den Stift oder die
Hand des Schreibers zu vermeiden, kann die pen-up/down Unterscheidung an der be-
trachteten Stiftposition allerdings erst dann vorgenommen werden, wenn die aktuelle
Stiftposition ausreichend weit entfernt ist.
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In unserem System konnte die Methode, die von Munich & Perona zur pen-up/down
Unterscheidung vorgeschlagen wurde, jedoch keine befriedigenden Ergebnisse liefern.
Das liegt hauptschlich daran, dass dabei eine exakte Bestimmung der Stiftposition
vorausgesetzt wird. Diese muss genau auf der Tintenspur im aufgenommenen Bild
liegen. Da die Tintenspur jedoch nur maximal ein bis drei Pixel breit ist, kann auf
Grund von Messunsicherheiten, beispielsweise hervorgerufen durch ein leichtes Ver-
rutschen des Papiers, diese Voraussetzung in unserem System nicht ininiterers
den. Weiterhin wird in dem System von Munich & Perona davon ausgegangen, dass
die Vergleichspixel in der Umgebung der betrachteten Stiftposition dem Hintergrund
zuzuordnen sind. Auch diese Annahme ist nicht notwendigerweigéteda in der
Umgebung nairlich auch weitere Schriftpixel vorkommeidknen.

Demgegeilber wird hier ein Verfahren zur pen-up/down Unterscheidung eingesetzt,
das geringe Ungenauigkeiten bei der Lokalisierung der Stiftspitze gestattet. Dabei
wird, um etwaige Schriftpixel in der Umgebung der Stiftposition zu detektieren, ei-
ne30 x 30 Pixel grof3e Bildregion, die um die Stiftposition zentriert ist, mit Hilfe der
Otsu-Methode (siehe Sei9) binarisiert. Falls anhand der Binarisierung Schriftpi-
xel erkannt werden, die nicht weiter als zwei Pixel von der extrahierten Stiftposition
entfernt sind, wird angenommen, dass es sich um eine pen-down Position handelt, an-
dernfalls wird die Position als pen-up gekennzeichnet.

Hier wird die globale Otsu-Binarisierung eingesetzt, da die lokalen Verfahren (sie-
he Seite30) einen zu hohen Zeitaufwand erfordern. Da die Otsu-Binarisierung je-
doch selbst dann eine Trennung von Vorder- und Hintergrund diincyfwenn das
Bild augenscheinlich keine Vordergrundpixel eiitrund somit ein unimodales Histo-
gramm aufweist, muss die Binarisierung einer “reinen” Hintergrundregion vermieden
werden, da sonst ein verrauschtes@bild resultieren wrde. Hierfir wird die Inter-
gruppenstreuung; betrachtet, die im Zuge der Binarisierung berechnet wird. Diese
Intergruppenstreuung idiif ein unimodales Histogramm im Vergleich zu einem bimo-
dalen Histogramm sehr gering. Unterschreitet also die Intergruppenstrefigien
vorgegebenen Schwellwert (hief} < 20), so wird die entsprechende Stiftposition als
pen-up gekennzeichnet.

Zur Vermeidung von Verdeckungen durch den Stift oder die Hand des Schreibers
wird mit einem festen zeitlichen Versatz von 60 Zeitschritten (1.2 Sekunden) gearbei-
tet, der sich experimentell ergeben hat. Die pen-up/down Unterscheidung erfolgt also
60 Zeitschritte nachdem die betreffende Stiftposition als aktuelle Position extrahiert
wurde. Im Gegensatz dazu wird im System von Munich & Perona ein Modell des von
Stift und Handuberdeckten Bereichs verwendet, um zu entscheideniiodié be-
treffende Stiftposition die pen-up/down Unterscheidung vorgenommen werden kann.
Dieser Ansatz hat jedoch zur Folge, das u.U. bis zum Ende des Schreibprozesses ge-
wartet werden muss, bis also keine Verdeckungen mehr vorliegen. Damit ist eine mit
dem Schreibprozess schritthaltende online Verarbeitung jedoch nicht mehr gegeben.
Aus diesem Grund wird von dieser Vorgehensweise abgesehen und stattdessen die
pen-up/down Unterscheidung mit einem festen zeitlichen Versatz duidirge$o-
mit konnen Verdeckungen zwar nicht voisidig vermieden werden, dafkann der
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Erkennungsprozess schoralivend des Schreibprozesses initiiert werden, sodass die
Erkennungsergebnisse so zeitnah wiggiich vorliegen.

Eine weitere Schwierigkeit, die sich sowohl in diesem System als auch bei dem Ver-
fahren von Munich & Perona ergibt, wird durch das mehrfddberstreichen von Ko-
ordinatenpunkten mit dem Stift hervorgerufen. War der Stift bei der ersten Bewegung
aufgesetzt und hat demzufolge eine Tintenspur hinterlassen, so kann beim zweiten
Uberstreichen der betreffenden Koordinaten nicht unterschieden werden, ob der Stift
aufgesetzt war oder nicht. Da an den Stiftpositionen dann ja eine Tintenspur detektiert
werden kann, iirden diese Punkte somit als pen-down gekennzeichnet, auch wenn der
Stift nicht aufgesetzt war. Da die nachfolgende Texterkennung jedoch strokebasiert ist,
und die pen-up/down Informationen der einzelnen Stiftpositionen pro Stroke gemittelt
werden, haben einzelne Fehler bei der pen-up/down Bestimmung kaum Einfluss auf
das pen-up/down Merkmal des gesamten Strokes.

5.3 Vorverarbeitung

Nach der Stiftverfolgung liegt die mit pen-up/down Informationen annotierte Stift-
trajektorie vor. Auf diese Trajektorie werden nun nacheinander einige Vorverarbei-
tungsschritte angewandt. Im ersten Schritt wird dabei eirgt@ig des Schriftzuges
durchgetihrt, gefolgt von der Korrektur aufnahmebedingter geometrischer Verzerrun-
gen und der Neuabtastung (Resampling) der Trajektorie, mit der eine von der Schreib-
geschwindigkeit unaldngige Repisentation erreicht wird.

Diese Vorverarbeitungsmafinahmen arbeiten schritthaltend mit dem Schreibprozess,
d.h. sie werden angestol3en, sobald die ersten mit pen-up/down Informationen anno-
tierten Trajektorienpunkte vorliegen. Dies ist notwendig, damit eine schritthaltende
Erkennung realisiert werden kann. Aus diesem Grund wiatinend der Vorverarbei-
tung auch keine Korrektur der Schriftig$e, -orientierung und -neigung durchigiedt,
da diese Schritte nicht strokeweise, sondern nur auf der Basis amgerén Schrift-
zuges robust angewandt werdeimken.

5.3.1 Glattung

Die aus der videobasierten Stiftverfolgung resultierende Trajektorie ist auf Grund
der im Vergleich zu Digitalisiertabletts niedrigeren Abtastfrequenz @nohtichen
Auflosung von geringerer Qualit Ein wichtiger Vorverarbeitungsschritt, um aufnah-
mebedingtes Rauschen zu eliminieren, besteht in d&ttublg der Trajektorie. Dazu
wird ein local averagingVerfahren (siehe Seité8) eingesetzt, bei dem mit Hilfe ei-
nes Ghttungsfilters jeder Trajektorienpunkt durch einen gewichteten Mittelwer,
ersetzt wird. Die Berechnung wird dabei durch Faltung der Filtergewichte mit den Tra-
jektorienpunkten vorgenommen, wobei @im+ 1 Punkte umfassender Abschnitt der
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(a) (b)
Abbildung 5.2:(a) Ausgangstrajektorie, (b) gédlete Trajektorie.

Trajektorie betrachtet wird, der um den jeweiligen Pupkizentriert ist:

w% = Z Oéjwk-i-j
Jj=n

In dem hier realisierten System werden die Gewichtsparametdes Gattungsfil-
ters anhand der Binomialverteilung gégwit. Der Binomialfilter stellt im diskreten eine
Approximation an den Gaul3filter dar, der auf Grund der Forminvarianz der Gaul3ver-
teilung unter der Fouriertransformation ein guteat@ingsverhalten aufweist.

Da das “Nutzsignal” der Handschrift im Vergleich zum Rauschen eine niedrigere
Frequenz besitzt, wird die Breite der Filtermaske entsprechend kleiahigwodass
die niedrig-frequenten Anteile erhalten bleiben und nur die hochfrequenten Anteile
eliminiert werden. In unserem Fall wird = 1 gesetzt, die Breite der Filtermaske
betiagt somit drei. Die Gewichtsparameter des Binomialfilters lauten demnach:

1 1 1

Q-1 = 1’ O = 5% Xp+1 = 1

In Abbildung5.2sind die Ausgangstrajektorie und die nach der Filterung resultierende
Trajektorie gegeiibergestellt.

5.3.2 Verzerrungskorrektur

In diesem Vorverarbeitungsschritt werden aufnahmebedingte geometrische Verzerrun-
gen korrigiert und die extrahierten Stiftkoordinaten vom Bild- in das Schreibfeldko-
ordinatensystem transformiert. Die Faktoren, die eine Korrektur der Schriftgeometrie
erforderlich machen, sind die folgenden:

1. Die Position der Kamera. Sie ist an der dem Schreiber gédggtiegenden Seite
des Tisches angebracht, sodass die Schrift in den aufgenommenen Bildern um
180 Grad rotiert ist.

2. Der Blickwinkel der Kamera. Der Winkel zwischen der optischen Achse der
Kamera und dem Schreibfeld baégt ca. 65 Grad (siehe Abbildurig3). Das
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Abbildung 5.3:Schematische Darstellung der Bildaufnahme.

fuhrt dazu, dass die extrahierte Stifttrajektorie in vertikaler Richtung gestaucht
ist.

3. Der Interlace-Modus der Kamera. Um ein@gfichst hohe Bildrate zu erzie-
len, wird die Videokamera im Interlace-Modus betrieben, sodass 50 Halbbilder
pro Sekunde aufgenommen werden. Da das sogenannte EVEN-Halbbild nur aus
den geradzahligen Zeilen besteht, und das sogenannte ODD-Halbbild dement-
sprechend nur aus den ungeradzahligen Zeilen, ist die vertikale Ausdehnung der
Schrift in den aufgenommenen Halbbildern halbiert.

Um eine 180 Grad Rotation der Stifttrajektorie vorzunehmen, sind die Koordinaten
anhand folgender Vorschrift zu transformieren:

x, = B, —uxy
y;c = B,—yp - (5.9)

Dabei bezeichneB,, die Bildbreite von756 Pixel undB;, die Bildhohe von288 Pixel.

Zur Korrektur der vertikalen Stauchung der Schrift, die zum einen durch den Blick-
winkel der Kamera von ca. 65 Grad und zum anderen durch das Interlace-Verfahren
gegeriber der tatchlichen Schriftgif3e vermindert ist, sind die y-Koordinaten der
Stifttrajektorie entsprechend zu skalieren:

"o /
Ty = Ty

" 2y
_ _ 5.10
Yoo T Gin(65°) (5.10)

Diese Korrektur stellt allerdings nur einédNerung dar, da von der Annahme ausge-
gangen wird, dass der Blickwinkel von ca. 65 Grad das gesamte Schreibfeld kon-
stant ist. Genauer betrachtet gilt dieser Winkel jedoch inudie Mitte des Schreibfel-
des, am oberen Rand bagt der Winkel ca. 72 Grad, am unteren Rand ca. 59 Grad. Da
die Schrifttohe im Verlaltnis zur Hbhe des Schreibfeldes jedoch klein ist, machen sich
diese Differenzen des Blickwinkels in der resultierenden Trajektorie kaum bemerkbar,
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sodass die Annahme eini@ser die Ausdehnung des Schreibfeldes konstanten Winkels
gerechtfertigt ist.

Ebenso ist durch die perspektivische Verzerrung (Trapezverzerrung) die horizontale
Ausdehnung des aufgenommenen Schreibfeldes nicht konstant, es ist in den Bildern
vielmehr am oberen Rand knapp 2cm schmaler als am unteren Rand. Auch diese Dif-
ferenz macht sich in den extrahierten Trajektorien nicht bemerkbar, sodass auf eine
Korrektur verzichtet wurde.

Nach der Korrektur der Schriftgeometrie erfolgt eine Transformation der Stiftko-
ordinaten vom Bild- in das Schreibfeldkoordinatensystem. Dabei wird aul3erdem der
Koordinatenursprung von der linkesberenEcke (Bildkoordinaten) in die linken-
tere Ecke (Schreibfeldkoordinaten) verschoben. Als Mal3einligitlfe Schreibfeld-
koordinaten werden Mikrometey:.{n) verwendet. Mit der Schreibfeldbreitg, =
176000um, der Schreibfelddhe S;, = 149000um und der durch Gleichung.10ska-
lierten Bildhohe B;, = 2B,/ sin(65) Pixel ergeben sich die neuen Koordinaten zu:

" — Sw "
k Bw k
S, Sy, sin(65)
mo_ S, — "o _ S, - — ~ 7 " 5.11
Y h Bl,1 Yk h 2B, Yk ( )

Fasst man die obigen drei Korrektur- bzw. Transformationsschit@5(11) zu
einer Berechnungsvorschrift zusammen, so ergeben sich die neuen Koordinaten des
Trajektorienpunktes wie folgt:

Sw
.’L'/k// = E(Bw — .I'k)
Shyrk
"= . 512
Yk B, ( )

Man erkennt, dass der Aufnahmewinkel von 65 Grad hier nicht mehr explizit auftaucht.
Er geht vielmehr implizit in die beobachtbare SchreibféldisS; ein, die ja direkt mit
dem Aufnahmewinkel verkipft ist.

5.3.3 Neuabtastung

Bei der zu diesem Zeitpunkt vorliegenden Trajektorie variieren demiichen

Abstande zwischen den einzelnen Punkten je nach der Schreibgeschwindigkeit, die

von Schreiber zu Schreiber grof3e Unterschiede aufweisen kann. So sind bei einer

konstanten Abtastrate die Abstde umso kleiner, je langsamer geschrieben wird.

Die Schreibgeschwindigkeit ist jedoch ein schreiberspezifisches Merkmal, das nicht

zur Klassenunterscheidung bei der Handschrifterkennungageithus diesem Grund

wird eine Neuabtastung (engl. Resampling) der Trajektorie durdhgefum eine von

der Schreibgeschwindigkeit unalfgige Repsentation der Trajektorie zu erreichen.
Neben der Schreibgeschwindigkeit ist auf3erdem die Abtastrate des jeweiligen Auf-

nahmegsits, in diesem Fall also der Videokamera, ein wesentlicher Faktor, der die
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Abbildung 5.4:Neuabtastung der Stifttrajektorie.

raumlichen Absinde zwischen den Trajektorienpunkten beeinflusst. DieseaAthst
sind umso geringer, jedner die Abtastrate ist. Die Neuabtastung der Stifttrajektorie
dient somit auch dazu, unterschiedliche Abtastraten der Aufnahéategar kompen-
sieren.

Die Ublicherweise eingesetzten Resampling-Verfahren (siehe &iteasieren auf
einerkonstanterSchrittiange, d.h. dieaumlichen Absinde zwischen aufeinanderfol-
genden Punkten sind an allen Stellen der Trajektorie gleich. Da jedoch digngakr
ten Abschnitte der Trajektoriaif die Erkennung besonders “interessant” sind, ist es
vorteilhaft, den Abstand zwischen den Punkten entsprechend der lokalemi{mg
zu wahlen, sodass an den gakrmten Abschnitten der Trajektorie eine ausreichend
hohe Aufbsung sichergestellt wird. Dies wird in dem realisierten Verfahren dadurch
erreicht, dass die Schrittweite an die lokaléiKrmung angepasst wird. Die vorgegebe-
ne Zieldistanz zwischen aufeinanderfolgenden Punkten wird somit nur an den geraden
Abschnitten der Trajektorie erreicht, arukter gekimmten Abschnitten werden die
Punkte der lokalen Kimmung entsprechend dichter gesetzt.

Um auRerdem die Glattheit der resultierenden Trajektorie zbhenn, wird anstelle
der Ublicherweise verwendeten linearen Interpolation zur Ermittlung der neuen Tra-
jektorienpunkter; ein Verfahren eingesetzt, das mittels ei@pulstermdie Bewe-
gungsrichtung zum vorherigen Punkt ;, zu einem gewissen Grad beilddh(sie-
he Abbildung5.4). Durch diesesmpuls-Resamplingverden also sprunghafte Rich-
tungs@inderungen an den neuabgetasteten Trajektorienpunkten vermieden. Dies ist ins-
besondere danrugstig, wenn wie in diesem Fall die Abtastfrequenz bei der Signalauf-
nahme gering ist, sodass gro@emliche Abshnde zwischen den Trajektorienpunkten
vorliegen.

Anhand der in Abbildung.5dargestellten Berechnungsvorschrift kann ein Impuls-
Resampling mit der maximalen Schrittweite eins durchefwerden. Dabei bezeich-
netx; denk-ten Punkt der Ausgangstrajektorig,deni-ten Punkt der neuabgetasteten
Trajektorie,w; den momentanen Schrittvektor uadden Impulsfaktor. Ausgehend
vom Startpunkir = x, ergeben sich die neuen Trajektorienpunkfedurch einen
iterativen Prozess, wobei sich die jeweiligen Schrittvektargraus dem vorherigen
Schrittvektor und der normierten Differenz zum “Zielpunkt; berechnen:

T — T, )
w =(1—-a)———— 4+ aw;_4 mto<a<l1 . (5.13)

[
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1. Initialisierung: £ =0, [ =0

2. Wiederhole fiir alle z;: £ > 0

2a. Wiederhole bis ||z, — xj|| < 1:

w, = (l-—a)———— +aw;_; mto<a<l1

!/ /
T, = mtw, [+

Abbildung 5.5:Neuabtastung mit der Schrittweite

Den Spezialfall der linearen Interpolation ahman, wenm = 0 gesetzt wird. An-
hand der Dreiecksungleichung

[ + ol < Jlull + o

wird deutlich, dass die Schrittweite deihge eins |(w;|| = 1) nur an den geraden
Abschnitten der Trajektorie erreicht wird, also wenn die Richtung zum “Zielpunkt
mit der momentanen Bewegungsrichtuirgereinstimmt:

Gilt diese Gleichung nicht, so ist bai > 0 der Abstand zwischen den neuabgetaste-
ten Punkten kleiner als eins. Damit weist das Verfahren digigeahte Eigenschaft
auf, dass an den gaknmten Abschnitten der Trajektorie die neuabgetasteten Punkte
entsprechend “dichter” gesetzt werden.

Soll die Trajektorie mit einer @fieren Schrittweite als eins neu abgetastet werden,
so ist der Schritt 2 des Verfahrens aus Abbildéngzu modifizieren. Der wesentliche
Unterschied ist, dass bei der Abtastung nun nur jédde Punkt in die resultieren-
de Trajektoriellbernommen wird (siehe Abbildurtg6). Anhand der durchgéhrten
Experimente hat sich eine maximale Schrittweite 200 fur die Neuabtastung als
geeignet erwiesen. An geraden Abschnitten der Trajektorie liegen die Punkte somit
200um auseinander, ist die Trajektorie gakmmt, so ist der Abstand entsprechend
geringer. In der Abbildun.7 ist eine Trajektorie nach der Neuabtastung dargestellit.
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1. Initialisierung: £ =0, [ =0
w6:m07 'LUOIO, So = Lo, n:(),

2. Wiederhole fiir alle z;: k£ > 0

2a. Wiederhole bis ||z, — xj|| < N:

L — Sp—1 .

w, = (1-a)/——"——+aw, mto<a<1
[ — Sn—1l]

Sp = Sp1tw,, ntt

x; = 8,, [++ falls nmoduloN =0

Abbildung 5.6:Neuabtastung mit Schrittweit¥.

5.4 Segmentierung

Nach Durchiihrung der Vorverarbeitungsmafinahmen wird die Stifttrajektorie nun ei-
nem Segmentierungsschritt unterzogen, sodass anschliel3end die Segmente der Trajek-
torie vorliegen, anhand derer die Merkmalsberechnung vorgenommen werden kann. In
Kapitel 2.1wurde bereits darauf hingewiesen, dass die Handschrift aus Basiseinheiten
(Strokes) zusammengesetzt ist, die sich robust auf Basis der Schreibdynamik extrahie-
ren lassen. Diese Strokes sind durch einen glockenifien Verlauf des Betrags der
Schreibgeschwindigkeit gekennzeichnet, sodass eibglithkeit zur Segmentierung

von Strokes die Detektion von lokalen Minima der Schreibgeschwindigkeit darstellt.
Die so vorgenommene Bestimmung der Segmentgrenzen ist auf3erdem invariant ge-
geriiber der Schriftgil3e, sodass bei einer geeigneten Merkmalasspitation eine

von der Schriftgof3e unab&ngige Erkennung durchdéfrt werden kann)ol97].

Abbildung 5.7:Trajektorie nach der Neuabtastung
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Um auchUberlagerungen von Strokes digén zu bnnen, wurde in Gue9§ ei-
ne modellbasierte Segmentierung mittels Bedta-Log-Normal-Modell{siehe Ab-
schnitt2.1.2 vorgeschlagen. Da hierbei jedoch die Modellparameter iterativ in einem
relativ aufwendigemnalyse-durch-Synthegesatz geschtzt werden missen, wurde
aus Effizienzginden von der modellbasierten Segmentierung abgesehen.

Da die Informationetiiber die Schreibgeschwindigkeit auf Grund der Neuabtastung
der Trajektorie zu diesem Zeitpunkt jedoch nicht mehr vorliegen, basiert das hier ein-
gesetzte Segmentierungsverfahren auf der lokal@&mikrung der Stifttrajektorie. Die
Verwendung der Kiimmung als Segmentierungskriterium ist deshalb gerechtfertigt,
da die Kiimmung eng mit der Schreibgeschwindigkeit vénsft ist. So gilt fir stick-
weise elliptische Bewegungen folgender Zusammenhang (sieh@lag8):

()] = a (%) (5.14)

Dabei bezeichnet(t) den Betrage der Geschwindigkeit,(t) die Krimmung und

a einen konstanten Faktor. Jéler also der Betrag der Schreibgeschwindigkeit ist,

desto niedriger ist die lokale Kmmung der Trajektorie. Lokale Minima der Schreib-

geschwindigkeit entsprechen somit lokalen Maxima demKmung und umgekehrt.
Die Berechnung der lokalen KmmungC), am Punktz, der Trajektorie basiert auf

dem Winkelp,, der durch die drei aufeinanderfolgenden Punkte;, ; und x;

gegeben ist. Mit den Vektoren

T — Lp—1 Lr+1 — LTk

[Trs1 — 2|

di; di1 =

T

berechnet sich der Kosinus des eingeschlossenen Winkdlsch das Skalarprodukt:
cos p, = dj, - djq

Die KrummungC), ergibt sich daraus wie folgt:

Cp=1—cospy . (5.15)

Der Wertebereich der Kimmung ist somit durch das Intervall. .. 2] gegeben. Die
Krimmung ist Null, wenn die Richtungen val unddy..; Ubereinstimmen. Sind die
Richtungen entgegengesetzt, salistmaximal, eine Kimmung von eins ergibt sich,
wennd,, undd,. ., einen rechten Winkel bilden.

In dem hier eingesetzten Verfahren werden nun diejenigen Punkte der Trajektorie
als Segmentgrenzen markiert, an denen die lokalennungC, einen vorgegebe-
nen SchwellwerCmax = 0.03 Uberschreitet. Da daberhinaus diejenigen Punkte, an
denen die vertikale Komponente der Schreibrichtung das Vorzeichen wechselt, auch
bei einer geringeren KImMmung als Segmentgrenzen angenommen werdanen,
wird in diesen Rllen mit einem zweiten, kleineren Schwellwéltyax vert = 0.001
gearbeitet. Damit wird eine Segmentgrenze detektiert, wenn die folgende Bedingung

gilt:
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Abbildung 5.8:Segmentierte Strokes der Trajektorie.

1. C; > Cmax=0.03 ODER

2. (Yk — Yu-1) - Wr+1 —yx) <0 UND  Ci > Cmaxvert = 0.001.

Die resultierende Segmentierung in Strokes, die sich anhand dieser Kriterien ergibt, ist
an einem Beispiel in Abbildung.8 dargestellt.

5.5 Merkmalsextraktion

Anhand der im vorherigen Verarbeitungsschritt extrahierten Segmente der Stifttrajek-
torie wird nun eine Reihe von Merkmalen bestimmt, die anschlieRend zur Klassifika-
tion genutzt werden. Da zur Eigglichung einer schritthaltenden Erkennunghrend

der Vorverarbeitung keine Normalisierung der Schristgg durchgefthrt wurde, wird

eine Merkmalsrefirsentation angestrebt, die invariantibigich der Schriftgol3e ist.

Die Grundlage der Merkmalsberechnung bilden die Abschnitte der Stifttrajektorie,
die zum einen aus den Segmenten selbst bestehen, sich zum anderen aus der 50%-
igen Uberdeckung zweier aufeinanderfolgender Segmente ergeben. Diese Definition
der Trajektorienabschnitte wurde u.a. von Dolfing & Haeb-Umb&ahiq7] vorge-
schlagen und ist dadurch motiviert, dass gerade die Bereiche der Sgggneetdie
somit durch eine starke Kmmung gekennzeichnet sind, eine wichtige Radlledie
Erkennung spielen.

Auf Basis der so definierten Abschnitte der Trajektorie wird jeweils ein 17-
dimensionaler Merkmalsvektor extrahiert. Die einzelnen Komponenten dieses Vek-
tors, die im folgendend@her beschrieben werden, sind@tenteils an die Merkmale
angelehnt, die inJae0] zur Erkennung verwendet werden.
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Richtung

Als Richtungsmerkmal wird der Sinus und Kosinus dettleren Schreibrichtunges
Abschnittss der Trajektorie verwendet:

1 &

cosag = N 2 CoS Qu, (5.16)
L

sinay, = N 2 sinay, . (5.17)

Dabei bezeichneV, die Anzahl der Punkte; im Segment, undcos oy, bzw. sin ay,
beschreiben den Kosinus bzw. Sinus téalen Schreibrichtung am Punki, des
Abschnittss:

Axy, Ay,
COSQ = —— , SlnQy = ——
Ask ’ ASk
Mit
Axy = Tp_1 — Tpp

Ay = Ye-1 — Yr+1
Asp, = JAx? + Ay}

Die Verwendung von Sinus und Kosinus anstatt des Winkels selbst als Merkmal ist auf
Grund der Periodizitt von Sinus und Kosinus vorteilhaft, da so der “Sprung” $o9f
auf(0° vermieden werden kann.

Kriimmung

In @hnlicher Weise ergibt sich der Sinus und Kosinus métleren Kiummungdes
Abschnittss der Trajektorie aus den lokalen E#inmungen:

1 &
cos By = N > cos By (5.18)

S k=1
AL

sinf3s = ﬁZsinﬁk : (5.19)

S k=1

Die lokale Ktummungcos 3, bzw.sin 3, beschreibt die Differenz der Schreibrichtung
an den Punktem,_1, x;,, und l&sst sich somit anhand der lokalen Richtungen;,
bzw. sin o, wie folgt bestimmen:

cos B = COSQ_1COS Qg1 + SiN Qg1 Sin g1

sin B, = coSQg_18in g, — Sin a1 COS gy q
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Pen-up/down Merkmal

Wahrend der Extraktion der Stifttrajektorie wirdgrfieden einzelnen Trajektorienpunkt
die pen-up/down Detektion durchgeirt. Die Trajektorienpunkte werden dabei je-
weils mit einem bid&ren Werfp,, annotiert f, = 0 (pen-down)p, = 1 (pen-up)).

Zur abschnittsweisen Berechnung des pen-up/down Merkmals wirdibendie
Wertep, eines Abschnitts gemittelt:

1 &
P = ook - (5.20)

S k=1

Das Ergebnig; ist somit ein kontinuierlicher Wert im Intervall, . .., 1].

Seitenverhéltnis

Das Seitenverdtnis derbounding boxdes Abschnitts beschreibt das Ve#itnis von
Hoheh, zur Breitew, des Abschnitts. Um das auf das Intervalll, . . ., 1] normierte
SeitenverAltnis zu berechnen, wird die folgende Berechnungsvorschrift angewendet.

_ 2h,
N we + hg

Ts

(5.21)

Curliness

Das MerkmalCurlinessbeschreibt die Abweichung der Trajektorie im Abschsitbn
einer Geraden. Die Curliness basiert auf dem $tnns der TrajektoriedngeL, zur
grofRten Ausdehnung der bounding haxx(ws, hs):

L Ns—1
® -2 ,mlt L, = Z ||£L'k+1 — JlkH . (522)

k=1

b5 = max(ws, h)
Mit dieser Definition umfasst der Wertebereich der Curliness das Intervall
[—1,...,Ns — 3], wobei in der Praxis kaum Werte auftreten, di@Rgr als eins
sind Jae0l

Delta-Merkmale

Um einen gol3eren Kontext mit in die Merkmalsberechnung einzubeziehen, werden
mit den Delta-Merkmalen approximierte Ableitungen der Merkngalé-5.22berech-
net.

Acosa, = COSQg— COSQs_1 (5.23)
Asina, = sina, — sino,_; (5.24)
AcosfBs = cos s — cosPBs_1 (5.25)
Asin 8, = sinf, —sin 1 (5.26)
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Aps = Ps — Ps—1 (527)
Ary = ry—req (5.28)
A¢s = ¢s - Qbs—l (529)

Delayed-Merkmale

Auf Basis der Arbeit von Dolfing Dol97] werden aufRerdem sogenanmtelayed
Merkmale berechnet, die die Lage- unddGenrelationen der Trajektorienabschnitte
uber eine gil3ere DistanZ\s hinweg beschreiben.

Die Lagerelation wird durch den Winkel’Y der Verbindungsgeraden der Ab-
schnittsschwerpunkte (center of gravity, cog) ausgeki

sindg = sin/(cog,,coQ, ,,) (5.30)
cosdg = cos/(COQ,COQ A,) - (5.31)

Die GroRenrelation basiert auf ddnderung der vertikalen Ausdehnuhgder Tra-

jektorienabschnitta:
hs
dsize: hs +hs—As

Anhand der Experimente hat sidirfA s ein Wert von zwei als geeignet herausgestellt.

(5.32)

5.6 Statistische Modellierung und Erkennung

Die Klassifikation der Merkmalsvektorfolgen basiert auf Hidden Markov Model-
len (HMMs), wobei die Konfiguration, Parameteroptimierung und Dekodierung
der HMMs mit Hilfe der ESMERALDA-Entwicklungsumgebung vorgenommen
wird [Fin99g.

Auf Grund der im Vergleich zu Wortmodellen @?eren Flexibiliat im Hinblick
auf die Erweiterbarkeit des Erkennungslexikons werden hier Buchstabenmodelle zur
Klassifikation eingesetzt. Um eine Worterkennung durchiatgn, werden die einzel-
nen Buchstabenmodelle dann zu Verbundmodellen zusammengeschaltet (siehe Abbil-
dung 3.25. Diese Vorgehensweise, die Verwendung eines gemeinsamen Satzes von
Buchstabenmodellen, hat gegéer der Verwendung von Wortmodellen bei umfang-
reicheren Lexika auf3erdem den Vorteil, dagsthe einzelnen HMMs mehr Trainings-
daten zur Verfigung stehen.

Modelltopologie

Die verwendeten HMMs sind durch eine Bakis-Topologie gekennzeichnet (siehe Ab-
bildung 3.24). Von Null verschiedene Zustansergangswahrscheinlichkeiten treten
damit nur bei Selbsibergangen und bei Zustanidlsergangen der Form; — s;,; und
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s; — s;.o auf. Diese Topologie bietet im Vergleich zu linearen Modellen mehr Fle-
xibilitat, da auch Zuandeubersprungen werderbknen. Diese Eigenschatft ist ins-
besondere bei schreiberundblgigen Systemen vorteilhaft, wenn beispielsweise den
Buchstaben in der Trainingsmen@agere Merkmalsvektorfolgen zuzuordnen sind als
den entsprechenden Buchstaben in der Testmenge.

Die Anzahl der Zusinde der HMMs Angt von dem zu modellierenden Buchstaben
ab. Sie richtet sich nach der minimalearige der Merkmalsvektorfolge, die der betref-
fende Buchstabe in der Initialisierungsstichprobe aufweist. So besteht beispielsweise
das HMM fur den Buchstabea aus sieben Zuahden, vahrend das HMMiir dasm
zehn Zushinde umfasst.

Emissionsmodellierung

Neben der Modelltopologie ist die Wahl der Emissionsmodellierung ein wesentli-
cher Aspekt beim Entwurf von HMMs. Auf Grund der guten Approximationseigen-
schaft bei gleichzeitig handhabbarem Parameterumfang wird hier eine semikontinu-
ierliche Emissionsmodellierung auf Basis einer Gauld'schen Mischverteilungsdichte
verwendet (siehe Gleichung 65. Die Parameter der Mischverteilungsdichte, d.h.
die Anzahl der Gaul3dichten, ihre jeweiligen Mittelwertvektoren und Kovarianzmatri-
zen, werden anhand der Merkmalsvektorfolgen der Trainingsstichprobe mit Hilfe des
LBG-Algorithmus zur Vektorquantisierung gegdht. In diesem Fall resultiert daraus
eine Mischverteilungsdichte, die 152 Komponenten umfasst. Um die Anzahl der zu
schatzenden Parameter weiter einzugetiken, finden hier nur diagonale Kovarianz-
matrizen Verwendung.

Modellierung diakritischer Zeichen

Die diakritischen Zeichen (delayed strokes), also der Punkt beim “i” bzw. “j”, der “t"-
Strich, und die Umlautpunkte, werden als spezielle Buchstaben aufgefasst und mittels
zweier “Diakritika-HMMs” modelliert. Dieses Vorgehen ist angelehnt an die Arbeit
von Hu & Kollegen Hu0( und vermeidet die fehleraaflige Detektion von delayed
strokes in der Vorverarbeitungsphase.

Da hier keinerlei Umsortierung der Strokes vorgenommen wirdssen unter-
schiedliche Realisierungen in Bezug auf den zeitlichen Zusammenhang zwischen dem
diakritischen Zeichen und dem zugelyen Basisbuchstaben kieksichtigt werden.

So kdnnen die Diakritika theoretisch zu einem beliebigen Zeitpunkt dmgeferden.

Um die Komplexitt einzuschinken, werden hier jedoch nur die beidenl& betrach-

tet, in denen die delayed strokes entweder unmittelbar nach dem Basisbuchstaben oder
erst am Ende des Wortes realisiert werden.

In das Erkennungslexikon werden somiit fedes Wort, das diakritische Zeichen
enthalt, mindestens zwei Eirdge aufgenommen, sodass die obigen beiden Rea-
lisierungsndglichkeiten abgedeckt werden. Eathdas entsprechende Wort mehr
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Bielefeld . Bi -elefeld

Abbildung 5.9:Varianten zur Modellierung diakritischer Zeichen

als ein diakritisches Zeichen, werden auRerdem Mischformen der beiden Realisie-
rungsnidglichkeiten beiicksichtigt.

Initialisierung, Training & Dekodierung der HMMs

Die Initialisierung der HMMs wird mittels einer Teilmenge der Trainingsstichprobe
durchgetihrt, die von Hand auf Buchstabenebene annotiert wurde. Die so gewonnene
Initialisierungsstichprobe, die insgesamt 144 manuell annotietigafi/von zwei un-
terschiedlichen Schreibern umfasst, ist dabei jedochiimuaié Realisierung einesy-
stenfunktionsfahigen Erkennungssystems erforderlich. Mit Hilfe dieses Systems kann
eine semiautomatische Annotierung der Daten auf Buchstabenebene vorgenommen
werden, sodass im weiteren eirdferer Datenumfang zur Initialisierung genutzt wer-

den kann.

Das Training der HMMs wird mit Hilfe des Baum-Welch Algorithmus vorgenom-
men (siehe Seit®5). Dazu lonnen auf Wortebene annotierte Daten verwendet werden,
da vor jeder Trainingsiteration ein Viterbi-Schritt durchigiet wird, um eine Zuord-
nung der Signalabschnitte zu den entsprechenden Buchstabenmodellen vorzunehmen.

Zur Dekodierung des Erkennungsmodells wird der Standard Viterbi Beam-Search
Algorithmus verwendet. Aus Effizienzgmden ist dabei das Erkennungsmodell, das
eine Parallelschaltung der einzelnen Verbundmodelle (siehe Abbil@dgdarstellt,
unter Ausnutzung der Bfixaquivalenzen der Verbundmodelle als Baum organisiert.
Ein Ausschnitt des baurafmigen Erkennungsmodells ist in AbbildulglO veran-
schaulicht. Untersuchungen aus dem Bereich der Sprachverarbeitung haben gezeigt,
dass durch die bauriMmige Organisation eine bis zu siebenfache Beschleunigung der
Beam-Search Dekodierung erreicht werden kann (sieheSch9ph, Seite 257).

5.7 Adaption

Idealerweise liegen zum Parametertraining eines schreiberangigien Systems

grol3e Mengen von Videobilddaten vor, di@lhvend einer Vielzahl unterschiedlicher
Schreibprozesse aufgenommen wurden. Da bei der Aufzeichnung einer i@irmin
gen Videobildsequenz jedoch schon ein Datenvolumen von ca. 650 MByaétanf
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Abbildung 5.10Beispiel eines baurdfmigen Erkennungsmodells.

das selbst bei der heutigen Speichertechnologie noch recht unhandlich ist, wurde nur
die Evaluierungsstichprobe mit der Videokamera aufgenommen, die Stichprobe zur
Initialisierung und Parameteroptimierung der HMMs wurde dagegen mit Hilfe eines
WACOM-Digitalisiertabletts erstellt. Durch diesdfismatchzwischen den Trainings-
und den Testbedingungen wird die Kompléxitler Erkennungsaufgabe éht. Daher
wird neben der Normalisierung in der Vorverarbeitungsphase zur Verbesserung der Si-
gnalqualiait (Glattung, Korrektur der aufnahmebedingten geometrischen Verzerrung,
Impuls-Neuabtastung) auf3erdem eine Adaption der HMM-Parameter vorgenommen.
Aufgrund des geringen Umfangs der videobasierten Stichprobe wird hier von einer
MAP-Adaption abgesehen und stattdessen eine MLLR-Adaption durngefvobei
nur die Mittelwertvektoren der Gauf3’'schen Mischverteilungsdichte transformiert wer-
den. Dabei wird von den in Abschnit8.1beschriebenen Vereinfachungen ausgegan-
gen, dass die Kovarianzmatrizen der Gauf3dichten identisch sind und die Zuordnung
der Observationen zu den HMM-Zasiden in eindeutiger, nicht-probabilistischer
Weise vorgenommen wird. Weiterhin wird wie iRif99 nur eine Regressionsklasse
definiert, sodass die Mittelwertvektoren aller Gauf3dichten mit einer Transformations-
matrix adaptiert werden.
Mit diesen Vereinfachungen ergibt sich die Gleichuhd06 zur Sclatzung der
Transformationsmatrix zu:

T T
Sapl =Wl (5.33)
t=1 t=1

Die Transformationsmatri¥¥ ist damit gegeben durch:

-1

T T
W = (Z mtﬂ£> (Z ﬂqt;lg;) . (5.34)
t=1 t=1

Das Adaptionsverfahren wird dabei sowohl itherwachten als auch im uber-
wachten Modus durchgéfirt. Der Unterschied liegt darin, dass bei déerwachten
Adaption neben der Observationsfolge auch ihre korrekte Transkription vorgegeben
wird, wohingegen bei der tiberwachten Adaption die u.U. fehlerhaften Erkennungs-
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5 Videobasierte online Handschrifterkennung

ergebnisse zur Berechnung der Transformationsmatrizen verwendet werdéhebDie
wachte Adaption ist somit aufgrund der erforderlichen Transkription nur bedingt an-
wendbar. Dagegen bietet dieiterwachte Adaption mehr Flexibdit, jedoch sind die
dabei zu erwartenden Verbesserungen der Erkennungsergebnisse geringer.

5.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Verfahren vorgestellt, die in dem realisierten System
zur videobasierten online Handschrifterkennung eingesetzt werden. Die Grundlage der
online Erkennung ist die Extraktion der Stifttrajektorie aus den Videobildfolgen. Dazu
wird ein Template-Matching Ansatz verwendet, der angelehnt ist an das System von
Munich & Perona, wobei gegéber diesem einige Verfahrensschritte — insbesondere
im Hinblick auf die Initialisierung — modifiziert wurden.

Aufgrund der im Vergleich zu Digitalisiertabletts geringer@umlichen und zeit-
lichen Auflosung wird die Qualédt der extrahierten Stifttrajektorie mit Hilfe eini-
ger Vorverarbeitungsschritte verbessert. Dabei wird die aufnahmebedingte geometri-
sche Verzerrung korrigiert, sowie eined&ung durch Binomialfilterung und Impuls-
Neuabtastung der Trajektorie durchijest.

Anhand der vorverarbeiteten Trajektorie wird anschlielend eine Segmentierung in
Strokes vorgenommen, die im darauffolgenden Schritt die Grundlagelié Ex-
traktion von Merkmalen bilden. Die Klassifikation der Merkmalsvektorfolgen er-
folgt auf Basis von Hidden Markov Modellen. Die Behandlung von diakritischen
Zeichen (delayed strokes) geschieht auf der Modellierungsebene durch Verwendung
von “Diakritika-HMMs” unter Beficksichtigung mehrerer Realisierungsgtichkei-
ten derjenigen Wrter im Lexikon, die diakritische Zeichen enthalten. Um den Mis-
match zwischen den Trainingsbedingungen (tablettbasierte Daten) und den Anwen-
dungsbedingungen (videobasierte Daten) zu kompensieren, wird eine Adaption der
HMM-Parameter durchgéhrt.

Die Beurteilung der Leistungahigkeit der Verfahrensschritte erfolgt anhand einer
Reihe von Experimenten, wobei als Bewertungskriterium die erzielten Fehlerraten auf
der videobasierten Teststichprobe verwendet wird. Die detaillierte Beschreibung der
durchgetihrten Experimente und die Vorstellung der Ergebnisse wird im Evaluations-
kapitel, Abschnit7.2, vorgenommen.
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Das im vorherigen Kapitel beschriebene System zur videobasierten online Hand-
schrifterkennung basiert auf der Erfassung der Schreibdynamik. Die Grundlage jenes
Systems ist die Extraktion der Stifttrajektorie, also die Ermittlung des zeitlichen Ver-
laufs der Stiftposition anhand der Videobildfolge. Die Voraussetzung dabei ist, dass
die Stiftspitze stets in den aufgenommenen Bildern sichtbar ist. Damit geht jedoch ei-
ne bedeutende Einsénkung der Anwendbarkeit einher, da diese Vorbedingung bei
natirlichen Schreibvorgngen nicht immer eilt ist, bzw. nur durch eine spezielle,

u.U. schreiberalidmgige Positionierung der Kameraighf werden kann.

Ein Beispiel fir ein Szenario, bei dem die videobasierte online Handschrifterken-
nung kaum anwendbar ist, stellt das Schreiben an einer Wandtafel (Whiteboard) dar.
Hier ist der Stift fufig vom Schreiber verdeckt, sodass das Geschriebene erst dann
sichtbar wird, wenn bereits an einem anderen Bereich des Whiteboards geschrieben
wird. In diesem Fall kann die Dynamik der Schreibbewegung nicht mit einer Video-
kamera erfasst werden, sodass vielmehr Methoden aus dem Bereich der offline Hand-
schrifterkennung anzuwenden sind, die also auf dem statischen Schriftbild basieren.

In diesem Kapitel wird nun ein System vorgestellt, das auch in uneingesderen
Szenarien, wie z.B. der Erkennung von Tafelanschrift, eingesetzt werden kann (sie-
he auch Wie02 Wie03). Das System ist gekennzeichnet durch eine inkrementelle
Verarbeitungsstrategie, bei de@&hnlich wie im online System — der Schreibprozess
fortwahrend mit einer Videokamera beobachtet wird. Die Verarbeitung basiert hier
jedoch nicht auf der Schreibdynamik, sondern vielmehr auf den Abbildern der zum
jeweiligen Zeitpunkt neu erfassten Schriftabschnitte.

6.1 Anwendungsszenario & Systemaufbau

Das Anwendungsszenario des realisierten Systems zur inkrementellen videobasierten
offline Handschrifterkennung ist die Erkennung von Tafelanschrift. Diese Anwendung
ist einerseits auf Grund der wachsenden Popalardan Whiteboards in &o- und Be-
sprechungg&umen von hohem Interesse, andererseits ist hier das videobasierte online
System durch diedufigen Stiftverdeckungen nicht anwendbar.

Das in diesem Kapitel vorgestellte System stellt damit eine Erweiterung der in Ab-
schnitt4.1 kurz angesprochenen videobasierten Whiteboard-Scanner dar. Jene Syste-
me werderublicherweise zur Erkennung von wenigen “Kommando-Symbolen” einge-
setzt, die jeweils einer bestimmte Aktion zugeordnet sind, wie z.B. das Abfotografieren

137
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Abbildung 6.1:Momentaufnahme eines Schreibvorgangs am Whiteboard

des Whiteboards. Im Gegensatz dazu kann mit dem hier beschriebenen System direkt
der an das Whiteboard geschriebene Text erkannt werden.

Die Kamera ist in dem realisierten System in einem Abstand von ca. dreieinhalb Me-
tern frontal vor dem Whiteboard positioniert, sodass die aufnahmebedingten geometri-
schen Verzerrungen so weit wigdglich minimiert werden. Die Bildaufnahmerate der
Kamera betigt funf Bilder pro Sekunde. Der Zoomfaktor ist so eingestellt, dass der
beobachtbare Bereich an dem Whiteboard ca. 70cm breit und ca. 50 cm hoch ist. Die-
se Einstellung ist ein Kompromiss aus eindigtichst gro3en Schreildithe einerseits
und einer naglichst guten Lesbarkeit auch bei kleinen Schrigen anderersettBei
dem verwendeten Bildformat vaih6 x 576 Pixel liegt die Bildaufbsung damit bei ca.

30 dpi — ein Zehntel der Audkung, die bei einem Scanrigrlicherweise angewendet
wird. Eine spezielle Beleuchtung ist bei der Bildaufnahme nicht erforderlich, d.h. es
kann sowohl mit Tageslicht als auch miirkstlicher Birobeleuchtung gearbeitet wer-
den. Als Stifte eignen sich hesknmliche Board-Marker. In der Abbildurgylist eine
Momentaufname eines Schreibvorgangs dargestellt.

6.2 Inkrementelle Verarbeitungsstrategie

Im Gegensatz zu der harmlichen offline Handschrifterkennung, bei der nach Been-
digung des Schreibvorgangs das fertiggestellte Dokument auf Knopfdruck aufgenom-

1Die GroRe der veiigbaren Schreitiiche knnte durch Mosaiktechniken &t werden. Da die re-
chenintensive Erstellung von Mosaikbildern jedochamgeren Antwortzeiten und damit einer ein-
geschankten Interaktivit fuhren wirde, wurde in dem vorliegenden System davon abgesehen.
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Abbildung 6.2:Architektur des Systems zur videobasierten inkrementellen offline
Handschrifterkennung

men und weiterverarbeitet wird, ist das hier beschriebene System durch eine schritthal-
tende Verarbeitung charakterisiert. Dabei wird der Schreibvorgangdbramd beob-

achtet, sodass der Erkennungsprozess gestartet werden kann, sobald eine Schriftregion
im Bild detektiert wird. Die einzelnen Schriftabschnitte werden damit schrittweise, in
der Reihenfolge ihres Auftauchens in der Bildfolge, klassifiziert und zum Gesamter-
kennungsergebnis integriert.

Dieses schrittweise Vorgehen kann damit ialsementelle offlinderkennung be-
zeichnet werden. Das Attribut “offline” soll in diesem Zusammenhang darauf hinwei-
sen, dass die Grundlag@rfdie Erkennung das Schriftbild ist und nicht die Dynamik
der Schreibbewegung. Das Verfahraaedt sich somit zwischen der “reinen” online Er-
kennung einordnen, die auf der Dynamik der Schreibbewegung basiert, und der “rei-
nen” offline Erkennung, die auf dem volistdigen Dokumentenabbild beruht und nach
der Beendigung des Schreibprozesses durcimgedvird.

Die Architektur des offline Erkennungssystems ist in Abbildéng veranschau-
licht. In einem Verarbeitungszyklus erfolgt nach der Bildaufnahme die Detektion der
Textregionen. Wird dabei im Verlauf des Schreibvorgangs eine neue Textregion de-
tektiert, so wird daraufhin der Erkennungsprozdas diesen Schriftabschnitt initi-
iert. Aul3erdem wird dieser Schriftabschnitt im Regionerdgddhis gespeichert, um
zu verhindern, dassif eine einmal klassifizierte Textregion der Erkennungsprozess zu
spateren Zeitpunkten erneut durchileft wird. Nach der Vorverarbeitung des Schrift-
abschnitts zur Schriftnormalisierung erfolgt die Merkmalsextraktion und schlief3lich
die Klassifikation.

6.3 Detektion der Textregionen

Der erste Verarbeitungsschritt nach der Bildaufnahme ist die Detektion derjenigen
Bildbereiche, die Schrift enthalten. Um die®glichst schnell und robust vornehmen

zu kdnnen, wird ein zweistufiges Verfahren eingesetzt. Mit dem ersten Verarbeitungs-
schritt wird dabei eine grobe, dafschnelle Partitionierung des Bildes in Textbereiche
und Hintergrund- bzw. $tbereiche vorgenommen. Im zweiten Schritt werden dann
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die Schriftkomponenten (die Tintenspur) benachbarter Textbereiche zusammengefasst,
sodass schlief3lich Bildregionen resultieren, die einzelnért&h bzw. Textzeilen ent-
sprechen.

6.3.1 Partitionierung des Bildes

Das Ziel des ersten Verarbeitungsschritts zur Detektion von Textregionen ist eine
schnelle Vorauswahl von Bildbereichen, die Schrift enthalten. Dazu wird das aufge-
nommene Grauwertbild(z, y) in 40x40 Pixel grof3e Bicke eingeteilt, die sich je-
weils um 20 Pixeliberlappen. Anhand dieserdlke werden dann dreidimensionale
Merkmalsvektoren zur Unterscheidung von Text-, Hintergrund- uddo8teichen ex-
trahiert, wobei die einzelnen Komponenten der Merkmalsvektoren durch die folgenden
charakteristischen Eigenschaften der Regionen motiviert sind.

Die Textbereiche sind vorwiegend dadurch gekennzeichnet, dass sie zusam-
mentangende Kantenpixel — hervorgerufen durch einen Teil der Schriftkontur — auf-
weisen, sichiiber wenige Zeitschritte kaum \@rdern und aul3erdem ihre mittlere
Grauwertintensét im Bereich der Hintergrundintenattliegt. Im Gegensatz dazu ent-
halten die Hintergrundbereiche, die einem “leeren” Whiteboard entsprechen, beispiels-
weise keinerlei Kanteninformationen. Diet8tgionen, die i.d.R. durch dendikper
des Schreibers oder durch Schattenwurf hervorgerufen werdemadesn sichiiber
die Zeit und weisen zudem meistens eine niedrigere Intgresif als Text- oder Hin-
tergrundbereiche.

Diese Charakteristika der Textregionen im Gegensatz zu Hintergrund- ane-St
gionen motivieren die Extraktion folgender Merkmale:

1. Anzahl der Kantenpixel: Die Kantenpixel werden durch Anwendung des Sobel-
Operators auf die einzelnen Bildiake B*(u, v) bestimmt. Die Sobelfilter zur
Detektion von Bildkanten in horizontaler bzw. vertikaler Richtung sind definiert

durch:
-1 -2 -1 -1 0 1
Sy = 0 0 0 , Sy,=1 -2 0 2
1 2 1 -1 0 1

Durch die Faltung dieser Sobelmasken mit den Bidken B*(u, v) ergeben
sich somit die Bilde (u, v) und E} (u, v), die die horizontalen bzw. vertikalen
Komponenten der Kanten enthalten:

EX(u,v) = B*(u,v) * Sp(u,v) ,  Ef(u,v) = B*(u,v) * S,(u,v)
Die Gradientengirke berechnet sich daraus durch:
B (u, )] = \/(E¥(u,0))? + (EF(u,v))?

Als Merkmal wird nun die Anzahl der Kantenpixel verwendet, deren Gradien-
tenstirke einen vorgegebenen Schwellwggt Gbersteigt:

5gdge = Z I (6.1)

|E* (u,0)[>0)
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wobei in den vorgenommenen Experimenten der Schwelliygrauf 20 gesetzt
wurde.

2. Mittlerer Grauwert: Der mittlere Grauwert eines Bildblocks berechnet sich durch:

1 N, Ny
Sk = AT AT Bk(u7 U) ) (62)
grey Nqu 7;1 l;l

wobei N, bzw. N, die horizontale bzw. vertikale Ausdehnung der Bilaltke
bezeichnet.

3. Pixelweise Differenz: Die Bewegungsinformation wird anhand des Differenzbil-
des zweier aufeinanderfolgender Bilder bestimmt:

1 Ny Ny

Ediff = NN, |Bf (u,v) = BY_y(u,0)] . (6.3)

Die Entscheidung, ob der betrachtete Bildblock nun einer Text-, Hintergrund- oder
Storregion zuzuordnen ist, erfolgt durch Anwendung von Schwellwerten auf die extra-
hierten Merkmale. Ein Textblock wird damit hypothetisiert, wenn

Text: (f‘gdge > Oedge) UND (5§rey > Ogrey) UND (&8 < Oifr)

Dementsprechend wird ein Noise-Block detektiert, wenn die folgende Bedingung
erfullt ist:

Noise:  ({grey < Ogrey) ODER (&g > Oify)

Als Hintergrundbereiche werden diejenigen Bildtke angenommen, die weder als
Text noch als Noise klassifiziert werden.

Die in den obigen Bedingungen verwendeten Schwellwerte wurden experimentell
bestimmt. Dabei haben sich folgende Werte als geeignet erwiesen:

eedge = min{Ny, Nac} s egrey = 06,ugrey s Hdlff: 5

Hierbei bezeichned, bzw. N, die Breite bzw. Hhe eines Bildblocks, in diesem Fall
also jeweils 40 Pixel. Der Parameteg ey stellt den mittleren Grauwert des gesam-
ten Bildes dar. Dieser wird von Zeit zu Zeit an die aktuellen Beleuchtungakritse
angepasst. Dazu wird er neu berechnet, wenn das Bild “ruhig” ist, also kéine-St
gionen enthlt.

In Abbildung 6.3 sind die detektierten Textidtke sowie die Sirbereiche anhand
einer Momentaufnahme eines Schreibvorgangs dargestellt.
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Abbildung 6.3:Darstellung der Textbereiche (hell) und8iereiche (umrahmt).

6.3.2 Gruppierung der Schriftkomponenten

Nach der im vorherigen Schritt vorgenommenen groben Partitionierung des Bildes in
Text-, Hintergrund- und Noise-Btke werden nun anhand der Texittke Bildregio-

nen ermittelt, die einzelnen ®tern oder Textzeilen entsprechen. Dazu werden erst
die Zusammenhangskomponenten der Schrift, also die einzelnen Komponenten der
Tintenspur, extrahiert und anschlieReifger benachbarte Textwke hinweg aggre-

giert.

Binarisierung der Textblocke

Zur Extraktion der zusamme#ahgenden Schriftpixel eines Textblocks ist eine vorheri-
ge Binarisierung des Blocks erforderlich. Da innerhalb des4DPixel grof3en Blocks
nur geringe Schwankungen der Vorder- bzw. Hintergrundint@naitftreten, wird an-
stelle zeitaufwendiger adaptiver Verfahren die schnelle Otsu-Methode (sieh@3eite
zur Berechnung des Binarisierungsschwellweitsden jeweiligen Block eingesetzt.

Extraktion zusammenhéngender Schriftkomponenten

Die Bestimmung der Zusammenhangskomponenten (engl. connected components) an-
hand des binarisierten Bildblocks erfolgt durch das Standard Connected-Components-
Labeling, das u.a. irHar9g, Seite 33, beschrieben ist. Das Verfahren, das die Zusam-
menhangskomponenten mit numerischen Markierungen versaasist, dich wie folgt
skizzieren (Kle92], Seite 243):

Im ersten Durchlautiber das Bild (von links oben nach rechts unten) werden die
Schriftpixel markiert. Dabei wird gefift, ob mindestens einer der vier bereits bearbei-
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teten Nachbarpixel markiert ist. Ist dies nicht der Fall, so wird dem betrachteten Pixel
die niedrigste noch nicht vergebene Marke zugewiesen. Sind dagegen ein oder meh-
rere Nachbarpixel bereits mit Marken versehen, dann wird das betrachtete Pixel mit
der kleinsten Markierung der Nachbarpixel gekennzeichnet. Gleichzeitig wird in einer
Aquivalenztabelle festgehalten, dass die Markierungen der benachbarten Pixel der sel-
ben Zusammenhangskomponente zugeordnet sind. Dies ist erforderlich, da diejenigen
Bildsegmente, die nach unten und/oder links gerichtete Koriavitaufweisen, im
ersten Durchlauf mehr als eine Markierung zugewiesen bekommen.

Die mehrfachen Markierungen werden im zweiten Durchlauf anhand\deiva-
lenztabelle aufgéist, sodass schlie3lich jede Zusammenhangskomponente der Schrift
genau eine Markierung aufweist. Diguivalenklasserwerden dabei auf Basis der
transitiven Hille der Menge deAquivalenzen unter Béicksichtigung der Reflexivat,
Symmetrie und Transitivitt bestimmt.

Gruppierung der Schriftkomponenten

Nachdem die Zusammenhangskomponenten der Tintenspur extrahiert wurden, werden
diejenigen Komponenten, die ein Wort bzw. eine Textzeile bilden, zusammengefasst.
Das Gruppierungskriterium basiert dabei auf dem Abstand der Bounding Boxen der
Schriftkomponenten. Damit werden Komponenten zusammengefasst, wenn ihr gegen-
seitiger horizontaler bzw. vertikaler Abstand kleiner als ein vorgegebener Schwellwert
ist. Der Bildausschnitt, der sich aus der Bounding Box der gruppierten Schriftkompo-
nenten ergibt, wird danruf den Erkennungsprozess verwendet.

Mit den Bezeichnungen’,, 3, undz! ,y¢ fur die Koordinaten der oberen linken
(upper left) bzw. unteren rechten (lower right) Ecke der Bounding Box der i-ten Kom-
ponente ergibt sich der horizontale bzw. vertikale Abstand zwischen zwei Komponen-
ten zu:

d, = max()y,x),) — min(z},, 7],)

d, = max(yl,yl,) — min(y},, yl,)

Die Gruppierung der Komponenten erfolgt somit, wenn der horizontale Abstand klei-
ner als der Schwellwet, ist und auf3erdem die vertikal#gberlappung mindestens ein
Funftel der Ausdehnung der kleineren Komponentedugtr

(d, <6,) UND (d, < —0.2min((y}, — y%). (v}, — ¥l1)))

Fur den horizontalen Abstandsschwellwg&rkonnen unterschiedliche Werte vorgege-

ben werden, je nachdem, ob Bildregionen einzelnértéf oder ganzer Zeilen extra-

hiert werden sollen. Im Falle der Wortextraktion hat sighé&, ein Wert von 20 Pixel

als geeignet erwiesen, sollen dagegen Zeilen extrahiert werden, so muss der Schwell-
wert auf mindestens 80 Pixel gesetzt werden, um die Schriftkomponenteriibech
grol3ere WortzwischeAume hinweg zusammenfassen pmiken.

143



6 Inkrementelle videobasierte offline Handschrifterkennung

6.4 Regionengedichtnis

Die Detektion der Textregionen erfolgt im Bildtakt, also anhand jedes aufgenomme-
nen Bildes. Da ein einmal geschriebener Textabschnitt jedoch so lange am Whiteboard
verbleibt bis er vom Schreiber weggewischt wird, ist es ausreichend, wenn der Erken-
nungsprozessif eine extrahierte Textregion nur einmal gestartet wird. Um zu verhin-
dern, dass der Erkennungsprozess auch zu allgétergm Zeitpunkten erneut durch-
gefuhrt wird, werden die extrahierten Textregionen, sobald sie das erste Mal im Bild
auftauchen, in einem Regionengetitnis gespeichert. Eine Textregion wird somit nur
dann klassifiziert, wenn sie bisher noch nicht im Regioneaglethis vermerkt ist.

Um zu entscheiden, ob eine extrahierte Region bereits im Regioné&ctgad ein-
getragen wurde, wird die betreffende Region paarweise mit allen gespeicherten Re-
gionen verglichen. Falls sich keirdberschneidung mit einer gespeicherten Region
ergibt, so handelt es sich bei der extrahierten Region um einen noch nicht klassi-
fizierten Schriftabschnitt. Somit wird der Erkennungsprozess gestartet und die Re-
gion im Gedhchtnis eingetragerUberschneidet sich jedoch die betrachtete Region
Ract(z,y) mit einer gespeicherten Regidtynem(z,y), SO basiert die Entscheidung
auf der Differenz der (blockweise) binarisierten Regionen. Diese Differenz wird an-
hand der Exklusiv-Oder (XODER) Verkipfung bestimmt:

d(x,y) = Ract(ﬁay) XODER Rmem(%y) . (6.4)

Liegt die Anzahl der gesetzten Pixel im Bildz, y) — normiert auf die Gif3e des von
beiden Regionen aufgespannten rechteckigen Bereichs — unter einem vorgegebenen
Schwellwert,

M N
]\41]\/;;1 d(z,y) < Omem , hier: Omem = 0.03 , (6.5)
so wird angenommen, dass die betrachtete Region der iracBads gespeicherten
Region entspricht. Anderenfalls wird diese Region als noch nicht klassifiziert gekenn-
zeichnet und der Erkennungsprozess angestol3en.

Mit Hilfe des Regionengetthtnisses wird aul3erdem die Erkennung von Korrek-
turen ernglicht. Wenn der Schreiber also beispielsweise ein Wort oder Teile eines
Wortes, das bereits klassifiziert wurde, wegwischt und neu schreibt, so tvidief
aktualisierte Textregion die Erkennung erneut durctigef

Dies wird ebenfalls dadurch erreicht, dass zu jedem Zeitschritt die irachéis ge-
speicherten Regionen mit den aktuell extrahierten Regionen abgeglichen werten (
6.5). Lasst sich dabei ein gespeicherter Bildausschnitt nicht an der gleichen Position
im aktuellen Bild wiederfinden, und befindet sich aul3erdem keibeetfion inner-
halb dieses Bildbereichs, so wird angenommen, dass der entsprechende Textabschnitt
weggewischt oder modifiziert wurde. In diesem Fall wird die gespeicherte Region aus
dem Gedchtnis entfernt. Wurde der Textabschnitt vom Schreiber nicht weggewischt
sondern modifiziert, so wird dann im folgenden Zeitschritt der Erkennungspragess f
diesen Textabschnitt erneut gestartet.

144



6.5 Vorverarbeitung

6.5 Vorverarbeitung

Nachdem die zu klassifizierenden Textregionen aus der Bildfolge extrahiert wurden,
werden einige Vorverarbeitungsschritte durclidpetf, um die schreiber- und situations-
bedingte Variabili&it der Schrift zu kompensieren. Im Vergleich zur Verarbeitung ein-
gescannter Dokumente kommt diesen NormalisierungsmalRnahmen bei der Erkennung
von Tafelanschrift eine @gf3ere Bedeutung zu, da die Schrifiufig strker verzerrt ist.

Dies liegt vor allem daran, dass jegliche Referenzlinien fehlen und das Schreiben an ei-
ner Tafel fir viele Personen oftmals ungewohnt ist. Durch die videobasierte Aufnahme
versclarft sich diese Problematik auf Grund schwankender Beleuchtungsbedingungen
(z.B. hervorgerufen durch Schattenwurf) und der geringererb8uflg zuatzlich.

6.5.1 Adaptive Binarisierung

Der Ausgangspunktir die Vorverarbeitung ist die als Graustufenbild vorliegende
Textregion. Da die weiteren Verarbeitungsschritte aufaBaidern basieren, erfolgt
im ersten Schritt eine Binarisierung der Textregion.

Hier stellt sich die Frage, warum erneut eine Trennung des Vordergrunds (Tinten-
spur) vom Hintergrund vorgenommen wird, wo doch schon zur Detektion der Text-
regionen die entsprechenden Te#tike binarisiert wurden. Die Antwort ist, dass
die blockweise Binarisierung, die zur Einsparung von Rechenzeit mit einem festen
Schwellwert pro Block durchgéhrt wird, in inhomogen beleuchteten Bereichen Tei-
le der Tintenspur &ufig falschlicherweise dem Hintergrund zusiit (siehe Abbil-
dung6.4(a) und6.4(b)). Diese Fehler sind bei der Detektion der Textregionen unkri-
tisch, solange ein gesamter Textblock nicht vaihstig als Hintergrund angenommen
wird. FUr die Texterkennungditen fehlende Bereiche der Tintenspur jedoch fatale
Auswirkungen in Form falsch erkannter Buchstaben, sodass die Textregion deshalb
mit einem lokalen Verfahren binarisiert wird.

Zur lokalen Binarisierung wird hier die modifizierte Niblack-Methode eingesetzt,
mit der fur jeden Pixel der optimale Schwellwert separat in einem Bildfenster be-
rechnet wird, das um den betrachteten Bildpunkt zentriert ist und pixehbesedas
Bild geschoben wird. Dieses Verfahren ist bereits auf S¥itbehandelt worden, zur
besserertbersicht wird die Berechnungsvorschrift (Gleichuhid firr den lokalen
Schwellwertt(z, y) hier wiederholt:

t(x,y) = plr,y) +k (M(af,y) (1 - W))

In obiger Formel bezeichnet(z, y) den mittleren Grauwert des Fenstersy, y) die
Standardabweichung urfdlden Dynamikbereich der Grauwerte. Der Paraméetst
vom Anwendungsfall atdngig und bei der Schrifterkennung als kleine negative Zahl
zu wahlen. Aus den Experimenten hat sidir £ der Wert -0.06 undir den Dy-
namikbereichR? der Wert 100 als geeignet herausgestellt. Die FenstBegbetagt
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Abbildung 6.4:Vergleich der (blockweisen) Otsu-Binarisierung (b) mit der adaptiven
(modifizierten) Niblack-Binarisierung (c). Der Pfeil markiert Berei-
che der Tintenspur, die bei der blockweisen Otsu-Binarisierung dem
Hintergrund zugeschlagen wurden, wohingegen mit der modifizierten
Niblack-Methode die Tintenspur korrekt segmentiert wurde.

51 x 51 Pixel. Das mit dieser Parametrisierung binarisierte Ausgangsbild ist in Abbil-
dung6.4(c) dargestellt.

6.5.2 Ermittlung von Referenzlinien

Die Bestimmung der Referenzlinien der Schrift ist eine unabdingbare Voraussetzung
sowohl fir die Schriftnormalisierung als auctirfdie sgatere Merkmalsextraktion. Da
sich jedoch der vertikale Versatz und die Orientierung einzeln@rt&¥ innerhalb ei-
ner Textzeile oftmals deutlich unterscheiden (siehe Abbildériga), sind bei der
Verarbeitung ganzer Textzeilen adaptive Verfahren zur Referenzlinigtzsoiy erfor-
derlich.

Um einerobusteBestimmung von Basis- und Mittellinie der Schrift durighfen zu
konnen, werden die folgenden vereinfachenden Annahmen zugrundegelegt:

1. Die Korpuslohe der Schriftist in einer Textzeile admernd konstant, sodass von
einer parallel zur Basislinie verlaufenden Mittellinie ausgegangen werden kann.

2. Veranderungen in Position und Orientierung der Schrift und damit der Refe-
renzlinien treten nur an Wortgrenzen bzw. kémderen kicken innerhalb der
Textzeile auf.

3. Innerhalb eines zusammeiigenden Abschnitté&$st sich die Basislinie durch
eine Gerade approximieren.

Da die Basislinie im Vergleich zu ddibrigen Referenzlinien am sichersten gédeh
werden kann, basiert die Schriftnormalisierung, insbesondere die Korrektur der
Schriftorientierung und des vertikalen Versatzes, daher ausschliel3lich auf der loka-
len Basislinie eines Textabschnitts. Die &tzung der Mittellinie ist dagegen nuiirf

die Merkmalsextraktion erforderlich. Somit ist es ausreichend, wenn die Mittellinie
erst nach Durclifhrung aller Vorverarbeitungsschritte bestimmt wird.
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Abbildung 6.5:(a) Unterschiede in Orientierung und vertikaler Position einzelner
Worter innerhalb einer Textzeile. (b) Aufteilung der Textzeile in ein-
zelne Abschnitte.

Extraktion von Textabschnitten

Zur adaptiven Schtzung der Basislinie wird die Textregion anhand der Zwi-
schenaume im Schriftbild in Abschnitte aufgeteilt, anhand derer die lokale Basisli-
nie durch eine Gerade approximiert wird. Als Zwiscliamme werden dabei diejeni-

gen Bereiche der Textregion hypothetisiert, die mindestens zehn aufeinanderfolgende
Bildspalten umfassen, die ausschliel3lich Hintergrundpixel enthalten. Bei dieser Vor-
gehensweise sind allerdings kurze Schriftabschnitte, die beispielsweise aus einzelnen
Buchstaben bestehen, zu vermeiden, da diese ein&dlietie Schtzung der Basis-

linie nicht ermbglichen. Aus diesen Grund wird daher aul3erdem verlangt, dass ein
Schriftabschnitt eine vorgegebene Mindasge, in diesem Fall 100 Pixel, aufweist.

Ein Beispiel fir die Aufteilung einer Textzeile in Abschnitte ist in AbbildulBg(b)
veranschaulicht.

Schitzung lokaler Basislinien

Um eine ndglichst robuste und genaue Bestimmung der lokalen Basislinie zu errei-
chen, wird die Approximation in einem dreistufigen Prozess vorgenommen, durch den
die Genauigkeit der Approximation sukzessive verbessert wird:

1. Im ersten Schritt wird die grobe Position der noch als horizontal angenomme-
nen Basislinie ermittelt. Dazu wird das horizontale Projektionshistogramm des
Schriftabschnitts berechnet. Um unablyig von der Strichdicke zu sein, wird
hier anstatt der relativenadifigkeit der Schriftpixel die relative &lifigkeit der
horizontalen schwarz-wei8 (Schrift-Hintergrundperginge im Histogramm
aufgetragen. Die Detektion des charakteristischen Plateaus im Histogramm, das
kennzeichnendifr den Mittelbereich der Schrift ist, erfolgt durch Anwendung
eines Schwellwerts, der automatisch mit Hilfe der Otsu-Methode anhand der
Verteilung der Schriftpixel pro Bildzeile bestimmt wird. Die untere Begrenzung
des Mittelbereichs wird dann als grobe 8ttung fir die y-Koordinate der Ba-
sislinie der Schrift verwendet.
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2. Die im ersten Schritt gesélete horizontale Basislinie wird im zweiten Schritt
dazu verwendet, dielif die Geradenapproximation relevanten Konturminima
von den “Ausreil3er-Minima”, die beispielsweise den Urdrgen zuzuordnen
sind, zu unterscheiden. Dies wird dadurch erreicht, dass nur diejenigen Kontur-
minima betrachtet werden, die sich in einem “Korridor” entlang der geztdn
Basislinie befinden. Der Radius des Korridors entspricht dabei der Breite des
Plateaus im Projektionshistogramm. Anhand der Konturminima, die innerhalb
des Korridors liegen, wird durch lineare Regression eine verbesserdtz8oh
der Basislinie vorgenommen (siehe Gleichungei#3.16).

3. Im dritten und letzten Schritt wird die Lage der Ausgleichsgeraden erneut kor-
rigiert, indem weitere “Ausreif3er-Minima” von der Berechnung ausgeschlossen
werden. In diesem Fall sind die Punkte betroffen, deren Abstand mindestens
doppelt so grof ist wie der mittlere Punktabstand zur gdagtdn Basislinie.
Anhand der resultierendeniBzpunkte erfolgt die abschlielende Berechnung
der Ausgleichsgeraden.

Man erfalt somit fur jeden Textabschnitt eine lokale $thung der Basislinie (sie-

he Abbildung6.6(a), anhand derer die Normalisierungsschritte vorgenommen wer-
den lonnen. Nachdem diese durchgleft wurden, werden die einzelnen Abschnitte
wieder zusammengéfit, sodass die nun horizontalen Basislinien untereinander kei-
nen Versatz mehr aufweisen. Nach der Skalierung der gesamten Textzeile wird zum
Abschluss der Vorverarbeitung die Mittellinie und damit die Korpishder Schrift
gesclatzt, sodass Merkmale, die invariant gedjeer der Schriftgil3e sind, extrahiert
werden kbnnen.

Schiitzung der (globalen) Mittellinie

Die Bestimmung derifr die Berechnung der Korpu8he notwendigen Mittellinie der
Schrift erfolgt anhand der lokalen Maxima der Schriftkontur. Da auf Grund der ge-
ringeren Anzahl von $itzpunkten eine robuste lokale $thung der Mittellinie im
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Abbildung 6.6:(a) Lokale Basislinien. (b) Resultierende Textzeile mit Basis- und Mit-
tellinie nach Abschluss der Vorverarbeitung.
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Gegensatz zur Basislinie nicht vorgenommen werden kann, wird stattdessen im An-
schluss an die Schriftnormalisierung eine globale, horizontale Mittellimalie ge-
samte Textzeile berechnet. Dazu werden die y-Koordinaten der lokalen Maxima der
Schriftkontur mit Hilfe der Otsu-Methode in zwei Gruppen geclustert, wobejd-

den Cluster anschlielRend der Mittelwert berechnet wird. DéRgre der beiden Mit-
telwerte wird dann als y-Koordinate der Mittellinie angenommen (Der Ursprung des
Koordinatensystem liegt links oben im Bild). In Abbildusgs(b)ist die geschtzte
Mittellinie der Textzeile eingezeichnet.

6.5.3 Korrektur der Orientierung und des Versatzes

Die Korrektur der Orientierung und des vertikalen Versatzes der Schrift erfolgt lokal
auf der Grundlage der gestiaten Basislinien der in Abschnitte aufgeteilten Textzeile.
Wie oben erhutert wurde, werden die Basislinien der Schriftabschnitte jeweils durch
eine Ausgleichsgerade approximiert, die wie folgt dargestellt werden kann:

y(x) =a+ bz

Dabei bezeichnet der Parameteden y-Achsenabschnitt und damit die vertikale Po-
sition der Schrift, viahrend der Parametérdie Steigung der Geraden und somit die
Orientierung der Schrift darstellt. In Abbildur@7 ist an einem Beispiel die Aus-
gleichsgerade, die die Minima der Schriftkontur approximiert, dargestellt.

Yg
PN Nniin 04[4) ) /Cﬂ

Abbildung 6.7:Konturminina (rot) und Ausgleichsgerade ifgj. AuRerdem darge-
stellt: Rotationswinkelp und vertikaler Versatz\y zur globalen Ba-
sisliniey,.

Der erste Korrekturschritt besteht darin, eine Rotation des Schriftabschnitts vorzu-
nehmen, sodass anschliel3end die Basislinie horizontal ausgerichtet ist. Der Rotations-
winkel ¢ ist dabei gegeben durch

¢ = arctan b

Als Drehpunkt dient der Mittelwertvektofz,y) der Konturminima, sodass nach
Durchfuhrung der Rotation die Basislinie der Gleichung) = y gerugt. Die Be-
rechnungsvorschriftiir die Rotation lautet demnach:

¥\ [ cos¢ sing r—T
y ]\ —sing cos¢ y—y +

I

) (6.6)

N
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Im zweiten Schritt wird eine Translation der Schrift in vertikaler Richtung durch-
gefuhrt, um die Basislinie auf eine vorgegebene Biada zu verschieben, sodass ein
etwaiger vertikaler Versatz zwischen den einzelnen Schriftabschnitten kompensiert
wird. Als Zielwert wird dabei die y-Koordinate der globalen Basislinieverwendet,
die im Vorhinein anhand des Projektionshistogramms der gesamten Textzeile ermittelt
wurde. Die neuen Bildkoordinaten ergeben sich also zu:

x” x . _
<y//>_<y/+Ay)a mltAy—yg_y' (67)

6.5.4 Korrektur der Neigung

Die Korrektur der Schriftneigung erfolgt ebenfalls lokal auf Basis der einzelnen
Schriftabschnitte der Textzeile, wobei die Schriftneigung innerhalb eines Abschnit-
tes als konstant angenommen wird. Das eingesetzte Verfahren basiert auf dem Histo-
gramm der Gradientenrichtungen des Kantenbildes und ist angelehnt anSka B[
beschriebene Methode.

Da vor allem die eher vertikalen Segmente der Tintenspur den Neigungswinkel der
Schrift definieren, werden diese Bereiche im ersten Verarbeitungsschritt anhand des
binarisierten Ausgangsbildes extrahiert. Dies erfolgt durch die zeilenweise Anwen-
dung eines Filters, der direkt aufeinanderfolgende Schriftpixel, die also ein horizonta-
les Schriftsegment beschreiben, bis auf den jeweils ersten Pixel untktrdr

Im zweiten Schritt wird ein Kantenfilter auf das so gefilterte Bild angewandt, um die
Gradienteninformationen der Kantenpixel zu erhalten (siehe Abbil@ug{g)). Hier
wird dafur der Canny-Kantendetektor eingesetzt, vor allem auf Grund seiner guten
Lokalisationseigenschaften von verrauschten Kanten und der Richtungsisotropie des
GradienteA. Der Canny-Operator kombiniert die Gaufiiling mit der Differentiation
des Bildes. Der resultierende Gradientenbetrdg, y) ist dabei gegeben durch

m(.4) = |V (G D) = $ (HE D) (KoY

dy

wobei der TerniG,, * I die Gaulfilterung (mit Standardabweichurjgdes Ausgangs-
bildes bezeichnet. Die Gradientenrichtung ergibt sich entsprechend zu:

O(Go*I
( : Oy ))

Y¥(z,y) = arctan

Im Anschluss an die @lttung und Differentiation des Bildes sieht der Canny-
Kantendetektor die Auschnung der Kanten vor. Dies geschieht mit Hilfe déon-
Maximum-Suppressiadethode, bei der ein Kantenpixel nur gesetzt wird, wenn sein

2Hier wurde die frei erhltliche Implementation des Canny-Operators der Robot Vision Group, Dept.
of Artificial Intelligence, University of Edinburgh, eingesetzt.
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Abbildung 6.8:(a) Ausgangsbild, (b) Gradientenrichtungsbild, (c) Histogramm der
Gradientenrichtungen und Mittelwert und (d) Resultat der Neigungs-
korrektur

Gradientenbetrag ein lokales Maximum in Gradientenrichtung darstellt:
mit dem Einheitsvektor in Gradientenrichtung

(5 )= vy

Der letzte Schritt des Canny-Kantendetektors besteht in der Uiitduaing nicht
signifikanter Kantenpixel. Anstelle eines einfachen Schwellwerts wird beim Canny-
Operator ein Hysterese-Verfahren verwendet, das auf zwei Schwellwéftamd
0y, basiert. Dabei wird ein Kantenpixel gesetzt, wenn seine Gradieat&ast(x, y)
groRRer/gleichyy ist. Entsprechend wird ein Kantenpixel unteérckt, wenn die Gra-
dientenstrke kleiner alg;, ist. Diejenigen Kantenpixel, deren Gradientémke zwi-
scherdy undé,, liegt, werden nur dann gesetzt, wenn sie jewabler einen Pfad mit
einem Pixel verbunden sind, dessen Gradien&kstiberd; liegt und aul3erdem die
Gradientengtrken aller Pixel auf dem Pfad@pser/gleichy;, sind.

Das Verhalten des Canny-Operators kann also mit drei Parametern beeinflusst wer-
den: Der Standardabweichuagder Gau3maske und den Hystereseschwellwétten
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und dy. Hier wurde die folgende Parametrisierung verwendet: 1.0, ;, = 1 und
Oy = 255.

Nach der Kantendetektion mit Hilfe des Canny-Operators werden die Gradienten-
richtungen signifikanter Kantenpixel in einem Histogramm akkumuliert (siehe Abbil-
dung 6.8(c)). Der Mittelwert der durch das Histogramm approximierten Verteilung
wird dann als Neigungswinkel der Schrift angenommen, der anschliel3end durch
eine Scherung des Bildes korrigiert wird (Abbildudg(d)):

¥\ [ x—ytana
(y>—< y ) ©9

6.5.5 Korrektur der GroRRe

Im Anschluss an die Normalisierung der Neigung der Schrift erfolgt die Korrektur
der SchriftgbRe. Die Schtzung der Schriftgi3e basiert auf der Annahme, dass die
Anzahl der lokalen Konturminima der Schrifaherungsweise proportional zur Anzahl
der Buchstaben istMad99l. Der durchschnittliche Abstand zwischen benachbarten
lokalen Konturminima, der sich aus dem Valtmis der Breite der Bounding Box des
Schriftabschnitts zur Anzahl der Konturminima ergibt, kann somit als Richtinedié
mittlere Buchstabenbreite interpretiert werden. Diese mittlere Buchstabenbreite wird
nun durch eine Skalierung des Bildes auf einen vorgegebenen Wert gebracht.

Im Gegensatz zu den vorherigen Normalisierungsschritten wird diat8aig der
Schriftgidl3e allerdings global anhand der gesamten Textzeile duiiggeDie lokale
Korrektur wird vermieden, da kurze Schriftabschnitte nur wenige Konturminima auf-
weisen, sodass eine vaskliche Schtzung der Schriftgif3e kaum raglich ist. Eine
verbesserte Robustheit des Verfahrens wird auRerdem dadurch erreicht, dass anstatt
der Anzahl der Konturminima der Mittelwert aus der Anzahl der Konturminima und
-maxima fir die Berechnung des Skalierungsfaktors verwendet wird.

Mit den Bezeichnunget' fir die vorgegebene Buchstabenbreitéfur die Breite
der Bounding Box des Schriftabschnitts uNg,;, und V.. fur die Anzahl der Kon-
turminima bzw. -maxima ergibt sich der Skalierungsfaktor demnach zu:

Nmin + Nmax
2W

Mit Hilfe des Faktorss wird das Bild sowohl in horizontaler als auch in vertikaler
Richtung skaliert. Die vorgegebene Buchstabenbréitgt hier auf 25 Pixel festgelegt
worden.

s=C

6.6 Segmentierung
Nach Durchifihrung der Vorverarbeitung liegt das binarisierte unduiigézh der

Schriftvariabili&it normalisierte Bild der Textregion vor. Da zur Schrifterkennung ei-
ne analytische Strategie auf Basis von HMMs eingesetzt wird, muss die Textregion
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vor der Klassifikation in Untereinheiten segmentiert werden. Anhand der Sequenz von
Untereinheiten wird dann eine Merkmalsvektorfolge extrahiert, die mittels der HMMs
klassifiziert wird. Um filhe unumkehrbare Segmentierungsentscheidungen zu vermei-
den, wird eine systematische Unterteilung der Textregion durdhgefsodass die
Segmentierung der Schrift in Buchstabeplizit im Zuge der Klassifikation erfolgt.

Zur systematischen Unterteilung der Textregion wird eine Sliding-Window Methode
verwendet, bei der ein Fenster von links nach retghes die Textzeile geschoben wird.
Die Breite des Fensters bagt hier vier Pixel, die Ehe entspricht der der Textregion.
Die Verschiebung des Fensters erfolgt mit eirldberlapp von zwei Pixeln.

6.7 Merkmalsextraktion

Anhand des jeweiligen Bildausschnitts, welcher durch das sliding window definiert
wird und hier mitf,(z, j) bezeichnet wird, erfolgt in diesem Schritt die Extraktion von
Merkmalen. Die resultierende Merkmalsrapentation sollte dabeidyglichst robust,
kompakt und diskriminativ sein, um besigiiche Erkennungsergebnisse zu erhalten.
Die Entscheidung, welche Art von Merkmaleiir fdiese Erkennungsaufgabe ge-
eignet ist, wurde auf der Grundlage der Mdr00g beschriebenen Untersuchungen
vorgenommen. Dort sind die Erkennungsleistungen von Systemen idegygestellt
worden, die einerseits auf geometrischen Merkmalen bzw. andererseits auf einfachen
Zoning-Merkmalen basieren. Dabei konnte auch durch eine Hauptkomponentenanaly-
se der Zoning-Merkmale nicht die Performanz der geometrischen Merkmale erreicht
werden, sodass auch hier die @gde Merkmalsreg@sentation geometrischer Natur
ist. Insgesamt umfasst der Merkmalsvektor achtzehn Komponenten, aufgeteilt in neun
Basismerkmale (siehe Abbildurgg9) und neun Delta-Merkmale, die jeweils die Ab-
leitung des Basismerkmals darstellen. Die Berechnungsvorschriftehef einzelnen
Merkmale sind im folgenden detailliert beschrieben.

Position der Schriftkontur

Wie in Abschnitt2.2.3erlautert wurde, ist die Schriftkontur ein wichtiges Merkmal zur
visuellen Schriftperzeption beim Menschen. Daher wird hier innerhalb des sliding win-
dows der mittlere Abstand der oberen sowie der unteren Schriftkontur zur Basislinie
gemessen und als Merkmal verwendet (siehe AbbilduB¢gn) 6.9(b). Die Abstnde
werden dabei auf die Korpushe der Schrift normiert, um eine von der Schriftde
unablangige Repisentation zu erreichen. Neben der oberen und unteren Schriftkontur
wird auf3erdem der mittlere Abstand des Schwerpunktes zur Basislinie, normiert auf
die Korpusldhe, als weiteres Merkmal verwendet (Abbilduh§(c)).

Mit den Bezeichnungen®, !, 4, (i = 1,...,4) fur die y-Koordinaten der
oberen und unteren Schriftkontur, bzw. des Schwerpunktes innerhalb des sliding win-
dows f, der Position der Basislinigz und der Korpusthe ¢y ergeben sichiir die

153



6 Inkrementelle videobasierte offline Handschrifterkennung

il |

Basislinie

(@)

il
HET@

(@)

Abbildung 6.9:Extraktion geometrischer Merkmale innerhalb des sliding window. (a)
Mittlerer Abstand der oberen Schriftkontur zur Basislinie. (b) Mitt-
lerer Abstand der unteren Schriftkontur. (c) Mittlerer Abstand der y-
Koordinaten der Spaltenschwerpunkte. (d) Orientierung der oberen
Kontur. (e) Orientierung der unteren Kontur (f) Orientierung des Ver-
laufs der Spaltenschwerpunkte. (g) Mittlere Anzahl vertikaler Schrift-
HintergrundUbergange (h) Mittlere Anzahl der Schriftpixel pro Bild-
spalte. (i) Mittlere Anzahl der Schriftpixel zwischen oberer und unterer
Schriftkontur.

Positionsmerkmale die folgenden Berechnungsvorschriften:

1 4 u
” Yp — 7 22i=1Y,
Pl = » : (6.9)
— 154 ol
po= Y inl Yi (6.10)
—1lsd -, cog
pgog — yB 40213’11 y’L . (6.11)

Orientierung der Schriftkontur

Neben dem Abstand der Schriftkontur zur Basislinie wird aul3erdem die Orientierung
der Kontur als Merkmal verwendet (Abbildu®go(d), 6.9(e). Als Scratzwert fir die
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Orientierung wird der Steigungswinkel der Approximationsgeraden verwendet, die
durch lineare Regression an die Kontur arigjeert wurde. Auch hier wird neben der
oberen und unteren Kontur der Verlauf des Schwerpunkts innerhalb des sliding win-
dows beiicksichtigt (Abbildung6.9(f)). Damit werden die folgenden drei Merkmale
extrahiert:

U = arctan(m"), m"="= (6.12)

ol = arctan(m'), m! == (6.13)
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Vertikale Schrift-Hintergrund Transitionen

Als weiteres Merkmal zur Beschreibung der Schriftgeometrie véhohlich wie

in [Mar004 die Anzahl der vertikalen Schrift-Hintergrund Transitionen innerhalb des

sliding windows verwendet. Die Gesamtzahl wird dabei durch die Breite des sliding
windows dividiert, sodass hier die mittlere Anzahl der vertikalen Schrift-Hintergrund

Ubergange pro Bildspalte betrachtet wird (AbbilduB®(g).

H-1

SN tr(i, j) (6.15)

=1 j=1

| =

tr
ng =

mit
. 1, wennf(i,7) =1A f(s,7+1)=0
tr(l’j)_{o sonst( ) ( )

Hierbei bezeichnef (7, j) die binarisierte Bildinformation undl die Hohe des sliding
windows.

Relation Schriftpixel / Gesamtpixel

Um die “Schwarzung” des jeweiligen Bildausschnitts zu beksichtigen, wird zuitz-
lich zu den obigen Merkmalen das Vaitnis der Anzahl der Schriftpixel zur Gesamt-
zahl der Pixel innerhalb des sliding windows betrachtet (Abbildéudgh)).

reli) = > /) =1] (6.16)

1 4 H
=17
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6 Inkrementelle videobasierte offline Handschrifterkennung

Daruberhinaus wird auch die Relation der Anzahl der Schriftpixel zur Zahl der Pixel
zwischen oberer und unterer Schriftkontur gebildet (Abbildaregi)):

rel® =13 (1 S [£(i4) = 11) . (6.17)

I u
i=1 \Yi Y =y

Delta-Merkmale

Zur Bericksichtigung eines gfieren aumlichen Kontextes werden analog zum online
System Delta-Merkmale berechnet, die jeweils eine Approximation der Ableitung der
einzelnen Merkmalé.9-6.17darstellen:

Apt = o (P (6.18)
Ap, = ;(piﬂ—pil) (6.19)
Ay = L~ ) (6.20)
A" = ;(a?+1—agl) (6.21)
Ad, = ;(aiﬂ—ag_l) (6.22)
Ao = (al%h o)) (6.23)
An'r = ;(ngql—ng_l) (6.24)
Arelgl) = ;(relgﬁl—relgl)l) (6.25)
Arel® = ;(relii)l—relf_)l) . (6.26)

Merkmalsoptimierung

Um die Merkmalsregisentation zu optimieren, werden die Merkmalsvektoren einer li-
nearen Diskriminanzanalyse (LDA) unterzogen. Mit dem in Abscliingt2beschrie-
benen Verfahren wird eine lineare Transformation auf die Merkmalsvektoren ange-
wandt, um eine Dekorrelation der Merkmale bei einer gleichzeitigen Verbesserung der
Klassenseparabitt zu erreichen.

Die Berechnung der Transformation erfolgt anhand der Trainingsstichprobe. Da in
die LDA Transformation Klasseninformationen miteinbezogen werden, ist allerdings
eine annotierte Trainingstichprobe erforderlich. Daher wird im ersten Schritt ein “nor-
males” Training mit nichttransformierten Merkmalen durclitgpet, sodass mit dem
resultierenden Erkenner die Trainingsstichprobe auf HMM-Zustandsebene annotiert
werden kann. Anhand der annotierten Trainingstichprobe wird daraufhin die LDA-
Transformation ermittelt. Die Transformation wird dann auf alle Merkmalsvektoren
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6.8 Statistische Modellierung und Erkennung

angewandt, sodass anschliel3end ein neues Training mit transformierten Merkmalen
vorgenommen werden kann.

6.8 Statistische Modellierung und Erkennung

Die statistische Modellierung und Erkennung widnlich wie bei dem online Sys-

tem mit Hilfe der ESMERALDA-Entwicklungsumgebung auf Basis von HMMs vor-
genommen. Insgesamt werden in diesem Erkennungssystem 77 HMMs verwendet,
wobei 52 HMMs zur Modellierung der Buchstaben eingesetzt werdeniirl3dtz-
zeichen und Klammern und 10rf Ziffern. Die dreitibrigen HMMs werden zur Mo-
dellierung der Wortzwischeaume verwendet. Da diedlnge der Wortzwischeaume
erheblich variiert (zwischen vier und 550 Pixel) werden diese in die Gruppen kurze,
mittlere und lange Ab&inde eingeteilt und mit einem separaten HMM pro Gruppe
modelliert. Zur Worterkennung auf Basis eines Lexikons werden die einzelnen Buch-
stabenmodelle wie im online System zu Verbundmodellen zusammengeschaltet (siehe
Abbildung 3.25).

Die verwendeten HMMs weisen Bakis-Topologie und eine semi-kontinuierliche
Emissionsmodellierung auf Basis Gaul3'scher Mischverteilungsdichten auf. Die Mit-
telwertvektoren und Kovarianzmatrizen der Gaul3dichten werden mit Hilfe des
k-means Algorithmus anhand der Merkmalssequenzen der Trainingsstichprobe
gesclatzt, wobei auch hier diagonale Kovarianzmatrizen verwendet werden.

Das Training der HMMs erfolgt auf Basis des Standard Baum-Welch Algorithmus
(siehe SeiteB5). Zur Dekodierung des Erkennungsmodells wird der Viterbi Beam-
Search Algorithmus eingesetzt (siehe S8de

Neben der lexikonbasierten Erkennung anhand von Verbundmodellen wird aul3er-
dem eine lexikonfreie Erkennung durchileft. Dabei werden statistische Sprach-
modelle in den Erkennungsprozess integriert, sodasat8esbrte @ir die Auftritts-
wahrscheinlichkeiten von Buchstabensequenzen vorliegen, mit denen die Generierung
unwahrscheinlicher Buchstabenhypothesen vermieden werden kann. Hier kommt ein
Tri-Gramm Sprachmodell zum Einsatz, das anhand der Trainingsstichprobégésch
wird. Das Problem nicht beobachteter Tri-Gramme wird durch Umverteilung von
Wahrscheinlichkeitmasse mit Hilfe des absolute discounting uick®ug auf allge-
meinere Verteilungen (backing-off) behandelt (siehe AbscBrifjt

6.9 Adaption

Wie bei dem online System auch, wird das videobasierte Material aufgrund des ge-
ringen Umfangs nur zur Evaluation des Erkennungssystems eingesetzt. Training und
Validierung erfolgen vielmehr mit Hilfe von scannerbasierten Daten. Um den Mis-
match zwischen den Trainings- und Anwendungsbedingungen des Erkennungssystems
zu kompensieren, wird eine Adaption der HMM-Parameter vorgenommen.
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6 Inkrementelle videobasierte offline Handschrifterkennung

Die Adaption wird durch MLLR-Schtzung der Mittelwertvektoren der Mischver-
teilungsdichte durchgahrt. Dabei wird nur eine Regressionsklasse verwendet, sodass
die Mittelwertvektoren aller Gaul3dichten durch ein und dieselbe Transformation adap-
tiert werden. Die Berechnungsvorschrifirfdie Transformationsmatrix entspricht da-
mit der Gleichundb.34in Kapitel 5.

6.10 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das realisierte System zur videobasierten Erkennung von Ta-
felanschrift vorgestellt. Im Gegensatz zu dem in Kagbtebrgestellten System basiert

es nicht auf der Erfassung der Schreibdynamik, sondern auf der Detektion von stati-
schen Textregionen in der Videobildfolge. Die Verarbeitung der detektierten Bildbe-
reiche wird dabei inkrementell durchgirt, d.h. gegeiber einem scannerbasierten
offline System, bei dem ein Bild nach Beendigung des Schreibvorgangs aufgenommen
wird, erfolgt hier die Aufnahme einer Bildsequenz des gesamten Schreibprozesses,
sodass die Erkennung schrittweise durchigefwerden kann.

Die Voraussetzung der schrittweisen Verarbeitung ist die Detektion der im jeweils
aktuellen Bild neu hinzugekommenen Textregionen. Dazu wird ein zweistufiges Ver-
fahren eingesetzt, das im ersten Schritt eine schnelle Unterscheidung zwischen Text,-
Hintergrund- und Rfrbereichen vornimmt. Im zweiten Schritt erfolgt dann die Zu-
sammenfassung der Schriftkomponenten zu Textregionen, die einzelimerioder
Teilen von Textzeilen entsprechen.

Anhand der extrahierten Textregionen werden einige Vorverarbeitungsschritte
durchgetihrt. Aufgrund der inhomogenen Beleuchtung erfolgt im ersten Schritt ei-
ne lokale Binarisierung. Um die Variab#it der Schrift zu kompensieren, werden
anschlie3end Orientierung, Neigung unddGe der Schrift normalisiert, wobei die
Orientierungs- und Neigungskorrektur ebenfalls mit Hilfe lokaler Methoden vorge-
nommen werden.

Die vorverarbeiteten Textregionen sind der Ausgangspuimktie Merkmalsextrak-
tion. Dabei wird innerhalb eines sliding windows, das von links nach radbes die
Textregion bewegt wird, ein Satz geometrischer Merkmale extrahiert. Die Klassifi-
kation erfolgt wie im online System auf Basis von Hidden Markov Modellen. Da
die HMMs mit scannerbasierten Daten trainiert werden, wird auch hier eine MLLR-
Adaption durchgefhrt, um das Ungleichvedtinis zwischen den Trainings- und den
Anwendungsbedingungen des Erkennungssystems zu kompensieren.

Die Evaluation des realisierten Systems zur inkrementellen videobasierten Erken-
nung von Tafelanschrift wird im folgenden Kapitel in Abschiiit8 beschrieben.
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7 Evaluation

In diesem Kapitel erfolgt die Evaluation der in den beiden vorangegangenen Kapiteln
vorgestellten Systeme zur videobasierten online bzw. zur inkrementellen videobasier-
ten offline Handschrifterkennung. Darfden Anwender letztendlich die Klassifika-
tionsleistung der Systeme ausschlaggebémdhiren noglichen Einsatz ist, wird die
Evaluation der Systeme auf Basis der erzielten Fehlerraten anhand videobasierter Test-
stichproben vorgenommen.

7.1 EvaluationsmaB und Konfidenzintervalle

Um die Klassifikationsleistung eines Systems zur automatischen Handschrifterken-
nung sinnvoll beurteilen zudnnen, ist ein raglichst aussage#ftiges Evaluationsmal3
erforderlich. Haufig wird hierfir die Wortakkuratheitverwendet, die auf der Anzahl

der Erkennungsfehler auf Wortebene im Vergleich zu dem Referenztext basiert. Da das
Erkennungsresultat jedoch nicht notwendigerweise die gleiche Anzahl| \iiekif
aufweist wie der Referenztext, muss zur Berechnung der Wortakkuratheit vorher eine
wortweise Zuordnung von Referenztext und Erkennungsresultat —i.d.R durch dynami-
sche Programmierung — vorgenommen werden. Anhand der resultierenden Zuordnung
kann die Wortakkuratheit dann durch die folgende Vorschrift berechnet werden:

Nsub + Ndel + Nins
Nall

WA =1-— (7.1)
Dabei bezeichneV,,, die absolute Hufigkeit der vertauschten &ter gegeilber dem
Referenztext)N,,; und V;,, die Anzahl der irrimlich ausgelassenen bzw. einggten
Worter. Der TermV,; bezeichnet die Gesamtzahl debwéer im Referenztext.

Ein weiteres Evaluationsmal? ist digortfehlerrate(word error rate, WER). Die-
se kann auf Basis der (in Prozent angegebenen) Wortakkuratheit wie folgt berechnet
werden:

WER = 100% — WA . (7.2)

Mit der Wortfehlerratedsst sich somit der Anteil fehlerhaft erkanntedktér angeben.
Dieses Mal3 wird &ufig verwendet, um Verbesserungen der Erkennungsleistung von
Systemen zu verdeutlichen, die bereits eine gute Wortakkuratheit aufweisen.

Die auf der Teststichprobe gemessene Erkennungsleistung eines Systems stellt je-
doch nur eine Scitzung der tatchlichen Erkennungsleistung auf der Grundgesamt-
heit dar, fir deren Ermittlung theoretisch unendlich viele Versuche durctgeiver-
den nussten Pau9. Stattdessen wirdir die anhand der Teststichprobe ermittelte Er-
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kennungswahrscheinlichkeitein Konfidenzintervallp,, p,] berechnet. Dieses Kon-
fidenzintervall gibt einen Bereich an, innerhalb dessen di@¢htehe Erkennungs-
wahrscheinlichkeip mit einer vorgegebenen statistischen Sicherheit, dem sogenann-
tenKonfidenzniveadiegt.

Da die vorliegenden Erkennungsexperimente jeweils als Bernoulli-Prozess aufge-
fasst werden &nnen, bei dem nur die beiden Ereignisséerkannt) undA (nicht er-
kannt) eintreten &nnen, ist das Konfidenzintervalifdie Wahrscheinlichkejt dem-
nach anhand der Binomialverteilung zu bestimmen. Beiigend grol3em Stichpro-
benumfang: kann die Wahrscheinlichkeitallerdings approximativ als normalverteilt
angesehen werde®&¢h0qQ:

p—0p
p(1-p)

n

~ N(0,1) . (7.3)

Die obere bzw. untere Grenze des Konfidenzintervalls zum Konfidenzniveauw
ergibt sich daraus wie folgt (siehe u.&ch0qQ):

n 2 \/ﬁ(l -p) , 2
. = h 4+ — — 7.4
P n 4+ 22 (p+2n : n +4n2 (7.4)
n 2 \/ﬁ(l -p) , 2
. = A . 7.5
P n 4+ 22 (p—|—2n+z n +4n2 (7.5)

Hierbei bezeichnet das(1 — §)-Quantil der Standard-Normalverteilung, dessen Wert
in Tabellen nachgeschlagen werden kanir. &e hier durchgefhrten Experimente
wird ein Konfidenzniveau — « von 95% verwendet, sodass also mit einer statisti-
schen Sicherheit von 95% die tathliche Erkennungswahrscheinlichkeit innerhalb
des Konfidenzintervalls liegt.

Auf Basis des Konfidenzintervalls lassen sich aul3erdem Aussagéipeddreffen,
ob Veranderungen der Fehlerraten, beispielsweise durch modifizierte Systemparame-
ter, signifikant sind. Liegt demzufolge die @é&derte Fehlerrate auR3erhalb des Kon-
fidenzintervalls, so wird die Vanderung als signifikant aufgefasst, anderenfalls wird
von einer zudlligen Schwankung ausgegangen.

7.2 Online System

In diesem Abschnitt werden die Experimente beschrieben, die zur Evaluation des
in Kapitel 5 vorgestellten Systems zur videobasierten online Handschrifterkennung
durchgetihrt wurden. Der den Experimenten zugrundeliegende Textkorpus besteht
aus deutschen &titenamen, wobei das verwendete Lexikon 20drtéf umfasst. We-

gen der unterschiedlichen Realisierunggfichkeiten der diakritischen Zeichen — bei-
spielsweise direkt nach dem Basisbuchstaben oder erst am Ende des Wortes — ver-
groRRert sich das Lexikon auf insgesamt 335 Eig#. Bei der Stichprobenerstellung
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7.2 Online System

wurden die Wrter isoliert voneinander aufgenommen, sodass die Segmentierung von
Textzeilen in Worter entéllt und somit eine Einzelworterkennungsaufgabe vorliegt.

Wie bereits in Kapiteb.7, Seite134, erfautert wurde, wurde auf Grund daul3erst
speicherintensiven videobasierten Datenaufnahme zum Training des Systems eine
Stichprobe mit Hilfe eines WACOM-Digitalisiertabletts erstellt. Insgesamt haben da-
bei 13 Schreiber jeweils das komplette Lexikon, also 2@d&namen, geschrieben,
sodass ein tablettbasierter Korpus von insgesamt 281 = 2613 Wbortern vorliegt.

Fur die Evaluation des Systems wurde dann eine kleinere Stichprobe mittels Video-
kamera erstellt. Hierbei wurden weitere vier Schreiber gebeten, jeweils die komplette
Liste aller Worter des Lexikons zu schreiben, sodass die videobasierte Teststichprobe 4
x 201= 804 Worter umfasst. &r jeden Schreibvorgang wurde dabei sowohl die Stift-
trajektorie aufgenommen als auch — zur Evaluation der pen-up/down Unterscheidung —
das Schriftbild nach Beendigung eines Schreibvorgariggsi der tablettbasierten so-

wie bei der videobasierten Aufnahme wurden den Schreibern keinerlei Eam&cim-

gen in Bezug auf den Schriftstil auferlegt.

Robustheit der Stiftverfolgung

Anhand der videobasierten Teststichprobe wird im ersten Schritt die Robustheit der
Stiftverfolgung untersucht. Bei der Betrachtung der aufgenommenen Trajektorien
stellt man fest, dass bei ca. 4.1% der insgesamt 804 Trajektorien die Stiftverfolgung
bzw. die initiale Stiftlokalisierung fehlschlugen. So wurde bei ca. 1.7% der Trajekto-
rien die Stiftverfolgung vthrend des Schreibprozesses abgebrochen, da die Stiftspitze
nicht im Suchbereich gefunden wurde bzw. das Template-Matching eine zu geringe
Ubereinstimmung lieferte. In ca. 2.4% dedlle versagte die initiale Stiftlokalisie-
rung. Diese Fehler wurden beispielsweise dadurch hervorgerufen, dasdicht ein
Schatten oder ein Bereich der Hand als Stiftposition angenommen wurde.

Tablettbasiertes Referenzsystem

Um die Erkennungsleistungen des videobasierten Systems igegreginem tablett-
basierten System einordnen zoinken, wird zuerst ein Referenzsystem evaluiert, das
ausschliefRlich anhand der Tablettdaten trainiert und getestet wurde.iBegéen in
Kapitel 5 beschriebenen Schritten zur Verarbeitung videobasierter Daten weist dieses
tablettbasierte Referenzsystem einige Unterschiede auf. So werden die Korrektur der
geometrischen Verzerrung, diediiung und das Impuls-Resampling in dem videoba-
sierten System durchg#irt, um die Videodaten so zu verbessern, dasataenmd die
Qualitat von Tablettdaten erreicht wird. In einem tablettbasierten Systemdan die-

lidealerweise riasste @ir jeden Schreibvorgang die gesamte Bildsequenz abgespeichert werden. Bei
einer durchschnittlichen Dauer von ca. 3.8s pro Schreibvorgang und einer Bildaufnahmerate von 50
Bildern pro Sekunde iwrde dabei jedoch bei 804 Schreibvangen ein Datenvolumen von minde-
stens 34 GByte anfallen. Indem nur das jeweils letzte Bild eine Schreibvorgangs abgespeichert wird,
kann das Datenvolumen auf “handliche” 176 MByte verringert werden.
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se Schritte daher entfallen, bzw. im Resamplingschritt kann eine lineare Interpolation
(Impuls-Terma: = 0) durchgeifihrt werden. Zudem ist auch die pen-up/down Klassi-
fikation hier nicht erforderlich, da diese Informationen direkt vom Digitalisiertablett
geliefert werden.

Zur Evaluation des Referenzsystems wird der tugiolre tablettbasierte Korpus in
eine Trainings- und eine Teststichprobe aufgeteilt, wobei die Trainingsstichprobe aus
den Daten von sieben Schreibern, also Z01 Wortern besteht, éhrend die restlichen
Daten, also 6< 201 Worter, fur den Test verwendet werden. Die Evaluationsergebnis-
se, die sichiir das tablettbasierte Referenzsystem ergeben, sind in der Tabklle
dargestellt. Det:-Term gibt dabei die Gif3e des Konfidenzintervalls zum Konfidenz-
niveau von 95% an.

| Schreiber| Wortfehlerrate |

a 1.0%-+ 1.6
b 0.0%+ 1.0
c 1.0%+ 1.6
d 16.9%-+ 5.2
e 0.5%+ 1.3
f 8.0%+ 3.8
Gesamt 4.6%+ 1.2

Tabelle 7.1Wortfehlerraten des tablettbasierten Referenzsystems

Videobasiertes Basissystem

Nachdem die Erkennungsleistung des tablettbasierten Systems ermittelt wurde, wird
nun ein videobasiertes Basissystem evaluiert. Um dieses System mit dem tablettba-
sierten vergleichen zudkanen und eine Bewertungsgrundlagedie in Kapitel5 vor-
gestellten Methoden zur Verbesserung der videobasierten Trajektoriendaten zu schaf-
fen, wird hier zu@chst von der Integration dieser Verfahren abgesehen. Demzufolge
wird sowohl auf die Gittung der Trajektorie durch Binomialfilterung bzw. Impuls-
Resampling verzichtet, als auch auf die Korrektur der geometrischen Verzerrung, die
durch den Blickwinkel der Kamera bedingt ist. Zudem wird keine pen-up/down Klas-
sifikation durchgdihrt, vielmehr werden alle Trajektorienpunkte als pen-down ange-
nommen.

Zur Evaluation des Basissystems anhand der videobasierten Teststichprob@l4
Wortern) wird die Trainingsstichprobe zur Optimierung der HMM-Parameter erwei-
tert. Der tablettbasierte Korpus wird dazu in eine Trainings- und Validierungsmenge
aufgeteilt, sodass die Trainingsmenge 4201 Worter und die Validierungsmenge
demzufolge 2x 201 Worter umfasst. Der Parametersatz, der zu den besten Ergeb-
nissen auf der Validierungsmengghft, wird dann zur Evaluation der videobasierten
Teststichprobe eingesetzt.
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| Schreiber|  Wortfehlerrate |

1 27.4%+ 6.1
2 48.4%+ 6.8
3 28.4%+ 6.2
4 65.2%+ 6.5
Gesamt 42.4%+ 3.4

Tabelle 7.2Ergebnisse des videobasierten Basissystems

Die Ergebnisse des Basissystems auf der videobasierten Teststichprobe zeigt die
Tabelle7.2 Die Wortfehlerrate befigt auf der gesamten Stichprobe demnach 42.4%.
Im Vergleich dazu erreicht das tablettbasierte Referenzsystem eine Wortfehlerrate von
4.6% (7 Schreiber Training, 6 Schreiber Test) und 2.7%, wenn es auf der erweiterten
Trainingsstichprobe trainiert wird (11 Schreiber Training, 2 Schreiber Test).

Aus der Tabelle geht au3erdem hervor, dass die Erkennungsleistung des Systems
je nach Schreiber stark variiert. So fallen die Ergebnisse bei den Schreibern zwei und
vier gegefiber denibrigen beiden deutlich ab. Bei Betrachtung der aufgenommenen
Stifttrajektorientiberrascht dieses Resultat jedoch nicht. Beispielsweise unterscheidet
sich der Schriftstil von Schreiber zwei deutlich von denen, die zum Training des Sy-
stems zur Veiigung standen. \hrend die Trainingsschreibéberwiegend flieRende
Handschrift verwendeten, hat der Schreiber zwei die Buchstaben isoliert voneinander
geschrieben. Bei Schreiber vier ist dagegen die Schreibgeschwindigkeit vergleichswei-
se hoch. Die mittlere Dauer der Schreibprozesseéibebei diesem Schreiber ca. 3.4s,
wahrend der Mittelwertiber alle Schreiber bei ca. 3.8s liegt. Diese hohe Schreib-
geschwindigkeit @ihrt bei der geringen Abtastrate von 50 Hz zu sprunghaften Rich-
tungsinderungen der Trajektorie, sodass lokal hohénknungswerte auftreten, die
haufig in einer fehlerhaften Strokesegmentierung resultieren.

Anhand der Ergebnisse des videobasierten Basissystems wird somit deutlich, dass
die Qualitit der videobasierten Daten bei weitem nicht ausreicht, um eiréhanmd
vergleichbare Erkennungsleistung zu erzielen, wie sie das tablettbasierte Referenzsy-
stem aufweist. In den folgenden Experimenten wird daher untersucht, ob die in Ka-
pitel 5 beschriebenen Verfahren die Quaitder videobasierten Daten entsprechend
verbessern und damit eine Verringerung der Fehlerraten erzielt werden kann.

Integration der Pen-Up/Down Klassifikation

In diesem Experiment wird die Erkennungsleistung des videobasierten Basissystems
gemessen, das um die in AbschritR.3vorgestellte Komponente zur pen-up/down
Klassifikation erweitert wurde. Ein Trajektorienpunkt wird demnach als pen-up klas-
sifiziert, wenn in dem Bild des Schriftzuges in einem Abstand von maximal zwei
Bildpunkten von der gemessenen Stiftposition kein Schriftpixel detektiert werden
kann oder die Intergruppenstreuung des Grauwerthistogramms einen vorgegebenen
Schwellwert unterschreitet (siehe Abschbit2.3 Seitel19).
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Die dort beschriebene pen-up/down Unterscheidung basiert auf der Analyse lokaler
Bildauschnitte, die zur Vermeidung von Verdeckungen mit einem festen zeitlichen Ver-
satz extrahiert werden. Da bei der Erstellung der Teststichprobe neben der Trajektorie
jedoch nur ein einziges Bild des jeweiligen Schreibvorgangs aufgenommen wurde, das
den gesamten Schriftzug nach Beendigung des Schreibprozesses zeigt, kann hier die
schritthaltende pen-up/down Bestimmung nicht durcalygfwerden. Vielmehr muss
die pen-up/down Unterscheidurig falle Trajektorienpunkte am Ende des Schreibpro-
zesses vorgenommen werden. Da in dem jeweiligen Bild stets der gesamte Schriftzug
sichtbar ist, tritt das Problem von Verdeckungen hier nicht auf. Die Erkennungser-
gebnisse, die durch die Integration der pen-up/down Unterscheidung erzielt werden
konnen, sind in der Tabelle3dargestellt.

| Schreiber|  Wortfehlerrate |

1 23.4%+ 5.8
2 39.3%+ 6.7
3 24.4%+ 5.9
4 60.7%-+ 6.7
Gesamt 36.9%+ 3.3

Tabelle 7.3Ergebnisse der videobasierten Erkennung mit integrierter pen-up/down
Unterscheidung

Vergleicht man die erzielte Wortfehlerrate mit der des videobasierten Basissystems,
so wird deutlich, dass sich durch die Integration der pen-up/down Unterscheidung eine
signifikante Verringerung der Wortfehlerrate von 42.4% auf 36.9% ergibt. Bei Schrei-
ber zwei ist die Verbesserung der Erkennungsleistung von 48.4% auf 39.3% besonders
auffallig. Dies ist auch zu erwarten, da bei diesem Schreiber aufgrund der isoliert ge-
schriebenen Buchstaben der Anteil von pen-up Segmentendstegrist.

Glattung durch Impuls-Resampling und Binomialfilterung

Da auf Grund der im Vergleich zu Digitalisiertabletts geringeren Aufnahmerate der
Videokamera die Stifttrajektorie sprunghafte Richtuimgderungen an den Trajekto-
rienpunkten aufweist, wird in diesem Schritt neben der pen-up/down Klassifikation
zusatzlich eine Ghttung der Trajektorie durchgéirt. Dazu wird sowohl das Resamp-
ling mit Impulsterm in das Basissystem integriert (Absch&i@.3, als auch die in
Abschnitt5.3.1beschriebene Binomialfilterung der aufgenommenen Datenpunkte.
Der vorgegebene Punktabstariot tlie Neuabtastung béigt 20Q.m. Fur den Im-
pulsfaktora hat sich ein Wert von 0.9975 als optimal herausgestellt. Durch die Inte-
gration des so parametrisierten Impuls-Resampling in das videobasierte Basissystem
mit pen-up/down Klassifikation konnten die in Tabélld, mittlere Spalte, dargestell-
ten Erkennungsergebnisse erreicht werden. Wird vor der Neuabtastuigliziiseine
Binomialfilterung der Trajektorie mit Hilfe der Filtermaské 1 2 1 ] vorgenommen,
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7.2 Online System

Wortfehlerrate
Schreiber|| Impuls-Resampling (IR} IR plus Binomialfilterung
1 12.4%+ 4.6 10.4%+ 4.3
2 29.8%+ 6.3 20.9%+ 5.6
3 15.4%+ 5.0 13.9%+ 4.8
4 30.3%+ 6.3 47.8%+ 6.8
Gesamt 22.1%+ 2.9 23.3%+ 2.9

Tabelle 7.4Videobasierte Erkennung mit pen-up/down Unterscheidung und Impuls-
Resampling bzw. mit pen-up/down Unterscheidung, Impuls-Resampling
und Binomialfilterung

so ergeben sich die in der rechten Spalte von Talleflgezeigten Erkennungsergeb-
nisse. Aus dem Vergleich mit den Ergebnissen aus TalGzellgeht hervor, dass die
Glattung der Trajektorie durch das Impuls-Resampling gégendem Resampling

mit linearer Interpolation zu einer signifikanten Verbesserung der Erkennungsleistung
bei allen vier Schreiberriihrt. Auf der gesamten Stichprobe kann die Wortfehlerrate
von 36.9% (Tabell&.3) auf 22.1% reduziert werden. Wird die Trajektorie aul3erdem
vor dem Resampling durch Binomialfilterung gétiét, so kann die Wortfehlerrate bei

den Schreibern eins bis drei weiter verbessert werden, bei Schreiber vier ergibt sich
dagegen eine deutliche Steigerung der Fehlerrate.

Korrektur der geometrischen Verzerrung

Wird neben der pen-up/down Unterscheidung, dem Impuls-Resampling und der Bino-
mialfilterung zuatzlich die vertikale Stauchung der Trajektorie korrigiert, die durch
den Blickwinkel der Kamera von c&5° hervorgerufen wird (siehe Abschnit3.2,

so werden die in der Tabelle5dargestellten Ergebnisse erreicht. Anhand der Tabelle
kann man eine Verringerung der Wortfehlerrate ablesen. Diese Verbesserung liegt je-
doch innerhalb des Konfidenzintervalls, sodass sie nicht als signifikant aufzufassen ist.

| Schreiber|  Wortfehlerrate |

1 9.9%+ 4.2
2 16.4%+ 5.1
3 13.9%+ 4.8
4 43.3%+ 6.8
Gesamt 20.9%+ 2.8

Tabelle 7.5Videobasierte Erkennung mit pen-up/down Unterscheidung, Impuls-
Resampling, Binomialfilterung und Korrektur der aufnahmebedingten
Verzerrung.
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7 Evaluation

Adaption

Um den Mismatch zwischen den Trainings- und den Anwendungsbedingungen zu ver-
ringern, wird neben den Vorverarbeitungsmalinahmen aul3erdem eine Adaption der
HMM-Parameter vorgenommen. Wie in Abschiaitt beschrieben wurde, erfolgt hier
eine MLLR-Adaption der Mittelwertvektoren der Emissionsmodellierung. Auf Grund
des geringen Umfangs der videobasierten Stichprobe wird nur eine Regressionsklas-
se definiert, sodass die Mittelwertvektoren aller Gaul3dichten gemeinsam durch eine
Transformation adaptiert werden.

Im ersten Fall erfolgt eine schreiberdgige Adaption iniiberwachten Modus,
d.h. die korrekte Transkription der zur Adaption verwendeten Trajektorien steht zur
Verfligung. kir die Adaption wird das videobasierte Material des jeweiligen Schrei-
bers in zwei Hilften geteilt, sodass die eine (korrekt gelabelté)fted zur Adaption,
die andere Hlfte dann zur Evaluation verwendet werden kann. Die Ergebnisse der
schreiberabaingigen,iberwachten Adaption sind in der Tabel& dargestellt. Zum
Vergleich sind in der mittleren Spalte die Ergebnisse des videobasierten Systems oh-
ne Adaption abgebildet, die auf der gleichealttt des Testkorpus erzielt wurden.
Es wird deutlich, dass durch digberwachte Adaption eine leichte Verringerung der
Wortfehlerrate von 21.8% auf 18.8% erreicht wird.

Wortfehlerrate
Schreiber 50% Test | Adaption 50% Test
1 9.9%+ 5.9 9.9%+ 5.9
2 16.8%+ 7.3 17.8%+ 7.4
3 15.8%+ 7.1 9.9%+ 5.9
4 44 5%+ 9.5 37.6%+ 9.3
Gesamt 21.8%+ 4.0 18.8%+ 3.8

Tabelle 7.6 Ergebnisse der schreiberaiyigen iberwachten Adaption auf 50% der
Teststichprobe. Die mittlere Spalte zeigt zum Vergleich die Ergebnisse
ohne Adaption auf 50% der Teststichprobe.

Im zweiten Experiment wird die Adaption ebenfalls schreibeéaigig durch-
gefuhrt, im Unterschied zum ersten Experiment wird jedoch keine manuell erstellte
Transkription eingesetzt. Die Adaption erfolgt hier vielmehiib@rwacht, wobei die
(u.U. fehlerhafte) Transkription automatisch durch eine vorgeschaltete Viterbi Beam-
Search Dekodierung ermittelt wird. Die Evaluation wird auf der gesamten Teststich-
probe vorgenommen.

Die erreichten Ergebnisse deritberwachten Adaption zeigt die Tabeler. Ver-
gleicht man das Gesamtergebnis von 18.3% mit der Wortfehlerrate von 20.9% aus
Tabelle7.5, so stellt man eine Verbesserung der Erkennungsleistung fest, die jedoch
knapp unterhalb der Signifikanzschwelle bleibt. Eine signifikante Verringerung der
Wortfehlerrate von 43.3% auf 33.3% ergibt sich nir flen vierten Schreiber. Dies
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7.3 Offline System

| Schreiber|  Wortfehlerrate |

1 9.0%+ 4.0
2 21.4%+ 5.6
3 9.4%+ 4.1
4 33.3%+ 6.5
Gesamt 18.3%+ 2.7

Tabelle 7.7Ergebnisse der schreiberadrtgigen, uiiberwachten Adaption.

deutet darauf hin, dass insbesondere bei diesem Schreiber sich die Lage der Merkmals-
vektoren im Raum deutlich von der Merkmalsrégentation der “Trainingsschreiber”
unterscheidet.

7.3 Offline System

Nachdem im vorherigen Abschnitt die Erkennungsleistung des videobasierten online
Systems dargestellt wurde, erfolgt hier die Evaluation des in Kapitergestellten
Systems zur inkrementellen videobasierten offline Erkennung von Tafelanschrift.

Ahnlich wie bei dem online System wird auch hier das Training der Klassifikations-
parameter nicht anhand des videobasierten Materials vorgenommen — dieses wird auf
Grund des geringen Umfangs ausschlief3lizhdie Adaption und die Evaluation ein-
gesetzt. Das Training wird vielmehr auf Basis eines Ausschnitts der IAM-Datenbank
(siehe AbschnitB.9.1) mit eingescannten handschriftichen Formularen durdhgéf

Zur Erstellung der videobasierten Stichprobe haben 6 Personen beigetragen. Sie ha-
ben jeweils einen Textausschnitt — aus der Kategorie FO1 des LOB-Korpus — an das
Whiteboard geschrieben. Die Schreiber wurden dabei gebeten, auf eine gute Separier-
barkeit der Zeilen zu achten, ansonsten wurden ihnen keinerlei Eamdahrgen bzgl.
des Schriftstils auferlegt. Insgesamt wurden so 79 Textzeilen geschrieben. Dies ent-
spricht einer Gesamtzahl von 4970Wern. Die Aufnahme der Schreibprozesse erfolg-
te im Vollbildmodus mit einer Bildrate von 5 Hz, daraus resultiert ein Speicherbedarf
fur die Bildsequenzen von insgesamt 2,1 GByte.

Zur Evaluation der Erkennungsleistung werden unterschiedliche Experimente
durchgetihrt. Dabei wird jeweils sowohl die Wortfehlerrate auf Basis eines Lexikons
gemessen, als auch die Zeichenfehlerrate, die ohne Verwendung eines Lexikons aus
der Sequenz der Buchstabenhypothesen resgltiattiberhinaus wird bei der lexi-
konfreien Erkennung ein statistisches Tri-Gramm Sprachmodell (auf Zeichenebene)
in den Dekodierungsprozess integriert, um die Erzeugung unwahrscheinlicher Buch-
stabenhypothesen zu vermeiden und somit die Zeichenfehlerrate zu verbessern.

2Die Zeichenfehlerrate ist analog zur Wortfehlerrate definiert, mit dem Unterschied, dass als Grundla-
ge einzelne Zeichen anstelle vorivtern verwendet werden.
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7 Evaluation

Robustheit der Textregionenextraktion

Die Voraussetzungif die Erkennung der Schrift am Whiteboard ist die Detektion der
entsprechenden Textregionen. Das dazu eingesetzte Verfahren sollte robust sein, d.h.
es sollten mglichst alle Textregionen als solche erkannt und extrahiert werden, wobei
gleichzeitig Sér- bzw. Hintergrundbereiche unteidkt werden sollten.

Die Messung der Robustheit der Textregionenextraktion wurde auf Basis der auf-
genommen Teststichprobe durchgiett. Dabei wurden mit dem in Abschniit3 be-
schriebenen Verfahren anhand der 79 geschriebenen Textzeilen insgesamt 124 Text-
regionen extrahiert. Keine einzige Textregion wurdaimtich als Hintergrund- oder
Storregion erkannt, wobei umgekehrt allerdings 17 Hintergrund- bzérr&jionen
falschlicherweise als Textregionen detektiert wurden. Somiabgetter Anteil fehler-
haft detektierter Textregionen 14%.

Scannerbasiertes Referenzsystem

Wie bereits enahnt erfolgt die Parameteroptimierung des offline Systems anhand von
scannerbasiertem MaterialiiFdas Training wird dazu der Abschnitt A01-D0O7 der
IAM-Datenbank verwendet. Dieser Abschnitt umfasst ca. 4200 Textzeilen (ca. 36000
Worter), die insgesamt voilber 200 Personen geschrieben wurden. Die Validierung
erfolgt anhand des Abschnitts EQ1-F04 der IAM-Datenbank. Dieser Teihkrah.

1050 Textzeilen (ca. 9500 @vter) und wurde anhand der Daten von mehr als 50
Schreibern erstellt. Das verwendete Vokabular von Trainings- und Validierungsmenge
zusammen besteht aus ca. 7000r#'rn.

Die Segmentierung, Merkmalsextraktion und statistische Modellierung der IAM-
Daten wird mit denselben Verfahren vorgenommen, die aiichdés videobasierte
System eingesetzt werden. Unterschiede bestehen dagegen in der Vorverarbeitung der
Daten. So wird auf Grund der homogenen Beleuchtung im scannerbasierten System
mit einem globalen Binarisierungsschwellwert gearbeitet, der mit der Otsu-Methode
bestimmt wird. Die Korrektur der Schriftorientierung und -neigung erfolgt ebenfalls
global, d.h. mit einem Rotations- bzw. Schwerwinkel pro Schriftzeile. Eine lokale
Korrektur brachte keinerlei Verbesserungen der Erkennungsraten. Dies liegt darin be-
grundet, dass bei der Erstellung der Stichprobe ein Unterlegblatt verwendet wurde,
sodass horizontale Referenzlinien sichtbar waren und der Schriftstil somit innerhalb
einer Zeile relativ homogen ist.

Die Fehlerraten, die mit diesem scannerbasierten System auf der Validierungsmenge
erreicht werden, sind in der Tabelle8 dargestellt. Die Zeichenfehlerrate &eft sich
damit auf 27.3%. Durch die Integration eines Tri-Gramm Sprachmodells in den Erken-
nungsprozess kann die Zeichenfehlerrate auf 19.4% verbessert werden. Das verwende-
te Sprachmodell wurde dabei anhand der Trainingsstichprobe ermittelt. Die Pétplexit
des Tri-Gramm Modells auf der Validierungsmenge &gtB8.9. Auf Wortebene beitgt
die Fehlerrate unter Verwendung eines ca. 70@0té&f umfassenden Lexikons 37.4%.
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7.3 Offline System

Zeichenfehlerrate Wortfehlerrate
ohne Sprachm. | Tri-Gramm 7k Lexikon
] 27.3%+ 0.4 \ 19.4%+ 0.3 H 37.4%+ 0.9 \

Tabelle 7.8Ergebnisse des scannerbasierten Referenzsystems.

Anhand von drei weiteren Experimenten wird die Erkennungsleistung des Systems
gemessen, bei dem die Merkmalsigentation einer LDA-Transformation unterzo-
gen wird (siehe Tabell@.9). Im ersten Fall wird dabei die Dimension der Merkmals-
vektoren beibehalten, wohingegen im zweiten und dritten Experiment die Dimension
von 18 auf 16 bzw. von 18 auf 12 Merkmalskomponenten reduziert wird. Die Di-
mensionsreduktion geschieht durch Auswabhl derjenigen Eigenvektoren, die zu den 16
bzw. 12 gbliten Eigenwerten géhren, wobei mit den 16 Eigenvektoren ca. 99% der
Gesamtvarianz und mit 12 Eigenvektoren ca. 95% der Gesamtvarianz der Merkmals-
komponenten umfasst werden. Die Ergebnisse zeigen jedoch, dass durch die LDA-
Transformation die Erkennungsleistung nicht verbessert werden kann. Dies spricht
dafur, dass die untransformierte MerkmalsiEg@ntation bereits unkorreliert ist und
gute Diskriminanzeigenschaften aufweist.

Zeichenfehlerrate Wortfehlerrate
ohne Sprachm. | Tri-Gramm 7k Lexikon
LDA 18 28.1%+ 0.4 19.6%=+ 0.3 38.8%+ 0.9
LDA 16 28.3%+ 0.4 20.0%4 0.3 40.0%+ 0.9
LDA 12 28.8%+ 0.4 20.5%4 0.3 40.1%+ 0.9

Tabelle 7.9Ergebnisse des scannerbasierten Systems mit LDA-Transformation der
Merkmale. Erste Zeile: LDA-Transformation ohne Dimensionsreduktion.
Zweite und dritte Zeile: Dimensionsreduktion auf 16 bzw. 12 Merkmals-
komponenten.

Videobasiertes Basissystem

Das anhand der scannerbasierten Stichprobe trainierte Erkennungssystem wird nun
zur Klassifikation der videobasierten Teststichprobe eingesetzt. Im ersten Schritt wird
dabei die Erkennungsleistung des Basissystems gemessen, d.h. wie im scannerba-
sierten Referenzsystem wird sowohl eine globale Binarisierung als auch eine globale
Orientierungs- und Neigungskorrektur der Schrift durchibet

Die Ergebnisse des videobasierten Basissystems sind in der Taldé€ltiargestellt.
Insgesamt wird eine Fehlerrate von 38.5% auf Zeichenebene erreicht. Durch Integrati-
on des Tri-Gramm Sprachmodells (Perplakiton 8.1 auf dem videobasierten Testset)
in den Erkennungsprozess kann die Zeichenfehlerrate auf 30.8% verbessert werden.
Auf Wortebene ergibt sich durch den Einsatz eines 4@té/ umfassenden Lexikons
eine Fehlerrate von 41.3%.
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7 Evaluation

Schreiber Zeichenfehlerrate Wortfehlerrate
ohne Sprachm. | Tri-Gramm 400 Worter Lexikon
1 38.0%+ 3.0 34.6%+ 2.9 33.3%+ 6.3
2 40.8%-+ 4.2 26.8%+ 3.9 52.9%+ 9.6
3 48.6%+ 4.4 42.7%+ 4.3 66.0%+ 9.5
4 37.0%+ 5.1 26.7%+ 4.7 43.1%+ 9.6
5 26.7%+ 3.8 19.6%+ 3.4 29.1%+ 7.8
6 39.9%+ 4.5 28.1%+ 4.1 28.4%+ 8.4
| Gesamt| 385%+1.6 | 30.8%+16 | 41.3%+3.6 |

Tabelle 7.10Ergebnisse des videobasierten Basissystems.

Lokale Binarisierung

Die im videobasierten Basissystem eingesetzte globale Binarisierung setzt eine ho-
mogene Beleuchtung der Szene voraus, um die Schrift vom Hintergrund separieren
zu konnen. Bei der videobasierten Erkennung von Tafelanschrift ist diese Vorausset-
zung aufgrund von Schattenwurf des Schreibers und der reflektierenden Tafelober-
flache kufig nicht gegeben. Um in dieseallen dennoch die Schrift vom Hintergrund
trennen zu knnen, wird deshalb die in Abschn@t5.1vorgestellte Binarisierung mit
lokalen Schwellwerten basierend auf der modifizierten Niblack-Methode in das Erken-
nungssystem integriert.

Wie man anhand der Erkennungsergebnisse in TaBelleerkennen kann, hat die
Integration der lokalen Binarisierung einen positiven Effekt. So verbessert sich die
Zeichenfehlerrate von 38.5% (Basissystem) auf 34.1%. Mit Hilfe des Sprachmodells
ergibt sich eine weitere Verringerung auf 27.3% korrekt erkannter Zeichen. Auch auf
Wortebene verbessert sich die Erkennungsleistung. Hier ergibt sich eine Wortfehlerrate
von 31.7%.

Schreiber Zeichenfehlerrate Wortfehlerrate
ohne Sprachm. | Tri-Gramm 400 Worter Lexikon
1 28.4%+ 2.7 21.0%+ 2.5 22.1%+ 5.3
2 34.9%+ 4.1 24.5%+ 3.8 47.1%+ 9.2
3 47.6%+ 4.4 47.6%+ 4.4 44.7%+ 9.3
4 35.1%+ 5.0 27.3%+ 4.8 25.9%+ 9.6
5 25.7%+ 3.8 19.0%+ 3.4 26.7%+ 8.0
6 39.1%+ 4.5 31.1%+ 4.3 32.1%+ 8.9
| Gesamt| 34.1%+16 | 27.3%+15 | 31.7%+33 |

Tabelle 7.11Ergebnisse bei Integration der lokalen Binarisierung.



7.3 Offline System

Lokale Orientierungs- und Neigungskorrektur

Das Fehlen jeglicher Referenzlinien am Whiteboard hat bei einigen Schreibern der
Teststichprobe dazu g#irt, dass sowohl die Basislinien derdvter als auch die
Schriftneigung innerhalb einer Textzeile oftmals stark variieren. Globale Verfahren zur
Schriftnormalisierung, die einen Rotations- bzw. Scherwinkel pro Textzeikstzeh,
sind in diesen E&llen nicht praktikabel, vielmehr sind stattdessen lokale Methoden vor-
zuziehen.

Im folgenden Experiment wird daher das Erkennungssystem evaluiert, bei dem ne-
ben der lokalen Binarisierung auf3erdem die in den Abschréte26.5.4beschriebe-
nen lokalen Verfahren zur Schriftnormalisierung integriert wurden. Demzufolge wer-
den in der Vorverarbeitungsphase die extrahierten Textregionen eraf3gaen hori-
zontalen Absinde zwischen den Schriftkomponenten in Abschnitte aufgeteilt, anhand
derer die Schriftnormalisierung dann jeweils separat durctyedvird.

Schreiber Zeichenfehlerrate Wortfehlerrate
ohne Sprachm. | Tri-Gramm 400 Worter Lexikon
1 25.5%+ 2.6 18.2%+ 2.3 12.8%+ 4.1
2 39.4%+ 4.2 27.4%+ 3.9 37.6%+ 8.9
3 47.8%+ 4.4 45.1%+ 4.4 40.8%+ 9.2
4 28.9%+ 4.8 23.6%+ 4.6 17.2%+ 8.0
5 25.1%+ 3.8 20.0%+ 3.5 31.4%+ 8.3
6 36.3%+ 4.4 31.3%+ 4.3 25.9%+ 8.2
| Gesamt| 32.8%+16 | 263%+15 | 25.8%+31 |

Tabelle 7.12Ergebnisse bei Integration der lokalen Schriftnormalisierung.

Mit Hilfe dieser lokalen Schriftnormalisierung werden die in der Tabélldarge-
stellten Ergebnisse erreicht. Die auf der gesamten Stichprobe gemessene Zeichenfeh-
lerrate kann somit von 34.1% (System ohne lokale Schriftnormalisierung) auf 32.8%
verbessert werden. Durch Integration des Tri-Gramm Sprachmodells verringert sich
dieser Wert auf 26.3%. Bei der lexikonbasierten Erkennung ergibt sich eine Verbesse-
rung der Wortfehlerrate auf 25.8%.

LDA Transformation der Merkmale

Im folgenden wird das videobasierte System evaluiert, bei dem ebenfalls eine lokale
Vorverarbeitung durchgéhrt wird, jedoch im Unterschied zum vorhergehenden Ex-
periment die Merkmalsvektoren einer LDA-Transformation unterzogen werden. Die
verwendeten Transformationsmatrizen sind dabei diejenigen, die auch im scannerba-
sierten System zur LDA-Transformation der Merkmale berechnet wurden (vgl. Tabel-
le 7.9). Die erzielten Erkennungsergebnisse des videobasierten Systems sind in der
Tabelle7.13dargestellt. Die erste Zeile zeigt die Fehlerraten bei LDA-Transformation
ohne Dimensionsreduktion (LDA 18),alrend in der zweiten bzw. dritten Zeile der

171



7 Evaluation

Zeichenfehlerrate Wortfehlerrate
ohne Sprachm. | Tri-Gramm 400 Worter Lexikon
LDA 18 31.5%+ 1.6 25.5%+ 1.5 24.5%+ 3.0
LDA 16 31.7%+ 1.6 25.8%+ 1.5 26.5%+ 3.1
LDA 12 33.6%+ 1.6 25.6%+ 1.5 30.9%+ 3.2

Tabelle 7.13Ergebnisse des videobasierten Systems auf der gesamten Stichprobe mit
LDA-Transformation der Merkmale. Erste Zeile: LDA-Transformation
ohne Dimensionsreduktion. Zweite und dritte Zeile: Dimensionsredukti-
on auf 16 bzw. 12 Merkmalskomponenten.

Tabelle (LDA 16 bzw. LDA 12) die Ergebnisse bei einer Dimensionsreduktion auf 16
bzw. 12 Merkmalskomponenten dargestellt sind.

Durch den Vergleich der Ergebnisse aus Tab@llE3 mit den Resultaten aus den
vorherigen Experimenten wird deutlich, dass durch LDA-Transformation der Merk-
male die Fehlerraten leicht verringert werddgmken, wobei die Verbesserungen hier
jedoch unterhalb der Signifikanzgrenze liegen. Das System ohne Dimensionsreduktion
schneidet dabei durchweg besser ab als die Systeme mit Dimensionsreduktion, womit
die Ergebnisse des scannerbasierten Systems aus TaBddeshtigt werden. Die Er-
gebnisse des Systems LDA 18, das bei den LDA-Experimenten am besten abschnitt,
sind in der Tabell&.14fur die einzelnen Schreiber separat auiipet.

Adaption

Fur die im folgenden beschriebenen Adaptionsexperimente wird von dem videoba-
sierten System mit lokaler Normalisierung und LDA-Transformation der Merkmale
ausgegangerhnlich wie im online System wird die Adaption durch das MLLR-
Verfahren mit einer Regressionsklasse vorgenommen, d.h. die Mittelwertvektoren aller
Gaul3dichten werden mit Hilfe einer gemeinsamen Transformationsmatrix adaptiert.

Schreiber Zeichenfehlerrate Wortfehlerrate
ohne Sprachm. | Tri-Gramm 400 Worter Lexikon
1 21.8%+ 2.5 16.1%+ 2.3 8.7%+ 3.6
2 34.3%+ 4.0 25.3%+ 3.8 40.0%+ 8.4
3 50.6%+ 4.4 47.4%+ 4.4 47.6%+ 9.4
4 31.4%+ 4.8 24.5%+ 4.6 8.6%+ 6.9
5 24.6%+ 3.7 19.0%+ 3.4 24.4%+ 7.6
6 36.9%+ 4.5 30.4%+ 4.3 28.4%+ 8.8
| Gesamt| 31.5%+1.6 | 255%+15 | 24.5%+3.0 |

Tabelle 7.14Ergebnisse des Systems LDA 18 (LDA-Transformation der Merkmale
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7.4 Zusammenfassung der Ergebnisse

Das Adaptionsverfahren wird dabei iaberwachten Modus durchggfrt, d.h. die
Berechnung der Transformationsmatrix erfolgt anhand einer korrekt annotierten Stich-
probe. Demzufolge wird das zur Vagung stehende videobasierte Material in zwel
Halften aufgeteilt, sodass die eine (annotiert@)fté zur Berechnung der Transfor-
mationsmatrix verwendet werden kanralwend die anderedlfte als Teststichprobe
dient.

Zeichenfehlerrate Wortfehlerrate
ohne Sprachm. | Tri-Gramm 400 Worter Lexikon
ohne Adaption 33.2%+ 2.2 26.4%+ 2.1 25.3%+ 4.3
MLLR-Adaption 32.1%+ 2.2 26.2%+ 2.1 26.9%+ 4.3

Tabelle 7.15Ergebnisse der MLLR-Adaption auf 50% der videobasierten Daten. Die
erste Zeile zeigt zum Vergleich die Ergebnisse des Systems ohne Adap-
tion auf derselben Teststichprobe.

Die Ergebnisse der Adaption werden in der Tab@ll5 gezeigt. Zum Vergleich
sind in der ersten Zeile die Ergebnisse des Systems ohne Adaption dargestellt, die auf
der Halfte des videobasierten Materials erreicht werden. Man erkennt, dass sich die
Zeichenfehlerrate geringfig verbessert hat. Die Wortfehlerrate ist dagegen leicht ge-
stiegen. Die Vainderungen sind in beiderélfen jedoch nicht signifikant, sodass es
sich dabei auch um zéaflige Schwankungen handeln kann. Dies kann als Indiardaf
interpretiert werden, dass sich die Merkmalsésentationen der scanner- und video-
basierten Daten nicht so sehr unterscheiden, als dass durch eine globale Transformati-
on eine signifikante Verbesserung der Erkennungsleistung zu erreiéren w

7.4 Zusammenfassung der Ergebnisse

In diesem Kapitel wurden die Evaluationsergebnisse der realisierten Systeme zur vi-
deobasierten online und offline Handschrifterkennung vorgestellt. Als Kriterium zur
Messung der Erkennungsleistung wurde die Fehlerrate auf Wort- bzw. Zeichenebene
verwendet.

Die Ergebnisse zeigen, dass robuste und leistéamigé videobasierte Erkennungs-
systeme entwickelt werden konnten. Im online Bereich ist mit dem Verfahren zur
Stiftverfolgung in Videobildfolgen eine zuvédsige Extraktion der Stifttrajektorie
moglich. Durch die Vorverarbeitung der Trajektorie, insbesondere durch die pen-
up/down Klassifikation und das Impuls-Resampling, konnte die Fehlerrate igegen
dem Basissystem signifikant verringert werden. Das Erkennungssystem, bei dem au-
Rerdem eine Korrektur der aufnahmebedingten geometrischen Verzerrung der Schrift
und eine MLLR-Adaption der HMM-Parameter durchigieft wird, erreicht eine Wort-
fehlerrate von 18.3% bei einer Lexikoriade von 201 Wirtern. Die Fehlerrate bleibt
damit hinter der des tablettbasierten Referenzsystems (4.6¥%gkzurichtdestotrotz
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7 Evaluation

sind die erzielten Ergebnisse in Anbetracht der anspruchsvollen Erkennungsaufgabe
vielversprechend. So wurde die Erkennung schreiberwrap durchgefhrt und den
Schreibern wurden keinerlei Einsémkungen hinsichtlich des Schriftstils auferlegt.

Auch das inkrementelle videobasierte offline System zur Erkennung von Tafelan-
schrift weist eine gute Performanz auf. Obwohl der Schwierigkeitsgrad der Erken-
nungsaufgabe geg@ber dem scannerbasierten Referenzsystem in vielerlei Hinsicht
erhbht ist, beispielweise durch die geringere Bildaating, die variierenden Beleuch-
tungsbedingungen, das Fehlen von Referenzlinien am Whiteboadnthek vor al-
lem durch die lokalen Verfahren zur Vorverarbeitung der Textregioneatarnd die
Ergebnisse des Referenzsystems erreicht werden. Das System mit lokaler Binarisie-
rung und lokaler Schriftnormalisierung weist eine Fehlerrate auf Zeichenebene von
32.8% auf, dies entspricht einer Reduktion der Fehlerrate von ca. 15% Udpsgen
dem videobasierten Basissystem mit globaler Vorverarbeitung. Im Vergleich dazu be-
tragt die Zeichenfehlerrate des scannerbasierten Referenzsystems 27.3%. Durch LDA-
Transformation der Merkmalsregsentation kann die Zeichenfehlerrate des video-
basierten Systems auf 31.5% reduziert werden. Wirdilmzchinaus ein Tri-Gramm
Sprachmodell in den Erkennungsprozess integriert, so ergibt sich die Fehlerrate auf
Zeichenebene zu 25.5% (verglichen mit 19.4% des Referenzsystems).
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8 Zusammenfassung

Das oberste Ziel im Bereich der Mensch-Maschine Kommunikation ist es, den Um-
gang mit der Maschine so riatich wie moglich zu gestalten. Da Stift und Papier ge-
geriiber herbmmlichen Computer-Eingabe@éen wie Tastatur oder Maus eine Rei-

he vorteilhafter Eigenschaften aufweisen, wird neben der Sprache und Gestik auch
die Verwendung von Handschrift als Eingabemodalibtensiv untersucht. Die Vor-

teile liegen insbesondere darin, dass sich kurze Notizen, Skizzen oder Tabellen hand-
schriftlich schneller und bequemer anfertigen lassen als per Tastatur oder Maus. Auf-
grund der platzsparenden Schnittstelle sind stiftbasierte Systeme auf3erderirauch f
Handheld-Computer attraktiv.

Die Signalaufnahme erfolgt bei stiftbasierten Eingabesystemen derzeit fast aus-
schlief3lich mit Hilfe spezieller Sensoren. Bei den online Systemen, die auf der Erfas-
sung der Schreibdynamik basieren, kommen zur Signalaufnahme Digitalisiertabletts
zum Einsatz, ahrend die offline Handschrifterkennungssysteme Scanner zur Bild-
aufnahme verwenden. Der Einsatz dieser speziellen Sensuipedoch der Forde-
rung nach einer natlichen Mensch-Maschine Schnittstelle zuwider und &ckt die
Anwendungsraglichkeiten der entsprechenden Systeme ein. In dieser Arbeit wurden
daher Systeme zur Handschrifterkennung entwickelt, die anstelle von Scanner bzw.
Digitalisiertablett eine Videokamera zur Schrifterfassung einsetzen, sodass damit eine
natirliche Eingabeschnittstelle zur Mensch-Maschine Kommunikation zuiiyarfg
steht. Es wurde sowohl ein online Erkennungssystem vorgestellt, das auf der Extrak-
tion der Schreibdynamik aus der Videobildfolge basiert, als auch ein offline System,
das von einer statischen, bildhaften Regantation der Eingabedaten ausgeht.

Das realisierte videobasierte online System erlaubt das Schreiben mit einem
gewdhnlichen Stift auf normalem Papier, wobei der Kameraaufbau so gestaltet wurde,
dass Schreibvodnge an einem Schreibtisch beobachtet werdemé&n. Die Voraus-
setzung iir die videobasierte online Erkennung ist die Extraktion dynamischer Bewe-
gungsinformationen anhand der aufgenommenen Bildsequenz. Dazu wird ein Verfah-
ren zur Verfolgung von Stiftbewegungen in Videobildfolgen verwendet, das auf einem
Template-Matching Ansatz basiert und an dasvinip0Z vorgeschlagene System an-
gelehnt ist. Gegdiber diesem wurde das hier eingesetzte Verfahren vor allem im Be-
reich der Initialisierung modifiziert, um die erforderliche Benutzerkooperation auf ein
Minimum zu reduzieren.

Die aus der videobasierten Stiftverfolgung resultierenden Trajektorien sind jedoch
gegeiiiber tablettbasierten Daten von erheblich geringerer Galit Hilfe des
Template-Matching Verfahrens kann beispielweise nicht festgestellt werden, ob der
Stift gerade aufgesetzt ist (pen-down) oder sich knéaper der Schreibobeéthe
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8 Zusammenfassung

befindet (pen-up). Zudem ist sowohl die Abtastrate (50 Hz) als auchadimliche
Auflosung (ca. 70 dpi) der Videokamera im Vergleich zu einem Digitalisiertablett
(200 Hz, 2500 dpi) sehr niedrig, sodass insbesondere bei einer hohen Schreibge-
schwindigkeit sprunghafte Richturigsderungen in der Stifttrajektorie auftreten.

Die videobasierten Stifttrajektorien werden daher einer Reihe von Vorverarbeitungs-
schritten unterzogen, um agimernd die Qualitt von Tablettdaten zu erreichen. Dazu
wird fur jeden Trajektorienpunkt zéchst eine pen-up/down Unterscheidung durch-
gefuhrt, wobei das Schriftbild in der Umgebung der extrahierten Stiftposition ana-
lysiert wird. Die Stiftposition wird dann als pen-down gekennzeichnet, wenn in der
betrachteten Umgebung Schriftpixel zu finden sind, die der auf dem Papierkzur
gelassenen Tintenspur entsprechen, andernfalls wird der Trajektorienpunkt als pen-up
markiert.

Zur Glattung der aufgenommenen Stifttrajektorie wird ein local averaging Verfah-
ren eingesetzt, mit dem eine Binomialfilterung der Stiftkoordinaten durthge#ird.
AulRerdem wird die geometrische Verzerrung der Trajektorie korrigiert, die durch das
Halbbildverfahren sowie den Aufnahmewinkel der Kamera hervorgerufen wird. Um
die Trajektorie in eine Repsentation zu transformieren, die unabbig von der
Schreibgeschwindigkeit und der Abtastrate ist, wird aul3erdem eine Neuabtastung vor-
genommen. Durch Anwendung eines Impulsterms wird dabei gleichzeitig eine weitere
Glattung der Trajektorie erreicht.

Die vorverarbeiteten Schriftdaten werden anschliel3end in einzelne Strokes segmen-
tiert, anhand derer dann die Merkmalsberechnung erfolgt. Zur Klassifikation der resul-
tierenden Merkmalsvektorfolgen werden Hidden Markov Modelle (HMMs) mit semi-
kontinuierlicher Emissionsmodellierung auf Basis Gauld'scher Mischverteilungsdich-
ten eingesetzt. Aufgrund des geringen Umfangs der videobasierten Stichprobe werden
die Modelle mit Hilfe tablettbasierter Daten trainiert. Um den daraus resultierenden
Mismatch zwischen den tablettbasierten Trainingsdaten und den videobasierten Test-
daten zu kompensieren, wird neben den Vorverarbeitungsmaflinahmen aufl3erdem eine
MLLR-Adaption der HMM-Parameter vorgenommen.

Anhand der Evaluationsexperimente konnte gezeigt werden, dass das realisierte
System zur videobasierten online Handschrifterkennung eine gute Performanz auf
der schreiberunaldimgigen Teststichprobe aufweist. So wird die Stifttrajektorie sehr
robust und schritthaltend mit dem Schreibprozess aus den Videobildfolgen extra-
hiert. Durch die Vorverarbeitungsschritte kann die Qaaliter aufgenommenen Da-
ten erheblich verbessert werden. Dabei wird insbesondere durch Integration der pen-
up/down Detektion und @ttung durch Impuls-Resampling eine deutliche Verbesse-
rung der Erkennungsleistung erzielt. Mit Atdicher Adaption der HMM-Parameter
wird bei einer Lexikongdf3e von 201 Wirtern eine Wortfehlerrate von 18.3% erreicht.

Das online System basiert auf der Erfassung der Schreibdynamik anhand der Video-
bildfolge. Die Voraussetzung dafist, dass die Stiftspitze stets in den aufgenomme-
nen Bildern sichtbar ist.lf Schreibprozesse, die an einem Schreibtisch vorgenommen
werden, kann diese Vorbedingung auch ohne grof3e Eiaaskting der Benutzbarkeit
erfullt werden. Wird jedoch beispielsweise an einer Wandtafel (Whiteboard) geschrie-
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ben, so ist der Stift sehi@nfig vom Schreiber verdeckt, sodass das beschriebene online
System dann nicht anwendbar ist.

Fur das Tafelszenario wurde daher ein System zur videobasierten offline Erkennung
realisiert. Das offline System ist dadurch gekennzeichnet,atad&h wie bei der on-
line Erkennung der Schreibprozess faiatwend beobachtet wird, wobei hier jedoch
anstatt der Stiftkoordinaten die Bildregionen extrahiert werden, die neu geschriebenen
Textabschnitten entsprechen. Die Verarbeitung erfolgt inkrementell, d.h. der Erken-
nungsvorgang wird angestol3en, sobald eine bisher nicht detektierte Textregion in der
Bildfolge sichtbar wird. Mit dieser Verarbeitungsstrategie werden kurze Antwortzeiten
erreicht, sodass damit ein interaktiver Umgang mit dem Systeragdicht wird — eine
wichtige Eigenschaft benutzerfreundlicher Systeme.

Zur schnellen und robusten Detektion der Textregionen wird ein zweistufiges Ver-
fahren eingesetzt. Im ersten Schritt wird eine Unterscheidung von Text-, Hintergrund-
und Strbereichen des Bildes durchgéft, sodass im zweiten Schritt die Schriftkom-
ponenten zu Textregionen zusammengefasst werdandn, die einzelnen @tern
bzw. Abschnitten einzelner Textzeilen entsprechen.

Die extrahierten Textregionen werden anschliel3end mit Hilfe von lokal arbeitenden
Verfahren vorverarbeitet.iF die Binarisierung wird die modifizierte lokale Niblack-
Methode eingesetzt, da die aufgenommenen Bilder oftmals durch Schattenwurf und
schwankende Beleuchtungsbedingungen eine inhomogene Grauwertverteilung auf-
weisen, sodass die Trennung der Schrift vom Hintergrund i.d.R. nicht mittels eines
globalen Schwellwerts vorgenommen werden kann. Weitere Vorverarbeitungsmaf3nah-
men sind erforderlich, um die geometrische Variailder Schrift zu kompensieren.

So kann durch das Fehlen jeglicher Referenzlinien und das ungewohnte Schreiben an
der Tafel die Basislinie einer Textregiomlufig nicht durch eine einzelne Gerade ap-
proximiert werden. Daher erfolgt sowohl die Bestimmung der Basislinie zur Korrektur
der Schriftorientierung als auch die Normalisierung der Schriftneigung anhand lokaler
Methoden.

Die zur Klassifikation verwendeten, geometrischen Merkmale werden innerhalb ei-
nes sliding windows extrahiert, das von links nach rediisr die Textregion gescho-
ben wird. Die Segmentierung der Textregion in Buchstaben erfolgt damit erst im Zuge
der Erkennung, sodassifrte unumkehrbare Segmentierungsentscheidungen vermie-
den werden &nnen. Zur Optimierung der Merkmalsrégentation wird eine LDA-
Transformation durchgéhrt. Die Klassifikation der Merkmalsvektorfolgen wird dann
ahnlich wie im online System auf Basis von Hidden Markov Modellen vorgenommen,
die aufgrund der geringen Menge zur \gyting stehender videobasierter Daten mit
Hilfe scannerbasierten Materials trainiert wurden.

Zur Evaluation des Systems wurde eine Reihe von Experimenten duiiting&a-
bei wurde sowohl die Wortfehlerrate bei Verwendung eines Lexikons gemessen als
auch die Fehlerrate auf Zeichenebene bei lexikonfreier Erkennung. Um die Resul-
tate der lexikonfreien Erkennung zu verbessern, wurde ein statistisches Tri-Gramm
Sprachmodell in den Erkennungsprozess integriert. Die Ergebnisse der Evaluation zei-
gen, dass ein robustes und leistuidgfes System zur inkrementellen videobasierten
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8 Zusammenfassung

Erkennung von Tafelanschrift realisiert werden konnte. Durch die lokale Binarisie-
rung und Schriftnormalisierung der extrahierten Textregionen wird dabei eine deut-
liche Verbesserung der Erkennungsq@alérreicht. So verringert sich die Fehlerrate
auf Zeichenebene von 30.8% (Basissystem mit Tri-Gramm Sprachmodell) auf 26.3%
(System mit lokaler Vorverarbeitung und Tri-Gramm Sprachmodell). Auf Wortebe-
ne wird durch die lokale Vorverarbeitung eine Reduktion der Fehlerrate von 41.3%
auf 25.8% bei einem 400 Wter umfassenden Lexikon erzielt. Wird atdich die
Merkmalsrepasentation LDA-transformiert, so resultiert eine Fehlerrate von 25.5%
auf Zeichenebene bzw. 24.5% auf Wortebene.

AbschlieRend betrachtet stellt die Verwendung videobasierter Sensorik einen viel-
versprechenden Ansatz zur automatischen Handschrifterkennung dar. Die in dieser
Arbeit realisierten Systeme weisen jeweils eine gute Erkennungsajualit und bie-
ten dabei eine natliche Eingabeschnittstelle zur Mensch-Maschine Kommunikation.
Dies qilt vor allem tir das System zur inkrementellen offline Erkennung von Tafel-
anschrift, bei dem von Seiten des Benutzers keinerlei Anpassung an das System er-
forderlich ist. Aufgrund der wachsenden Popuksrikon Whiteboards in &o- und
Besprechung&umen ist dieses Szenario besonders interessant, sodass ein steigendes
Interesse an Systemen zur Erkennung von Tafelanschrift zu erwarten ist. Der Einsatz
videobasierter Sensorik ist dabei auch deshalb von Vorteil, da neben der Texterken-
nung auch die Niglichkeit besteht, die Gestik das Benutzers auszuwerten, sodass eine
multimodale Eingabeschnittstelle realisiert werden kann. In Verbindung mit Systemen
zur Spracherkennung wird damit der Grundstein die Entwicklung “intelligenter
Raume” gelegt.
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