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ZusammenfassungDie maschinelle Handschrifterkennung ist bereits seit l�angerer Zeit ein Gebiet in-tensiver Forschung. M�ogliche Anwendungsbereiche bilden die Erkennung und Verar-beitung von Dokumenten wie Postadressen oder Zahlungsbelege. Ein Teilgebiet dermaschinellen Handschrifterkennung stellt die Erkennung handgeschriebener Zahlendar. Falls nur das Schriftbild beurteilt wird und Information zum Schreibvorgangfehlen, spricht man von o�-line Erkennung.Die vorliegende Arbeit stellt ein System vor, welches das o�-line Erkennen hand-geschriebener Zahlen erm�oglicht. Das System kombiniert einen Zi�ernerkenner miteiner strukturellen Methode zur Segmentierung von Zahlen und erlaubt die R�uck-weisung von problematischen Eingaben. In Experimenten mit Zahlen der NIST SD3Datenbank erkannte das System 73% der Zahlen bei einer Fehlerrate von 0.5%.
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Kapitel 1EinleitungDass Abbildung 1.1 die Zahl `32780' darstellt, ist f�ur die Leserin beziehungsweiseden Leser dieser Arbeit wahrscheinlich auf den ersten Blick o�ensichtlich. Unter-nimmt man jedoch den Versuch, genau zu erkl�aren, was sich beim Lesen im eigenenKopf abgespielt hat, beginnt man zu verstehen, dass solche Abl�aufe ausserordentlichkomplex sind.
Abbildung 1.1: Das Bild einer ZahlUm obiges Bild zu erkennen, m�ussen die verschiedensten Aufgabenstellungen gel�ostwerden: Die Di�erenzierung von Vorder- und Hintergrund, die Aufteilung des Vor-dergrundes in Teilst�ucke, die Gruppierung oder weitere Aufteilung von Teilst�ucken,die Erkennung solcher Regionen anhand gespeicherten Wissens, usw.Da uns Erkennungsvorg�ange im menschlichen Gehirn nur sehr beschr�ankt zug�ang-lich sind, kennen wir auch die leistungsf�ahigen \biologischen" Verfahren nicht, diedahinter stecken. Es bleibt uns also nichts anderes �ubrig, als die unterschiedlich-sten Ideen zu pr�ufen, um die Problematik der Erkennung von Handschrift besser zuverstehen.



1.1 Ausgangslage und Ziel 21.1 Ausgangslage und ZielBereits seit einigen Jahren besch�aftigt man sich in der Fachgruppe f�ur k�unstliche In-telligenz am IAM1 der Universit�at Bern mit der Erkennung von Handschrift. NebenGebieten wie der Erkennung von Zi�ern, Buchstaben, Zahlen und W�ortern wurdenauch verwandte Fragestellungen wie die Kombination von Erkennern untersucht.Im November 1994 hat Dieter Niggeler unter der Leitung von Prof. Horst Bunkeund Dr. Thien Ha Minh seine Diplomarbeit [Nig94] am IAM auf dem Gebiet derHandschrifterkennung beendet. W�ahrend dieser Arbeit ist ein System zur Erkennunghandgeschriebener Zahlen entstanden.Das Ziel der vorliegenden Diplomarbeit bestand darin, die Arbeit von Dieter Niggelerweiterzuf�uhren und abzukl�aren, wie sich das vorgeschlagene Erkennungssystem ver-bessern, beziehungsweise erg�anzen l�asst. Ausserdem soll das System mit aktuellen,publizierten Forschungsarbeiten bez�uglich Erkennungsresultate verglichen werden.1.2 Gliederung der DokumentationDas Kapitel 2 behandelt die allgemeine Problematik der Handschriftterkennung so-wie deren Teilgebiete. In Kapitel 3 werden die verschiedenen Datenbanken vorge-stellt, die das verwendete Bildmaterial beinhalten.Um die generellen Konzepte eines Erkennungssystems zu erl�autern, wird im Kapi-tel 4 ein Zi�ernerkenner vorgestellt. Das System zur Erkennung von Zi�ernpaaren,das w�ahrend dieser Diplomarbeit entstanden ist, wird in Kapitel 5 beschrieben.Kapitel 6 dokumentiert das gesamte Erkennungssystem f�ur handgeschriebene Zah-len. Experimente, die mit diesem System durchgef�uhrt wurden, sind mit den zu-geh�origen Resultaten im Kapitel 7 dokumentiert. In Kapitel 8 werden die erreichtenResultate diskutiert und mit publizierten Resultaten von anderen Methoden vergli-chen. Schlussfolgerungen werden in Kapitel 9 gezogen.
1Institut f�ur Informatik und angewandte Mathematik



Kapitel 2HandschrifterkennungDieses Kapitel geht im Abschnitt 2.1 zuerst auf die allgemeine Problematik derHandschrifterkennung ein. Ihre Einordnung in der Informatik und Aufteilung in Teil-gebiete wird in Abschnitt 2.2 behandelt. Da die maschinelle Erkennung von Hand-schrift nicht nur von akademischem Interesse ist, f�uhrt Abschnitt 2.3 zwei m�oglicheAnwendungen auf.2.1 ProblematikDurch die maschinelle Erkennung von Handschrift wird eine sehr einfache Form derKommunikation zwischen Menschen und Maschinen m�oglich. Papier und Schreib-zeug ist alles was f�ur diese Art der Kommunikation auf der Seite des Menschennotwendig ist.Auf der Seite des Computers m�ussen Erfassungsger�ate wie Scanner, Ausgabeger�atewie Drucker oder Monitore sowie die notwendige Software vorhanden sein. Bei derErfassung eines handschriftlichen Dokumentes fallen jedoch Unmengen von Datenan. Zur Erfassung von Abbildung 1.1 mussten die Helligkeitswerte von �uber 200000Bildpunkte gemessen werden. Diese werden im Computer gespeichert und anschlies-send verarbeitet. Bei der Erkennung von solchen Bildern geht es also darum, riesigenDatenmengen ihre Bedeutung zu entlocken.Die enorme Vielfalt der Handschriften stellt die Hauptproblematik maschinellerHandschrifterkennung dar. Folgende Faktoren k�onnen auf die Handschrift einen Ein-
uss haben: Die Ausbildung und das soziale Umfeld der schreibenden Person, dieK�orperhaltung, das benutzte Schreibwerkzeug, die Schreibunterlage usw. Dieser Pro-blematik kann mit einer geschickten Wahl beziehungsweise durch eine gute Kom-bination zu untersuchender Merkmale des Schriftbildes und durch umfangreichesTraining anhand vieler Beispiele begegnet werden. Eine weitere zentrale Problem-stellung wird im folgenden Abschnitt vorgestellt.



2.2 Einordnung und Teilgebiete 4Eine handgeschriebene Zahl kann aus technischen Gr�unden nicht als Ganzes erkanntwerden. Die Zahl muss deshalb in einzelne Zi�ern zerlegt (segmentiert) werden. Beider nachfolgenden Erkennung der Zi�ern f�uhrt ein Fehler der Segmentierung in denmeisten F�allen zu einem Erkennungsfehler der betro�enen Zi�er(n) und somit auchder Zahl. Diese Problematik kann sogar als Dilemmabezeichnet werden: Die korrekteSegmentierung einer Zahl ist oftmals ohne die Kenntnis der darin enthaltenen Zi�ernnicht m�oglich, und die korrekte Erkennung der darin enthaltenen Zi�ern kann erstnach richtiger Segmentierung erfolgen.Abbildung 2.1: Beispiel eines handgeschriebenen WortesAbbildung 2.1 soll dieses Dilemma anhand des Wortes `minimum' veranschaulichen.Eine zuverl�assige Segmentierung dieses Wortes in seine Buchstaben ist ohne Kennt-nis seines \Wahrheitswertes" kaum m�oglich. Die Problematik der Segmentierungwird in Abschnitt 5.1 bei der Erkennung von Zi�ernpaaren konkreter behandelt,und in Abschnitt 6.2 werden verschiedene Ans�atze zur Segmentierung von Zahlenvorgestellt.2.2 Einordnung und TeilgebieteDa sich die maschinelle Handschrifterkennung mit der Nachbildung menschlicherF�ahigkeiten besch�aftigt, stellt sie ein Teilgebiet der K�unstlichen Intelligenz dar. Wiees f�ur alle Gebiete der K�unstlichen Intelligenz zutre�end ist, muss die Aufgabenstel-lung auch bei der Handschrifterkennung stark eingeschr�ankt werden.Die Folgen solcher Einschr�ankungen liegen in einer weiteren Aufspaltung der Hand-schrifterkennung in Teilprobleme. Folgende Kriterien spielen bei der Aufteilung eineRolle: Das Vorhandensein von Informationen zum zeitlichen Verlauf der Erstellungeiner Schriftprobe, Einschr�ankung der zugelassenen W�orter oder Zeichen, Au
agenan die Handschrift selbst (z.B. duch ein Musteralphabet), Au
agen zur Lokalisierungwie das Vorgeben von K�astchen, in die geschrieben werden muss usw.In den folgenden Abs�atzen wird die Aufteilung der Handschrifterkennung in on-lineund o�-line Erkennung sowie die Unterscheidung der Erkennung ganzer Zahlen undW�orter von der Erkennung isolierter Zeichen behandelt.Von on-line Erkennung wird gesprochen, wenn die Handschrift in Form zeitlich ge-ordneter Koordinaten vorliegt. Wenn keine zeitliche Information zur Handschriftverf�ugbar ist, spricht man von o�-line Erkennung.



2.2 Einordnung und Teilgebiete 5Durch das Weglassen der Zeitinformationen k�onnen on-line Daten in o�-line Datentransformiert werden. Die umgekehrte Transformation ist sehr aufwendig, schwie-rig und manchmal sogar unm�oglich1. Durch die zus�atzlichen Zeitinformationen isteine on-line Erkennung in der Regel besser und zuverl�assiger als die o�-line Er-kennung von Handschrift. In vielen praktischen Anwendungen ist es jedoch nichtm�oglich, Zeitinformationen zur Erkennung beizuziehen, da handschriftliche Infor-mationen meist erst einige Zeit nach ihrer Entstehung durch einen Scanner erfasstwerden.Wie bereits in Abschnitt 2.1 angesprochen, ist das Problem der Segmentierung sehrkomplex. In vielen F�allen wird deshalb versucht, die Segmentierung zu vermeidenoder erheblich zu vereinfachen. Dies kann durch die Vorgabe von K�astchen erreichtwerden, bedingt jedoch, dass sich die Benutzer entsprechender Formulare daran hal-ten, ausschliesslich in die K�astchen zu schreiben und pro K�astchen nur zugelasseneZeichen zu verwenden. In solchen F�allen kann sich die Handschrifterkennung aufisolierte Zeichen beschr�anken. Abbildung 2.2 zeigt dazu einige Besipiele isolierterZeichen. Abbildung 2.2: Beispiele handgeschriebener, isolierte Zi�ernBei der Erfassung von Dokumenten, die keine Vorgaben zur Separierung der einzel-nen Zeichen machen, hat auch die Segmentierung durch die Handschrifterkennungzu erfolgen. Abbildung 2.3: Beispiele handgeschriebener ZahlenWie dies durch die Zahlen in Abbildung 2.3 illustriert wird, m�ussen auch zusam-menh�angende Zi�ern oder Zi�ern, die aus mehreren Teilst�ucken bestehen, korrektsegmentiert werden k�onnen.1Roger Ammann hat sich in seiner Diplomarbeit mit dieser Problematik besch�aftigt [Amm96].



2.3 Anwendungen 62.3 AnwendungenIn diesem Abschnitt werden exemplarisch zwei Anwendungen der Handschrifterken-nung vorgestellt. Eine Anwendung l�asst sich in \intelligenten" Notitzbl�ocken oderPDA's (Personal Digital Assistants) �nden. Eine andere Anwendung verwendet dieHandschrifterkennung zur maschinellen Verarbeitung von Betragsfeldern auf Ein-zahlungsscheinen.PDA's oder \intelligente" Notitzbl�ocke verf�ugen �uber einen speziellen, ber�uhrungs-emp�ndlichen Bildschirm. Mit einem Stift gemachte Eingaben k�onnen dadurchfortlaufend digitalisiert werden. Mit dar Erfassen der Stiftbewegung fallen somitPositions- und Zeitinformationen an, die eine on-line Erkennung der Handschriftdes Benutzers erm�oglichen. Um eine brauchbare Zuverl�assigkeit zu erreichen, m�ussendiese Ger�ate von ihren Besitzerinnen oder Besitzern zuerst mit deren pers�onlichenHandschrift trainiert werden.Die Interpretation von Betragsfeldern bei Einzahlungsscheinen stellt eine Anwen-dungsm�oglichkeit der o�-line Handschrifterkennung dar, da Einzahlungsscheine im-mer vor deren Digitalisierung ausgef�ullt werden. Ein Beispiel eines von Hand aus-gef�ullten Betragsfeldes gibt Abbildung 2.4.Abbildung 2.4: Beispiel eines Betragfeldes eines EinzahlungsscheinesDa Sicherheitsanforderungen f�ur den Zahlungsverkehr eine entscheidende Rolle spie-len, werden von Hand ausgef�ullte Einzahlungsscheine von zwei verschiedenen Per-sonen erfasst. Falls die Interpretationen der beiden Personen nich �ubereinstimmen,wird der Einzahlungsschein ein drittes Mal erfasst, um die korrekte Erkennung si-cherzustellen. Dies gilt sowohl f�ur die dezentrale Erfassung an Postschaltern, alsauch f�ur die zentrale Erfassung von Zahlungsauftr�agen. Durch die Anwendung ma-schineller Handschrifterkennung k�onnte beispielsweise eine der beiden Erfassungeneines Betragfeldes durch den Computer erfolgen.



Kapitel 3BilddatenUm Systeme zur Erkennung von Handschrift trainieren und testen zu k�onnen, wer-den umfangreiche Sammlungen von Beispielen handgeschriebener Zi�ern, Zahlen,Buchstaben usw. ben�otigt. Jedes Beispiel besteht dabei aus einem Bild und einemzugeh�origen Wahrheitswert, der die korrekte Interpretation des Bildinhaltes wieder-gibt. Ein Erkennungssystem hat somit ein Beispiel genau dann als richtig erkannt,wenn das Resultat des Erkennungsvorganges mit dem Wahrheitswert des Beispieles�ubereinstimmt.Das Erfassen und Pr�ufen dieser Beispieldaten ist jedoch sehr aufwendig. Damitdiese Arbeiten nicht immer wieder von neuem durchgef�uhrt werden m�ussen, werdenBilddaten zur Handschrifterkennung h�au�g in speziellen Datenbanken gespeichert.Dieses Kapitel geht in Abschnitt 3.1 auf die wichtigsten Anforderungen an solcheDatenbanken ein. Abschnitt 3.2 behandelt das Testen von Erkennungssystemen mitvorgegebenen Beispieldaten und Abschnitt 3.3 stellt diejenigen Datenbanken vor,die in dieser Arbeit f�ur das Training und die Tests der Erkenner verwendet wurden.3.1 Anforderungen an DatenbankenDie Problematik der Handschrifterkennung ist sehr stark vom Umfeld abh�angig, indem ein Erkennungssystem eingesetzt werden soll. Hohe Erkennungsraten lassen sichnur dann erreichen, wenn f�ur das Training und die Tests Beispieldaten verwendetwerden, die aus dem vorgesehenen Umfeld stammen. Ein System zur Erkennungvon Postleitzahlen sollte deshalb auch mit Bildern aus dem Postverkehr trainiertbeziehungsweise getestet werden.Eine erste, zentrale Anforderung an eine Datenbank zur Handschifterkennung be-steht also darin, dass die darin enthaltenen Beispiele f�ur die geplante Anwendung



3.1 Anforderungen an Datenbanken 8repr�asentativ sind. Bei der Erfassung der Beispieldaten ist ausserdem darauf zuachten, dass dieselbe Techniken und Verfahren eingesetzt werden, wie sie f�ur denpraktischen Einsatz des Handschrifterkennungssystems vorgesehen sind.Falls Erkennungsraten verschiedener Handschrifterkennungssysteme anhand publi-zierter Messungen miteinander verglichen werden sollen1, ist es unerl�asslich, dass diebeiden Systeme mit derselben Sammlung von Beispielen getestet wurden. Um solcheVergleiche zu erm�oglichen, m�ussen die verwendeten Datenbanken somit �o�entlichzug�anglich sein. Identische Testbedingungen k�onnen dann am einfachsten erreichtwerden, wenn die Testdaten explizit als solche gekennzeichnet sind. Dadurch wirdauch festgelegt, welche Beispiele nicht zum Training oder zur Optimierung von Er-kennungssystemen verwendet werden d�urfen.Die unterschiedlichen Anforderungen an Trainings- und Testdaten, werden in denfolgenden beiden Abschnitten behandelt.3.1.1 Anforderungen an TrainingsdatenDie Anforderungen an Trainingsdaten ergeben sich aus demWunsch nach guten Er-kennungsraten und hoher Zuverl�assigkeit der damit zu trainierenden Erkennungssy-steme. Die Trainingsdaten m�ussen vollst�andig, korrekt und im erforderlichenUmfangvorhanden sein.Vollst�andigkeit l�asst sich nur durch eine breite Abdeckung der unterschiedlichenF�alle der Praxis erreichen. UmVerfahren zur Erkennung von Spezialf�allen entwickelnzu k�onnen, m�ussen auch solche Beispiele in gen�ugender Anzahl vertreten sein.Die Korrektheit der Beispiele (�Ubereinstimmung von Bildinhalt und Wahrheitswert)muss in der Regel manuell durch einen entsprechenden Vergleich �uberpr�uft werden2.Durch die Verwendung korrekter Beispiele wird sichergestellt, dass ein Erkennungs-system nicht mit falschen Beispielen trainiert wird.Die Zahl der Beispiele, die zum Training eines Erkennungssystems ben�otigt werden,ist von den eingesetzten Verfahren abh�angig. ZumTraining eines Erkennungssystemsf�ur handgeschriebenen Zi�ern k�onnen bereits mehrere 10000 Beispiele erforderlichsein3.1Eines der Ziele dieser Diplomarbeit besteht darin, das implementierte Erkennungssystem mitbereits publizierten Forschungsarbeiten zu vergleichen (siehe Abschnitt 1.1).2Die Zuordnung der Wahrheitswerte und deren Pr�ufung stellt meistens den aufwendigsten Teilbei der Erstellung einer Datenbank zur Handschrifterkennung dar.3Der Zusammenhang zwischen der Anzahl der verwendeten Trainingsbeispielen und der Erken-nungsrate wird in [Kre91] im Detail besprochen.



3.2 Testen von Erkennungssystemen 93.1.2 Anforderungen an TestdatenTestdaten bilden die Grundlage zur Messung von Erkennungsraten. Um zuverl�assigeAussagen �uber die Leistungsf�ahigkeit eines Erkennungssystems machen zu k�onnen,m�ussen f�ur die Testdaten die Kriterien Repr�asentativit�at, Korrektheit und gen�ugen-der Umfang erf�ullt werden.Die selektierten Testbeispiele m�ussen f�ur die gew�ahlte Anwendung repr�asentativsein, im Gegensatz zu den Trainingsdaten sollten Spezialf�alle deshalb nicht �uberpro-portional h�au�g vertreten sein.Da ein Beispiel genau dann als richtig erkannt gilt, wenn das Resultat des Erken-nungssystems mit dem Wahrheitswert des Bildes �ubereinstimmt, verf�alschen unkor-rekte Wahrheitswerte die Messungen.Die letzte Anforderung betri�t den Umfang der Testdaten. Die Anzahl der Beispieledie f�ur Tests notwendig sind, ist nicht von den zur Erkennung eingesetzten Verfahrenabh�angig, sie l�asst sich allein durch die geforderte Messgenauigkeit bestimmen. Derfolgende Abschnitt behandelt diese Thematik eingehender.3.2 Testen von ErkennungssystemenErkennungssysteme werden getestet, um Aussagen �uber ihre Leistungsf�ahigkeit ma-chen zu k�onnen. Die Leistungsf�ahigkeit wird in der Regel durch Messung der Erken-nungsrate, der Fehlerrate und der R�uckweisungsrate experimentell bestimmt.In der vorliegenden Diplomarbeit werden dazu die untenstehenden De�nitionenverwendet4, wobei N der Anzahl der im Experiment verwendeter Beispiele ent-spricht, Ncor der Anzahl richtig erkannter Beispiele, Nerr der Anzahl nicht erkann-ter Beispiele und Nrej der Anzahl der zur�uckgewiesenen Beispiele entspricht. MitNcor + Nerr +Nrej = N ergibt sich somit Rcor +Rerr +Rrej = 1.Erkennungsrate Rcor = NcorN (3.1)Fehlerrate Rerr = NerrN (3.2)R�uckweisungsrate Rrej = NrejN (3.3)Wie bereits erw�ahnt, gilt ein Beispiel genau dann als richtig erkannt, wenn das4Die De�nitionen wurden von C.K. Chow in [Cho57] und [Cho70] vorgeschlagen.



3.3 Verwendete Datenbanken 10Resultat des Erkennungssystems und der Wahrheitswert des Beispieles identischsind. Falls das Erkennungssystem zu einem Beispiel kein Resultat ausgibt, gilt diesesBeispiel als zur�uckgewiesen. Falls das Erkennungssystem ein Resultat ausgibt unddieses nicht mit dem Wahrheitswert des Beispieles �ubereinstimmt, wird das Beispielals nicht erkannt bewertet.F�ur viele Anwendungsgebiete der Handschrifterkennung spielt die Fehlerrate vonErkennungssystemen eine zentrale Rolle. Man ist deshalb daran interessiert, dieFehlerrate experimentell zuverl�assig absch�atzen zu k�onnen. Nach Abschnitt 10.3in [Dev82] kann die erreichte Genauigkeit der Fehlerrate durch die Angabe einesVertrauensintervalles berechnet werden5.Die tats�achliche Fehlerrate E eines Erkennungssystem liegt f�ur z = 1:96 mit einerWahrscheinlichkeit von 95% im folgenden Vertrauensintervall:[Rerr � z�̂(Rerr); Rerr + z�̂(Rerr)] (3.4)Wobei mit �̂(Rerr) = sRerr(1 �Rerr)N (3.5)die gesch�atzte Standardabweichung von Rerr bezeichnet wird. Ein kleines Beispielsoll diese Berechnungen illustrieren.In einem Experiment hat ein gegebenes Erkennungssystem 400 von insgesamt 500Beispielen richtig und 12 falsch erkannt. Die restlichen 88 Beispiele wurden vomErkennungssystem zur�uckgewiesen. Die gemessene Fehlerrate Rerr betr�agt 2,4% miteiner gesch�atzten Standardabweichung �̂(Rerr) von 0.68%. Somit liegt die e�ektiveFehlerrate E mit einer Wahrscheinlichkeit von 95% zwischen 1.72% und 3.08%.3.3 Verwendete DatenbankenIn diesem Abschnitt werden die beiden Datenbanken vorgestellt, die in dieser Di-plomarbeit zum Trainieren und Testen verwendet wurden. Dabei handelt es sich umzwei amerikanische Datenbanken, die erst vor einigen Jahren ver�o�entlicht wurdenund somit weltweit verf�ugbar sind.5Dabei wird vorausgesetzt, dass repr�asentative, korrekte Beispiele zur Messung der Fehlerrateverwendet werden, die weder zum Training noch zur Optimierung des Erkennungssystems zumEinsatz kommen.



3.3 Verwendete Datenbanken 113.3.1 CEDAR DatenbankDie CEDAR-Datenbank entstand durch eine Zusammenarbeit von United StatesPostal Services (USPS) und Center of Excellence for Document Analysis and Reco-gnition (CEDAR) [Hul94]. Sie enth�alt Bilder von handgeschriebenen Zi�ern, Zahlen,Buchstaben und W�ortern, welche den erfassten Adressen entnommen wurden. ZurErfassung der Adressen wurden 1987 und 1988 in der Hauptpoststelle in Bu�alo(New York) Briefe mit handgeschriebenen Adressen ausgew�ahlt. Mit einem Scannerwurden die Adressen der selektierten Briefe bei einer Au
�osung von 300 dpi6 mit256 Graustufen digitalisiert.
Abbildung 3.1: Vergr�osserter Ausschnitt einer PostleitzahlAbbildung 3.1 stellt einen vergr�osserten Ausschnitt einer digitalisierten Postleitzahldar, um deren Bildpunktstruktur zu visualisieren. Dabei handelt es sich um denAnfang des oberen Bogens der Zi�er '2' aus Abbildung 1.1.Nach der Erfassung der Adressen wurden diese von Hand in die Teilbilder `Stadt',`Staat' und `Postleitzahl' segmentiert und den so gewonnenen Beispieldaten f�ur Wor-te und Zahlen deren Wahrheitswerte zugeordnet. Abbildung 3.2 zeigt einige Beispieleextrahierter Postleitzahlen.Abbildung 3.2: Beispiele f�ur Zahlen der CEDAR DatenbankEtwa zehn Prozent dieser Bilder wurden zuf�allig ausgew�ahlt und als Testdatenmarkiert, wodurch deren Repr�asentativit�at sichergestellt sein sollte. Um ausserdemTrainings- und Testdaten f�ur die Buchstaben- und Zi�ernerkennung zur Verf�ugung6Mit der Einheit dpi (Dots Per Inch) wird die Anzahl der Bildpunkte pro L�angeneinheitgemessen.



3.3 Verwendete Datenbanken 12(a)(b) (c) (d) (e) (f)Abbildung 3.3: Beispiel einer segmentierten Zahl (Datei bd0010.0)zu stellen, wurde ein Teil der Beispiele weiter in die Buchstaben sowie Zi�ern seg-mentiert und mit Wahrheitswerten versehen. Abbildungen 3.3 zeigt eine in Zi�ernsegmentierte Zahl der CEDAR Datenbank.Die aus der Zahl segmentierten Zi�ern sind dabei in einzelnen Dateien gespeichertworden. Die Bilder der Abbildungen 3.3(b), (c), (d), (e) und (f) tragen die fol-genden Dateinamen: `bd0010 7.18', `bd0010 4.19', `bd0010 8.20', `bd0010 7.26' und`bd0010 3.27', wobei der Wahrheitswert der Zi�ern direkt vor dem Punkt des Dat-einamens steht.Dass die Segmentierung der Zahlen in die Zi�ern bei der CEDAR Datenbank nichtimmer korrekt ist, belegt das Beispiel in Abbildung 3.4.Eine �Ubersicht der Organisation der Datenbank ist in Tabelle 3.1 wiedergegeben. Inden Teilmengen `bindigis' und `binzips' sind im Gegensatz zur Teilmenge `zipcodes'alle Bilder bin�arisiert7.Teilmenge Training TestZahlen Zi�ern Zahlen Zi�ernbindigis - 18468 - 4924binzips - - 495 -zipcodes 9019 - 435 -Tabelle 3.1: Organisation der CEDAR DatenbankDie weitere Aufteilung der Teilmengen `bindigis', `binzips' und `zipcodes' erfolgt7Die Bilder enthalten nur noch schwarze und weisse Bildpunkte.



3.3 Verwendete Datenbanken 13
(a)(b) (c) (d) (e) (f)Abbildung 3.4: Falsch segmentierte Zahl (Datei bs0133.0)nach der Art der Selektion der Beispieldaten in die Untermengen `bd', `bl', `bc',`bs', `bb', `br' und `bu'. Weiterf�uhrende Informationen zur CEDAR Datenbank sindzusammen mit allen Bilddaten auf der ver�o�entlichten CD-ROM vorhanden.Die CEDAR Datenbank stellt durch ihre Realit�atsn�ahe eine echte Herausforderungf�ur Erkennungssysteme dar. Ihre explizite Aufteilung in Trainings- und Testdatenerm�oglicht zudem den direkten Vergleich von Erkennungssystemen, die mit den CE-DAR Daten trainiert und getestet wurden.3.3.2 NIST SD3 DatenbankIn dieser Diplomarbeit wurde auch die im Jahre 1992 ver�o�entlichte NIST SD3 Da-tenbank verwendet. Diese Datenbank wurde vom AmerikanischenNational Instituteof Standards and Technology im Rahmen einer Konferenz [WGJ+92] zur Bestim-mung des `state-of-the-art' der Erkennung isolierter Buchstaben und Zi�ern denKonferenzteilnehmern zur Verf�ugung gestellt.(a) (b) (c) (d)Abbildung 3.5: Aus Formularen extrahierte Zahlen der NIST SD3 Datenbank



3.3 Verwendete Datenbanken 14Teilmenge Training TestZahlen Zi�ern Zahlen Zi�ernf0000 - f1799 45000 216000 - -f1800 - f1899 - - 2500 12000f1900 - f1999 2500 12000 - -f2000 - f2099 - - 2500 12000Tabelle 3.2: Aufteilung der NIST SD3 Datenbank in Trainings- und TestdatenIn der SD3 Datenbank sind die Bilder 2100 digitalisierter Formulare gespeichert, dievon Beamten der Amerikanischen Volksz�ahlungsbeh�orde ausgef�ullt worden sind. DieFormulare sind speziell f�ur die oben genannte Konferenz konzipiert worden und ent-halten unter anderem 25 Felder f�ur zwei- bis sechsstellige Zahlen. Zur Erfassung derFormulare wurden diese bei einer Au
�osung von 300 dpi digitalisiert und anschlies-send bin�arisiert. Da die Zahlen in der SD3 Datenbank nicht direkt zur Verf�ugunggestellt werden, mussten die entsprechen Felder aus den Formularen extrahiert wer-den (siehe Abbildung 3.5 f�ur einige Beispiele). Dazu wurden Teile einer entsprechen-den Software verwendet, deren Source-Code auf der hsfsys CD-ROM durch NISTver�o�entlicht wurde.Die Extraktion der Zahlen aus den entsprechenden Feldern der Formulare ist jedochnicht sehr stabil. Beispielsweise betr�agt der Wahrheitswertes der Abbildung 3.5(d)`12791', was bedeutet, dass die letzte Zi�er beim Extrahieren des Feldes abgeschnit-ten wurde.Die Bilddaten der NIST SD3 Datenbank sind nicht in Trainings- und Testdaten auf-geteilt, da den Konferenzteilnehmern alle Bilder der SD3 Datenbank zur Entwick-lung und zum Training ihrer Erkennungssysteme zur Verf�ugung gestellt wurden. Diean der Konferenz verwendeten Testdaten wurden durch NIST mit der DatenbankSD7 publiziert. Leider erfolgte die Sammlung der Beispiele f�ur SD3 und SD7 nichtim selben Umfeld. Die SD7 enth�alt nur Daten von Formularen, die durch Studenteneiner High School ausgef�ullt wurden. Dadurch erreichten die Erkennungssysteme,die mit Daten der SD3 trainiert wurden auf den Daten der SD7 keine optimalenErgebnisse [WGJ+92].Ein weiterer Nachteil der NIST SD7 besteht darin, dass sie nur noch die aus denFormularen extrahierten Zi�ern und Buchstaben enth�alt. Die SD7 stellt somit auchkeine Testdaten f�ur Systeme zur Erkennung von Zahlen bereit, was zur Folge hat,dass f�ur den Fall der Zahlenerkennung die SD3 in Trainings- und Testdaten aufgeteiltwerden muss. Die in dieser Diplomarbeit verwendetete Aufteilung der SD3 st�utztsich auf die von [KR92] verwendete Aufteilung und ist in Tabelle 3.2 dokumentiert.Die in dieser Tabelle angegebenen Zahlen f�ur die Anzahl vorhandener Beispiele sind



3.3 Verwendete Datenbanken 15Sch�atzungen. F�ur jedes Formular wurde mit einer \Ausbeute" von 25 Zahlen und 120Zi�ern gerechnet. Die Teilmengen sind durch die angegebenen Formularnamen spe-zi�ziert, wobei der Formularname `f0214' beispielsweise zum 214. Formular geh�ort.Die NIST SD3 Datenbank ist gegen�uber der CEDAR Datenbank in dem Sinne un-nat�urlich, dass den Testpersonen bewusst war, dass die Formulare zur maschinellenErkennung konzipiert worden sind und sie vorgegebene Zahlen in vorgegebene Fel-der zu schreiben hatten. Diese zus�atzlichen Einschr�ankungen f�uhren dazu, dass dieNIST Daten maschinell leichter zu erkennen sind als die CEDAR Daten.



Kapitel 4Ein Zi�ernerkennerIn diesem Kapitel wird ein Erkennungssystem f�ur handgeschriebene Zi�ern kurzvorgestellt, das in [Gro94] genauer beschrieben wurde. Das Kapitel soll einen Einblickin die Zi�ernerkennung vermitteln und einige konkrete Methoden zur Erkennung vonZi�ern erkl�aren. Einige dieser Methoden wurden auch zum Bau des Paarerkennersverwendet, der im n�achsten Kapitel beschrieben wird.Abschnitt 4.1 besch�aftigt sich mit der Aufgabenstellung und Abschnitt 4.2 mit demAufbau eines Zi�ernerkenners.4.1 AufgabenstellungDer Zi�ernerkenner soll f�ur ein gegebenes Bild einer isolierten Zi�er als Resultatdie optimale Interpretation aus den Zi�ernklassen `0', `1', : : : , `9' bestimmen undeine Wertung 2 [0; 1] berechnen, die ein Mass f�ur die Korrektheit des Resultatesdarstellt.
Bild Ziffernerkennung

Wertung

ResultatAbbildung 4.1: Schema eines Zi�ernerkennersDas Schema eines solchen Zi�ernerkenners wird durch obige Abbildung veranschau-licht. Dabei werden Daten als Ellipsen und Prozesse als Rechtecke dargestellt. Schat-



4.2 Aufbau 17
Abbildung 4.2: Beispiel einer Eingabe f�ur den Zi�ernerkennertierte Rechtecke kennzeichnen Prozessgruppen, die in dieser Dokumentation nochweiter verfeinert werden. F�ur den Zi�ernerkenner stellt Abbildung 4.3 die weitereVerfeinerung der Abbildung 4.1 dar.Es ist zu beachten, dass in der Aufgabenstellung vorausgesetzt wird, dass es sichbeim Eingabebild um eine isolierte Zi�er handelt. Der Zi�ernerkenner soll nichtentscheiden m�ussen, ob es sich bei der Eingabe �uberhaupt um eine Zi�er handelt.Auf die Eingabe eines Bildes reagiert die Zi�ernerkennung gem�ass Aufgabenstellungmit der Ausgabe des Resultates und der zugeh�origen Wertung. Ein Beispiel f�ur einBild wird durch Abbildung 4.2 gegeben. Die zugeh�origen Ausgaben des Zi�erner-kenners lauten f�ur das Resultat `7' und die Wertung 0:998.Mit der hohen Wertung von 0.998 gibt der Zi�ernerkenner zu verstehen, dass er sichsehr \sicher" ist, dass es sich bei Abbildung 4.2 um eine `7' handelt.4.2 AufbauDer Aufbau des Zi�ernerkenners, der hier vorgestellt wird, ist genereller Natur undkann f�ur verschiedene Erkennungsaufgaben verwendet werden. Er basiert auf dendrei Modulen `Vorverarbeitung', `Merkmalsextraktion' und `Klassi�kation'. In Ab-bildung 4.3 ist die Verkn�upfung der grundlegenden Module des Zi�ernerkennersgraphisch dargestellt.In der Vorverarbeitung wird das Bild zuerst in ein Zwischenbild Bnorm transfor-miert, dann werden in der Merkmalsextraktion f�ur Zi�ern charakteristische Merk-male von Bnorm bestimmt und zu einem Merkmalsvektor MV zusammengefasst.In der Klassi�kation wird der so gewonnene Merkmalsvektor mit der Wissensbasis
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norm
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B

Wertung

Bild

MV

Resultat

Merkmalsextraktion

Vorverarbeitung

KlassifikationAbbildung 4.3: Aufbau eines Zi�ernerkennersWB des Klassi�kators verglichen. Aufgrund dieses Vergleiches kann schliesslich diewahrscheinlichste Bedeutung des Merkmalsvektors bestimmt werden.In den folgenden drei Unterabschnitten werden die Module Vorverarbeitung, Merk-malsextraktion und Klassi�kation detaillierter beschrieben.4.2.1 VorverarbeitungDie Idee der Vorverarbeitung besteht einerseits darin, die \Daten
ut" des Einga-bebildes zu verringern, ohne dadurch problemrelevante Informationen zu verlierenund andererseits in einer Normierung des zu erkennenden Bildes. Dabei entsteht einZwischenbild, dessen nachfolgende Merkmalsextraktion durch die bei der Vorver-arbeitung erfolgte Normierung vereinfacht wird. Da die optimale Vorverarbeitungsehr stark von der konkreten Problemstellung abh�angig ist, k�onnen keine allgemei-nen Verfahren angegeben werden. Bei der Wahl der Verfahren sind deren Einfach-heit und Zweckm�assigkeit entscheidend, wobei sich diese Kriterien h�au�g erst durchpraktische Messungen veri�zieren lassen.F�ur diesen Zi�ernerkenner besteht die Vorverarbeitung aus einer Positions- und einerGr�ossennormierung. Zuerst wird im Eingabebild das kleinste Rechteck bestimmt,das alle schwarzen Bildpunkte enth�alt1, dann wird dieser Bildausschnitt auf einevorgegebene Breite und H�ohe transformiert.1Dieses Rechteck wird auch als `Bounding Box' bezeichnet.
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Abbildung 4.4: Drei verschiedene Eingabebilder und das resultierende ZwischenbildBnorm der VorverarbeitungAbbildung 4.4 demonstriert, wie durch dieses Vorgehen unterschiedliche Eingabebil-der in dasselbe normierte Zwischenbild (der Gr�osse 24�24 Bildpunkte) transformiertwerden k�onnen. Ausserdem l�asst sich durch diese Vorverarbeitung die nicht relevanteInformation der Position und Gr�osse der Zi�er unterdr�ucken.4.2.2 MerkmalsextraktionDie Merkmalsextraktion stellt eine Konzentration der Information der Bilddatendar. Man versucht dabei, ausschliesslich Merkmale aus dem Bild zu extrahieren,welche f�ur die zu unterscheidenden Zi�ernklassen charakteristisch sind. Die pro Bildextrahierten Merkmale werden dann zu einem Merkmalsvektor (MV) zusammenge-setzt.Die Merkmale, die f�ur den hier vorgestellten Zi�ernerkenner verwendet werden,basieren auf den Konturen, die aus dem Zwischenbild Bnorm extrahiert werden.Neben konturbasierten Merkmalen haben sich viele weitere Merkmale in der Pra-xis bew�ahrt, die unterschiedliche Vor- und Nachteile aufweisen. In den folgendenAbs�atze wird die Bestimmung der konurbasierten Merkmale im �Uberblick beschrie-ben.In einem ersten Schritt werden die Konturen einer Zi�er zusammen mit ihrer Rich-tung bestimmt, was durch die Anwendung von Sobel-Operatoren2 realisiert werden2Das Kapitel `Konturliniendetektion' des Skriptums zur Vorlesung `Bildanalyse' behandelt dieseThema detaillierter [Bun95].
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Abbildung 4.5: Aus dem Zwischenbild Bnorm extrahiertes Konturbildkann. Dabei wird f�ur jeden Bildpunkt (i,j) die vorherrschende Richtung bestimmtund quantisiert. Es werden acht Richtungen unterschieden, deren Bezeichnung imlinken Schema der Abbildung 4.6 angegeben ist. Abbildung 4.5 stellt ein so berech-netes Konturbild dar.In einem zweiten Schritt wird das resultierende Konturbild in 3 � 3 Regionen auf-geteilt (rechtes Schema in Abbildung 4.6), und f�ur jede Region ein Richtungshisto-gramm erstellt.In Abbildung 4.7 ist die Aufteilung des Konturbildes in 3 � 3 Regionen zusam-men mit den berechneten Konturhistogrammen dargestellt. Die Region unten rechtsenth�alt keine Bildpunkte, die zur Kontur der Zi�er geh�oren und somit weist auchdas zugeh�orige Histogramm f�ur fast alle Konturrichtungen nur sehr kleine Werteauf.Zur Bildung des Histogrammes werden die quantisierten Richtungen aller Kontour-punkte �uber die Summations
�ache einer Region entsprechend gewichtet und zu-sammengez�ahlt. Die Summationsf�ache einer Region reicht dabei von der Mitte derentsprechenden Region bis zu den Mitten der Nachbarregionen wie dies im rechtenSchema der Abbildung 4.6 f�ur die Region 1 dargestellt ist.Das zu bestimmende Richtungshistogramm setzt sich aus Werten hk;l zusammen,wobei k 2 f1; 2; :::; 9g die gew�unschte Region und l 2 f0; 1; :::; 7g die gew�ahlteRichtung angibt. Die Werte hk;l sind durch die folgende Funktion de�nierthk;l = SFkXi;j rl(i; j) � g(di; dj) (4.1)Der Richtungswert f�ur die Richtung l im Bildpunkt (i; j) wird mit rl(i; j) bezeichnetund g(di; dj) enspricht der Gewichtung des entsprechenden Bildpunktes. Dieser be-
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Abbildung 4.7: Aufteilung des Konturbildes in Regionen mit den zugeh�origenKonturhistogrammen�ndet sich im Abstand von di Bildpunkten vertikal und dj Bildpunkten horizontalvon der Mitte der Summations
�ache SFk, deren Breite und H�ohe mit b beziehungs-weise mit h bezeichnet ist. Die Gewichtung g(di; dj) der Richtungswerte erfolgt durchuntenstehende Funktion. g(di; dj) = cos(di �2h ) � cos(dj �2b) (4.2)Die berechneten Histogrammwerte hk;l werden nach folgendem Schema zum Merk-malsvektorMV zusammengesetzt:MV = (h1;0; h1;1; : : : ; h1;7; h2;0; : : : ; h9;7) (4.3)Aus Abbildung 4.7 geht somit der MerkmalsvektorMV hervor, der in Abbildung 4.8



4.2 Aufbau 22(24, 41, 46, 0, 1, 45, 21, 6,10, 61, 78, 0, 8, 43, 67, 1,13, 34, 50, 24, 28, 52, 34, 3,21, 35, 2, 0, 1, 42, 13, 9,20, 97, 6, 0, 9, 101, 14, 0,5, 18, 3, 0, 10, 64, 6, 0,29, 42, 6, 0, 11, 41, 6, 11,9, 31, 4, 0, 11, 63, 9, 2,0, 0, 0, 0, 0, 3, 0, 0)Abbildung 4.8: Aus den Konturhistogrammen gewonnener Merkmalsvektordargestellt ist. Da jedes Histogramm acht Richtungen unterscheidet, ergibt sich f�urden MV die Dimension 72. Jede Zeile in Abbildung 4.8 stellt dabei ein Histogrammeiner Region dar. Die erste Zeile enth�alt das Histogramm f�ur die Region 1, die zweiteZeile das Histogramm f�ur die Region 2, usw.Wie im folgenden Abschnitt detaillierter dargestellt wird, spielen die Merkmals-vektoren sowohl f�ur das Training des Zi�ernerkenners wie auch f�ur die eigentlicheErkennung von Zi�ern eine zentrale Rolle.4.2.3 Klassi�kationIn der Klassi�kation wird anhand eines extrahierten Merkmalsvektors und der Wis-sensbasis des Zi�ernerkenners entschieden, welche Zi�ernklasse aus `0', `1', : : : ,`9'f�ur das zu erkennende Beispiel die optimale Interpretation darstellt. Neben dieserInterpretation kann aus dem Vorgang der Klassifkation auch ein Mass f�ur derenKorrektheit abgeleitet werden.Als m�ogliches Verfahren zur Klassi�kation soll hier das Verfahren des `Nearest Neig-hbor' (oder N�achsten Nachbarn, abgek�urzt NN) besprochen werden. Neben demNearest Neighbour und ihm verwandten Verfahren, existieren auch andere Metho-den zur Klassi�kation von Merkmalsvektoren wie Neuronale Netzwerke oder Poly-nomiale Klassi�katoren.Durch die Wahl des Klassi�kators wird gleichzeitig auch die Repr�asentation des\Wissens" in der Wissensbasis eines Erkennungssystems festgelegt. Im Falle einesNN-Klassi�kators besteht die Wissensbasis aus einer Menge von Prototypen proKlasse, welche aus den zum Training bestimmten Bilddaten extrahiert wurden. DiePrototypen bestehen dabei aus einemMerkmalsvektor und einem zugeh�origenWahr-heitswert.Das Training eines NN-Klassi�kators erfolgt nach einem simplen Schema: Jedes Bild,



4.2 Aufbau 23i WW M1 M2 M3 : : : M72...1234 `8' 4 46 25 71235 `9' 7 36 57 71236 `0' 14 25 43 131237 `1' 7 3 23 121238 `2' 11 19 57 9...Tabelle 4.1: Auszug der Wissensbank des Zi�ernerkennersdas trainiert wird, durchl�auft den Erkenner bis zur Merkmalsextraktion. Der sogewonnene Merkmalsvektor wird dann zusammenmit demWahrheitswert des Bildeszu einem Prototypen zusammengefasst und als Tabelleneintrag in der Wissensbasisgespeichert.Tabelle 4.1 stellt einen �ktiven Auszug aus der Wissensbasis des Zi�ernerkennersdar. Die Spalte `i' enth�alt die Nummer des Eintrags der Wissensbasis, die Spalte`WW' den Wahrheitswert des Prototypen und die Spalten `M1' bis `M72' stellenden Merkmalsvektor dieses Prototypen dar.Um ein Bild zu erkennen, wird zuerst dessen Merkmalsvektor MV bestimmt. An-schliessend wird derjenige Prototyp Pi der Wissensbasis gesucht, welcher den ge-ringsten Abstand dmin zum extrahierten MerkmalsvektorMV aufweist3.dmin = mini d(MV;Pi) (4.4)Der Abstand d wird hier durch die Euklidsche Distanz zwischen dem PrototypenPi und dem Merkmalsvektor MV bestimmt, wobei Pi(j) und MV (j) dem j-tenMerkmal des Prototypen beziehungsweise des zu klassi�zierendenMerkmalsvektorenentsprechen. d(MV;Pi) =vuut 72Xj=1(MV (j)� Pi(j))2 (4.5)Falls der Abstand dk = d(MV;Pk) minimal ist, stellt der zum k-ten Eintrag geh�oren-de Wahrheitswert WW(k) das Resultat der Klassi�kation dar. Die Wertung diesesResultates kann durch folgende Formel bestimmt werden.Wertung = 11 + d(MV;Pk) (4.6)3Dieser Prototyp stellt somit der \n�achste Nachbar" von MV in der Wissensbasis dar.



4.2 Aufbau 24Die beiden folgenden Beispiele sollen zeigen, weshalb diese Wertung als Korrekt-heitsmass f�ur das Resultat der Klassi�kation aufgefasst werden kann.Eine vollst�andige �Ubereinstimmung eines zu klassi�zierenden Merkmalsvektors miteinem Prototypen der Wissensbasis (dk = 0:0) f�uhrt zu einer Wertung von 1, wasbeispielsweise dann der Fall ist, wenn dem Zi�ernerkenner ein bereits trainiertes Bildvorgelegt wird. Eine Fehlinterpretation ist in diesem Fall sehr unwahrscheinlich.Falls der Zi�ernerkenner ein Bild erkennen soll, das sich sehr stark von allen trainier-ten Beispielen unterscheidet, wird die Distanz dmin gross und die Wertung kommtnahe bei 0.0 zu liegen. Mit dieser tiefen Wertung wird auf eine m�ogliche Fehlinter-pretation hingewiesen.



Kapitel 5Ein PaarerkennerIn diesem Kapitel wird ein System zur Erkennung handgeschriebener Zi�ernpaarevorgestellt, das als Teil der vorliegendenDiplomarbeit entstanden ist. Der Paarerken-ner sollte als Teilsystem des Zahlenerkenners eingesetzt werden. Diese Idee musstejedoch aufgrund unbefriedigender Resultate der durchgef�uhrten Experimente wiederverworfen werden.Zuerst wird die Aufgabenstellung und Motivation f�ur den Paarerkenner im Ab-schnitt 5.1 behandelt. Abschnitt 5.2 besch�aftigt sich mit den Bilddaten, die zumTraining und f�ur die Tests des Paarerkenners verwendet wurden. Der Aufbau desPaarerkenners wird im Abschnitt 5.3 vorgestellt. Experimente und Resultate sindim Abschnitt 5.4 dokumentiert und werden im Abschnitt 5.5 diskutiert. Schlussfol-gerungen zur Paarerkennung werden im Abschnitt 5.6 gezogen.5.1 Aufgabenstellung und MotivationDer Paarerkenner soll f�ur ein gegebenes Bild eines isolierten Zi�ernpaares die opti-male Interpretation aus den 100 Paarklassen `00', `01', : : : ,`99' bestimmen und einMass f�ur deren Korrektheit berechnen. Bilder von Zi�ernpaaren enthalten je zweiZi�ern, die sich ber�uhren oder �uberlappen (siehe Abbildung 5.1).Die Entwicklung eines Paarerkenners wurde von Dieter Niggeler in dessen Diplomar-beit vorgeschlagen [Nig94]. Als Bestandteil eines Zahlenerkenners sollte dieser dazubeitragen, die Problematik der Segmentierung von Zahlen zu entsch�arfen.Anhand einer publizierten Messung1 enthalten etwa 20% der handgeschriebenenPostleitzahlen Zi�ern, die sich ber�uhren oder �uberlappen und hier Zi�ergruppen1Die Messungen wurden anhand von 479 Zahlenbildern der CEDAR Datenbank durch-gef�uhrt[KS92].
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Abbildung 5.1: Zwei Bilder von Zi�erpaaren mit den Wahrheitswerten `45' und `00'Zi�erngruppe Anzahl Gruppen betro�ene ZahlenZi�ernpaar 92 (17.1%)Drei Zi�ern 13 ( 2.5%)Vier Zi�ern 2 ( 0.4%)F�unf Zi�ern 1 ( 0.2%)Total 108 (20.3%)Tabelle 5.1: Gemessene H�au�gkeiten verschiedener Zi�ergruppengenannt werden sollen. Zi�ergruppen k�onnen nach der Anzahl der darin enthaltenenZi�ern unterschieden werden, wobei aus zwei Zi�ern bestehende Zi�erngruppen auchZi�ernpaare genannt werden.Die gemessenen H�au�gkeiten verschiedener Zi�erngruppen werden in der Tabelle 5.1wiedergegeben. Mit Abstand am h�au�gsten (�uber 85% der vorkommenden Zi�ern-gruppen) wurden Zi�ernpaare beobachtet, womit auch die praktische Relevanz einesSystems zur Erkennung von Zi�erpaaren gegeben ist.Da (noch) keine sehr zuverl�assigen Verfahren zur Segmentierung von Zi�erngruppenexistieren, besteht die Idee des Paarerkenners darin, auf eine explizite Segmentierungzu verzichten, und Zi�ernpaare als Einheiten zu trainieren und zu erkennen.5.2 Generierung von PaarbildernUm einen Paarerkenner trainieren und testen zu k�onnen, m�ussen gen�ugend Beispielevon Zi�ernpaaren verf�ugbar sein. Im Gegensatz zur Zi�ernerkennung kann bei derPaarerkennung nicht direkt auf bestehende Bilddaten zur�uckgegri�en werden, dakeine spezi�schen Datenbanken zur Paarerkennung existieren.Aus folgenden Gr�unden scheint es nicht praktikabel, Zi�ernpaare aus Zahlen



5.2 Generierung von Paarbildern 27nachtr�aglich zu extrahieren: Tausende von Zahlenbildern m�ussten einzeln daraufgepr�uft werden, ob darin Zi�ernpaare vorhanden sind. Die so entdeckten Zi�ern-paare m�ussten aus dem Kontext der Zahl extrahiert und mit dem entsprechendenWahrheitswert versehen werden. Als Beispiel hierf�ur wurde das Zi�ernpaar `45' inAbbildung 5.1 manuell aus der Zahl `16745' der Abbildung 3.4 extrahiert (und bin�ari-siert).Neben der limitierten Zeit zur Bescha�ung von Zi�ernpaaren stellt auch der erforder-liche Umfang einer Zi�ernpaar-Datenbank ein grosses Problem dar. Um f�ur die Paa-rerkennung eine zur Zi�ernerkennung vergleichbare Situation zu scha�en, m�usstenzum Training des Paarerkenners tausende von Beispielen pro Paarklasse vorhandensein, was einem Umfang von mehreren 100'000 Zi�erpaaren entsprechen w�urde. Ausder gesamten CEDAR Datenbank k�onnten jedoch nur etwas 2000 Zi�ernpaare ex-trahiert werden, die zumTraining und Testen eines Paarerkenners verwendet werdenk�onnten.Als einziger Ausweg aus der dargelegten Situation bot sich eine k�unstliche Erzeu-gung von Zi�ernpaaren an2, obwohl dies im Widerspruch zu den Anforderungen anBilddaten steht. Wie in Abschnitt 3.1 beschrieben, sollten Bilddaten aus demUmfeldstammen, das f�ur den geplanten Einsatz des Erkennungssystems relevant ist. K�unst-lich generierte Zi�ernpaare werden jedoch h�ochstens zuf�alligerweise repr�asentativenCharakter f�ur \nat�urliche" Zi�ernpaare haben.Zur k�unstlichen Erzeugung eines Zi�ernpaares werden mit Vorteil zwei handgeschrie-bene Zi�ern kombiniert, die von derselben Person stammen. Die NIST SD3 Daten-bank schien f�ur diesen Zweck die optimale Quelle, da diese von 2100 Personen f�urjeweils alle Zi�ernklassen mehrere Beispiele enth�alt.Um die bei \nat�urlichen" Zi�ernpaaren beobachtete Variabilit�at der Zusammenset-zung zu modellieren, wurden die drei Parameter Grel, Vabs und Habs zur k�unstlichenGenerierung der Zi�ernpaare eingef�uhrt, durch welche die konkrete Kombinationder Zi�ern beein
usst werden kann. Mit dem Parameter Grel 2 [0:5; 2:0] kann dasVerh�altnis der Gr�osse der ersten Zi�er zur Gr�osse der zweiten Zi�er bestimmt wer-den, mit dem Parameter Vabs kann die relative, vertikale Position der Mitten derbeiden Zi�ern in Anzahl Bildpunkten eingestellt werden, und mit dem dritten Para-meter Habs wird die absolute, horizontale �Uberlappung der beiden Zi�ern (ebenfallsin Anzahl Bildpunkten) angegeben.In Abbildung 5.2 ist das Vorgehen zur Konstruktion eines Zi�ernpaares mit demWahrheitswert `40' und den folgenden Parameterwerten dargestellt: Grel = 1:5,Vabs = 13 und Habs = 3.Nach der Auswahl der beiden Zi�ern wird die erste Zi�er auf die 1.5-fache Gr�osseder zweiten Zi�er skaliert, so dass die H�ohe der ersten Zi�er 43 Bildpunkte und2Die k�unstliche Erzeugung von Zi�ernpaaren wurde auch in [KRL91] beschrieben.
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Abbildung 5.2: Konstruktion eines Zi�ernpaares mit dem Wahrheitswert `40'die H�ohe der Zweiten Zi�er 28 Bildpunkte betr�agt (1. Zeile der Abbildung 5.2),anschliessend werden die beiden Zi�ern gem�ass der gew�unschten relativen Positionso in ein leeres Bild kopiert, dass die Mitte der zweiten Zi�er 13 Bildpunkte tieferals die Mitte der ersten Zi�er zu liegen kommt (2. Zeile) und zum Schluss werdendie beiden Zi�ern horizontal Bildpunkt um Bildpunkt zusammengeschoben, bis diegew�unschte �Uberlappung von 3 Bildpunkten erreicht ist (3. Zeile).5.3 AufbauDa der Paarerkenner auf der Architektur und den Verfahren des im letzten Kapi-tel vorgestellten Zi�ernerkenners basiert, werden in diesem Abschnitt haupts�achlichUnterschiede zum Zi�ernerkenner behandelt. Die Architektur des Paarerkenners istin der Abbildung 5.3 dargestellt.Die Unterschiede beschr�anken sich auf die folgenden drei Punkte: In der Vorverar-beitung wird zus�atzlich eine Normierung der Schriftneigung durchgef�uhrt, die Klas-
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KlassifikationAbbildung 5.3: Aufbau des Paarerkennerssi�kation verwendet ein dem `Nearest Neighbour' verwandtes Verfahren und f�ur dasTraining des Paarerkenners, wurde ein Verfahren entwickelt, das w�ahrend dem Trai-ningsvorgang bereits vorhandenes Wissen der Wissensbasis ber�ucksichtigt.5.3.1 Normierung der SchriftneigungDurch die Normierung der Schriftneigung kann der Handschrift einen Teil der Varia-bilit�at genommenwerden, was ihre Erkennung erleichtert.Experimentelle Ergebnissehaben best�atigt, dass sich durch diese zus�atzliche Normierung in der Vorverarbei-tung die Erkennungsrate des Paarerkenners signi�kant verbessern l�asst.Anhand eines generierten Zi�ernpaares demonstriert Abbildung 5.4 den E�ekt derNormierung der Schriftneigung. Da die Schriftneigung von Person zu Person vari-iert, muss diese f�ur jedes Zi�ernpaar gesch�atzt werden. Nachdem die Sch�atzung derSchriftneigung vorliegt, kann das Bild durch eine horizontale Scherung so transfor-miert werden, dass die Schriftneigung in die Vertikale �ubergeht.Das implementierte Verfahren zur Messung der Schriftneigung orientiert sich dabeian der Konturlinie eines Zi�ernpaares3. Es kann in drei Schritte unterteilt werden.In einem ersten Schritt werden die Konturlinien des Zi�ernpaares extrahiert und3Ein �ahnliches Verfahren wurde in [CGM93] publiziert und von Peter Steiner in seiner Diplom-arbeit zur Normierung der Schriftneigung von handgeschriebenen W�ortern verwendet [Ste95].
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(a) (b)Abbildung 5.4: Beispiel eines Zi�ernpaares vor (a) und nach (b) der Normierung derSchriftneigung
(a) (b)Abbildung 5.5: Extrahierte Konturen (a) und gegl�attete Konturen (b) einesZi�ernpaaresgegl�attet. Abbildung 5.5 zeigt die aus Abbildung 5.4(a) extrahierten und gegl�attetenKonturen.Im zweiten Schritt wird ein Richtungshistogramm f�ur die gegl�attete Kontur be-rechnet und dessen Median bestimmt. Es hat sich gezeigt, dass der Median desRichtungshistogrammes eine stabile Sch�atzung der Schriftneigung darstellt.Abbildung 5.6 stellt das Richtungshistogramm f�ur die gegl�attete Kontur der Ab-

Abbildung 5.6: Richtungshistogramm der gegl�atteten Konturen



5.3 Aufbau 31i WW Abstand Wertung1 `04' 5 0.16672 `84' 8 0.11113 `04' 9 0.10004 `06' 18 0.0526: : :10 `62' 43 0.0227Tabelle 5.2: Beispiel einer Zwischentabelle zur Klassi�kation von Zi�ernpaarenbildung 5.5(b) dar4. Der Median des Histogramms ist in der Abbildung durch einDreieck markiert. Somit wird f�ur das Zi�ernpaar (a) in Abbildung 5.4 eine Schrift-neigung von 30 Grad (nach rechts) gesch�atzt.Im letzten Schritt der Normierung der Schriftneigung muss das Zi�ernpaar nurnoch um den negativen, gesch�atzten Neigungswinkel durch eine horizontale Sche-rung transformiert werden. Das Resultat dieser Scherung wird in Abbildung 5.4(b)dargestellt.5.3.2 Klassi�kationDas eingesetzte Klassi�kationsverfahren des Paarerkenners basiert auf der `DistanceWeighted k-Nearest Neighbour' { oder kurz DWkNN-Methode5 und l�asst sich inzwei Schritte unterteilen.Um einen Merkmalsvektor zu klassi�zieren, werden in einem ersten Schritt diezehn n�achsten Prototypen der Wissensbasis des Paarerkenners6 bestimmt und derenWahrheitswerte zusammen mit den berechneten Abs�anden in eine Zwischentabel-le eingetragen. Jedem Eintrag der Zwischentabelle wird anschliessend die Wertung1=(1 +Abstand) zugeordnet.Tabelle 5.2 gibt ein Beispiel f�ur eine Zwischentabelle, die bei der Klassi�kation desZi�ernpaares (a) in Abbildung 5.4 enstanden sein k�onnte.Im zweiten Schritt des Klassi�kationsverfahrens wird anhand der Zwischentabelle4Das linke Ende des Histogrammes entspricht der Konturrichtung von 90 Grad nach links unddas rechte Ende der Konturneigung von 90 Grad nach rechts (bez�uglich der Senkrechten).5Dieses Verfahren wurde von S.A. Dudani 1976 publiziert [Dud76].6Die Merkmalsextraktion ist bis auf die Aufteilung der Bilder in Regionen identisch zum imKapitel 4 beschriebenen Zi�ernerkenner. Deshalb weist die Wissensbasis des Paarerkenners dieselbeStruktur wie beim Zi�ernerkenner auf.



5.3 Aufbau 32i WW Wertung1 `0' 0.16672 `8' 0.11113 `0' 0.10004 `0' 0.0526: : :10 `6' 0.0227Tabelle 5.3: Auszug aus der Zwischentabelle zur Bestimmung desErkennungsresultates der ersten Zi�erein Erkennungsresultat f�ur die erste Zi�er und ein Erkennungsresultat f�ur die zwei-te Zi�er bestimmt. Diese beiden Resultate werden anschliessend zum Resultat desPaarerkenners kombiniert.Die Bestimmung des Erkennungsresultates f�ur die erste Zi�er wird anhand des Bei-spiels der Tabelle 5.2 erl�autert, wobei Tabelle 5.3 diejenigen Informationen enth�alt,die zur Bestimmung des Erkennungsresultates der ersten Zi�er notwendig sind.Tabelle 5.3 wird nun nach dem DWkNN-Verfahren ausgewertet. Dazu werden dieWertungen f�ur jede vorkommende Zi�ernklasse aufsummiert. Diejenige Klasse, wel-che die h�ochste Summe erreicht, gilt als Erkennungsresultat. F�ur das Beispiel inTabelle 5.3 erreicht die Zi�ernklasse `0' mit 0:1667 + 0:1000 + 0:0526 = 0:3193 dieh�ochste Summe und gilt somit als Erkennungsresultat f�ur die erste Zi�er des Paares.F�ur die zweite Zi�er erreicht die Zi�ernklasse `4' mit 0.3778 die h�ochste Summe wo-mit das Resultat des Paarerkenners durch die Paarklasse `04' und die zugeh�origen(gemittelten) Wertung von 0.3486 gebildet werden kann.5.3.3 Inkrementelles TrainingMit 100 Klassen ist beim Paarerkenner die Anzahl der m�oglichen Interpretationeneines Bildes zehn mal gr�osser als beim Zi�ernerkenner. Damit in der Wissensbasisdes Paarerkenners jede Klasse durch eine umfangreiche Sammlung von Merkmals-vektoren repr�asentiert wird, ist ein entsprechend aufwendiges Training erforderlich.Da bei NN-basierenden Klassi�kationsverfahren die Wissensbasis linear zur Anzahltrainierter Beispiele anw�achst, und die ben�otigte Zeit zur Klassi�kation eines Merk-malsvektors proportional zu deren Gr�osse ist, st�osst man mit solchen Verfahrenschnell an die Leistungsgrenzen der verf�ugbaren Computer.Ein kurzes Rechenbeispiel soll diese Problematik veranschaulichen. Mit der NIST



5.4 Experimente und Resulate 33SD3 Datenbank werden Zi�ern von 2100 Personen zur Verf�ugung gestellt, die zuZi�ernpaaren kombiniert werden k�onnen. Um eine angemessene Variabilit�at7 dergenerierten Zi�ernpaare zu erreichen, sollten Zi�ern von 500 Personen ber�ucksichtigtwerden, und pro Paarklasse und Person jeweils 10 unterschiedlicheBeispiele generiertwerden.Um diesen Anforderungen gerecht zu werden, m�usste der Paarerkenner mit einerhalben Million (100�500�10) Zi�ernpaaren trainiert werden8. Damit der ben�otigteSpeicherplatz f�ur die Wissensbasis und die zur Erkennung ben�otigte Rechenzeit inGrenzen gehalten werden konnten, wurde der Paarerkenner inkrementell trainiert9.Im Gegensatz zum normalen Training eines NN-basierenden Klassi�kators, der al-le aus den Trainingsbildern extrahierten Merkmalsvektoren (mit den zugeh�origenWahrheitswerten) als Prototypen in der Wissensbasis speichert, wird beim inkre-mentellen Training ein Merkmalsvektor nur dann als Prototyp in die Wissensbasisaufgenommen, wenn er aufgrund der bestehenden Wissensbasis mit der Nearest-Neighbor-Methode nicht korrekt klassi�ziert werden kann.Der Zuwachs der Wissensbasis steigt somit beim inkrementellen Training nicht mehrlinear mit der Anzahl der verwendeten Trainingsbilder an, sondern nimmt mit zu-nehmender Gr�osse der aufgebauten Wissensbasis ab. Im folgenden Abschnitt wirdauf diesen Punkt anhand eines konkreten Experimentes eingegangen.5.4 Experimente und ResulateIn diesem Abschnitt werden f�unf mit dem Paarerkenner durchgef�uhrte Experimentezusammen mit den daraus gewonnenen Resultaten dokumentiert. Die ausgew�ahltenExperimente sind dabei chronologisch nach deren Durchf�uhrung geordnet und be-handeln das inkrementelle Training, die Optimierung der Merkmalsextraktion, dieKlassi�kation, die Normierung der Schriftneigung und das Lernverhalten des Paa-rerkenners.Die folgenden Bemerkungen gelten f�ur alle hier dokumentierten Experimente undwerden deshalb in deren Beschreibung bis auf Abweichungen nicht mehr expliziterw�ahnt. Alle dokumentierten Erkennungsraten beziehen sich auf die Erkennungvon Zi�ernpaaren. Beispiele, bei denen nur eine der beiden Zi�ern richtig erkanntwird, gelten nicht als richtig erkannt.7Die angemessene Variabilit�at bezieht sich auf die Wahrscheinlichkeit, Zi�ernpaare zu erzeugen,die mit \nat�urlichen" Zi�ernpaaren vergleichbar sind.8Auch das in [KRL91] vorgestellte Erkennungssystem wurde mit mehreren 100000 Beispielenvon Zi�ernpaaren trainiert.9Andere Verfahren, welche Reduktion der Gr�osse der Wissensbasis zum Ziel haben, sind in[Das90] unter dem Kapitel `Editing Experiments' angegeben.



5.4 Experimente und Resulate 34
Abbildung 5.7: Beispiele f�ur k�unstlich erzeugte Zi�ernpaareWie in Abschnitt 5.2 besprochen, ist ein umfangreiches Training des Paarerken-ners mit k�unstlichen Zi�erpaaren erforderlich, wobei m�oglichst viele verschiedeneKombinationen von Zi�ern ber�ucksichtigt werden sollten. In der Praxis hat dies er-hebliche Probleme wegen des erforderlichen Speicherbedarfes und der Rechenzeitenverursacht, denen mit starken Restriktionen bei der Generierung der Zi�ernpaarebegegnet werden musste.F�ur jedes Formular der NIST SD3 Datenbank wurde nur ein einziges Zi�ernpaar proPaarklasse generiert (100 Zi�ernpaare pro Formular). Um ein Zi�ernpaar einer be-stimmten Paarklasse zu generieren, wurden zwei Zi�ern zuf�allig aus den verf�ugbarenZi�ern des Formulares ausgew�ahlt, auf die gleiche Gr�osse skaliert und ohne vertikaleVersetzung zusammengesetzt. In Abbildung 5.7 sind einige Beispiele so konstruier-ter Zi�ernpaare enthalten, die zum Training und f�ur die Tests des Paarerkennersverwendet wurden.Die Aufteilung der 2100 Formulare in Trainings- und Testdaten entspricht den An-gaben in Abschnitt 3.3 f�ur die NIST SD3 Datenbank, wobei zum Training 49950Paare aus Zi�ern der Formulare f0000 bis f1499 und f�ur die Tests 8136 Paare ausZi�ern der Formulare f2016 bis f2099 verwendet wurden.Die dokumentierten Resultate beziehen sich auf die folgende Kon�guration des Paa-rerkenners: Normierung der Schriftneigung in der Vorverarbeitung, Aufteilung desBildes in 3 (vertikal) mal 4 (horizontal) Regionen in der Merkmalsextraktion, Ein-satz des neuen Klassi�kators und des inkrementellen Trainings.5.4.1 Inkrementelles LernenDas erste Experiment demonstriert den Einsatz des inkrementellenTrainings anhandeines Vergleiches. Dazu wurde der Paarerkenner zwei mal mit den identischen 50000Zi�ernpaaren10 trainiert. Im ersten Trainingslauf wurde das klassische Trainingsver-fahren angewendet und somit alle 50000 aus den Trainingsbeispielen extrahiertenPrototypen (Prot.) in der Wissensbasis aufgenommen. Im zweiten Trainingslauf kamdas inkrementelle Trainingsverfahren zur Anwendung. Vor dem eigentlichen inkre-10Zi�ern der Formulare f0000 bis f0499.



5.4 Experimente und Resulate 35Trainings- konventionelles inkrementellesstand Training Trainingbis f0499 49950 Prot. 17065 Prot.85.01% 84.75%Tabelle 5.4: Gr�ossen der Wissensbasen und Erkennungsraten f�ur konventionelles undinkrementelles Trainingmentellen Training wurde die Wissensbasis mit den ersten 100 extrahierten MV's11initialisiert, anschliessend wurde jeder zus�atzlich extrahierten MVmit der bisherigenWissensbasis klassi�ziert. Nur bei einer Fehlklassi�kation wurde der entsprechendeMV zusammen mit seinem Wahrheitswert als Prototyp in die Wissensbasis aufge-nommen. Nach dem Abschluss des inkrementellen Trainings wies die Wissensbasisnur 17000 MV auf. Die Ergebnisse dieses Experiments sind in Tabelle 5.4 zusam-mengefasst.Getestet wurden die beiden unterschiedlich trainierten Paarerkenner anhand von8136 Paaren, die aus Zi�ern der Formulare f2016 bis f2099 generiert worden sind. Derinkrementell trainierte Paarerkenner erreichte eine Erkennungsrate von 84.75%. Derklassisch trainierten Paarerkenner erreichte mit einer drei Mal gr�osseren Wissenbasiseine um nur 0.26% h�ohere Erkennungsrate.5.4.2 MerkmalsextraktionDie f�ur den Zi�ernerkenner verwendete Aufteilung der Konturbilder in 3 � 3 Re-gionen in der Merkmalsextraktion hat sich f�ur den Paarerkenner als nicht optimalherausgestellt. Um die optimale Unterteilung der Konturbilder zu bestimmen, wur-den Messungen f�ur die Aufteilung in 3v/2h, 3v/3h, 3v/4h und 3v/5h Regionendurchgef�uhrt, wobei mit `3v/2h' die Aufteilung in 3 (vertikal) mal 2 (horizontal)Regionen bezeichnet wird. In Tabelle 5.5 sind die Erkennungsraten (ohne Normie-rung der Schriftneigung) sowie die Gr�ossen der Wissensbasen f�ur den Trainingsstandnach den ersten 100, 200 und 500 Formularen wiedergegeben.Aufgrund der in Tabelle 5.5 pr�asentierten Ergebnissen wurde eine Aufteilung derKonturbilder in 3 (vertikal) mal 4 (horizontal) Regionen gew�ahlt. Die Aufteilung in3 mal 2 Regionen f�uhrte bereits zu Beginn zu deutlich schw�acheren Resultaten undwurde deshalb nicht weiter erfolgt.11Zi�ern des Formulares f0000.



5.4 Experimente und Resulate 36Trainings- 3v/2h 3v/3h 3v/4h 3v/5hstandbis f0099 8683 Prot. 5799 Prot. 5761 Prot. 6046 Prot.16.20% 68.30% 70.80% 63.73%bis f0299 10935 Prot. 10859 Prot. 11372 Prot.74.30% 73.80% 70.10%bis f0499 24044 Prot. 24219 Prot. 25517 Prot.78.50% 80.01% 73.90%Tabelle 5.5: Gr�ossen der Wissensbasen und Erkennungsraten f�ur unterschiedlicheAufteilung des Konturbildes in der MerkmalsextraktionTrainings- NN DWkNN neustandbis f0499 71.88% 83.95% 84.76%bis f0999 73.69% 85.15% 85.83%bis f1499 76.27% 86.75% 87.29%Tabelle 5.6: Erkennungsraten f�ur unterschiedliche Klassi�katoren5.4.3 Klassi�kationIm nachfolgenden Experiment werden die Erkennungsraten f�ur verschiedene Klas-si�katoren miteinander verglichen. Als Klassifkatoren wurden der NN-Klassi�kator,der DWkNN-Klassi�kator und der neue, in Abschnitt 5.3 beschriebene Klassi�katorverwendet. Die gemessenen Erkennungsraten sind in Tabelle 5.6 f�ur den Trainings-stand nach den ersten 500, 1000 und 1500 Formularen wiedergegeben.Die Resultate zeigen, dass die besten Erkennungsraten immer vom neu entwickel-ten Klassi�kator erreicht wurden, wenn auch dessen Vorsprung mit zunehmendemTraining abnahm.5.4.4 Normierung der SchriftneigungDie Einf�uhrung der Normierung der Schriftneigung in der Vorverarbeitung des Paa-rerkenners erzielte erhebliche Verbesserungen, die im n�achsten Experiment doku-mentiert sind.Die Normierung der Schriftneigung der Zi�ernpaare hatte eine Verkleinerung der Va-riabilit�at innerhalb der Paarklassen zur Folge. Die in Tabelle 5.7 zusammengefassten



5.4 Experimente und Resulate 37Trainings- ohne mitstand Normierung Normierungbis f0499 24219 Prot. 17065 Prot.80.01% 84.75%bis f0999 43952 Prot. 30845 Prot.80.60% 85.83%Tabelle 5.7: Gr�ossen der Wissensbasen und Erkennungsraten des Paarerkenners mitund ohne Normierung der SchriftneigungResultate belegen, dass diese Variabilit�at f�ur den notwendigen, hohen Trainingsauf-wand zumindest mitverantwortlich ist.Durch diese Normierung konnte eine Verbesserung der Erkennungsrate von �uber5% bei einer gleichzeitigen Reduktion der Gr�osse der Wissensbasis um 30% erreichtwerden.5.4.5 LernverhaltenDas letzte, hier beschriebene Experiment sollte das Lernverhalten des Paarerken-ners w�ahrend des inkrementellen Trainings genauer untersuchen. Dazu wurde nachjeweils 100 trainierten Formularen gemessen, wieviele der jeweils 100 (pro Formular)extrahierten Merkmalsvektoren als Prototypen zur Wissensbasis hizugef�ugt werdenmussten. Da die gemessenen Zuwachsrachsraten sehr stark von den einzelnen For-mularen abh�angig sind, wurden die Werte von jeweils f�unf Formularen gemittelt undderen empirische Standardabweichung bestimmt.Abbildung 5.8 zeigt die so erhaltene Lernkurve, wobei jeweils die berechneten Mit-telwerte miteinander verbunden wurden und die Standardabweichungen nach obenund unten als Fehlerbalken eingetragen wurden.Tabelle 5.8 fasst die Gr�osse der Wissensbasis f�ur den Trainingsstand nach 200, 500,1000 und 1500 Formularen sowie die zugeh�origen Erkennungsraten des Paarerken-ners f�ur dieses Experiment zusammen. Die gemessenen Werte f�ur die Gr�osse derWissensbasis best�atigen, dass diese beim inkrementellen Training nicht mehr linearmit der Anzahl trainierter Beispiele anw�achst.Das gemessene Lernverhalten zeigt f�ur die ersten drei Messpunkte der Abbildung 5.8klar die erwartete, kontinuierliche Abnahme der Zuwachsrate bei zunehmenderGr�osse der Wissensbasis. Die folgenden Messpunkte schwanken jedoch sehr starkum den (abgesch�atzten) Wert von 30 Prototypen bei 700 trainierten Formularenund 20 Prototypen bei 1500 trainierten Formularen.
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Abbildung 5.8: Verlauf der Zuwachsrate der Wissensbasis w�ahrend dem TrainingUm einen weiteren Abfall der Zuwachsrate auf etwa 10 Prototypen pro trainiertemFormular zu erreichen, h�atten Zi�ernpaare von sch�atzungsweise 1000 bis 2000 weite-ren Formularen trainiert werden m�ussen, was aus Gr�unden der verf�ugbaren Speicher-und Rechenkapazit�at jedoch praktisch nicht mehr m�oglich war.Trainings- Gr�osse der Erkennungsratestand Wissensbasisbis f0199 7776 Prot. 82.15%bis f0499 17065 Prot. 84.76%bis f0999 30845 Prot. 85.83%bis f1499 43190 Prot. 87.29%Tabelle 5.8: Entwicklung der Gr�osse der Wissensbasis und Erkennungsrate w�ahrenddes Trainings



5.5 Diskussion 395.5 DiskussionDie im letzten Abschnitt pr�asentierten Expererimente belegen, dass sich ein bew�ahr-ter Zi�ernerkenner nicht durch einige kleine Anpassungen in einen zuverl�assigenPaarerkenner umbauen l�asst. Trotz der Verwendung von k�unstlichen, stereotypkonstruierten Zi�erpaaren und der Durchf�uhrung eines umfangreichen Trainings(150000 Beispiele), lag die Erkennungsrate des vorgestellten Paarerkenners bei nur87.3%.Die erreichte Erkennungsrate ist erst durch die Einf�uhrung des inkrementellen Trai-nings und der Normierung der Schriftneigung m�oglich geworden. Die Normierungder Schriftneigung hat eine Verbesserung der Erkennungsrate um 5% zur Folge ge-habt. Dank des inkrementellen Trainings konnte die Gr�osse der Wissensbasis sostark reduziert werden, dass die vorgestellten Experimente mit den vorhandenenComputern �uberhaupt durchf�uhrbar waren.Ein Vergleich der erzielten Resultate mit anderen Arbeiten ist sehr schwierig, da �uberdie Erkennung isolierter Zi�ernpaaren praktisch nichts publiziert worden ist. Mir istlediglich eine Arbeit von James D. Keeler, David E. Rumelhart und Wee-KhengLeow [KRL91] bekannt, die sich ebenfalls mit der Erkennung k�unstlich generierterZi�ernpaare12 besch�aftigt. Im Gegensatz zu den in dieser Diplomarbeit generiertenZi�ernpaaren ber�uhrten oder �uberlappten sich die beiden Zi�ern bei [KRL91] in nuretwa 15% der F�alle. Als Erkennungssystem wurde ein sogenanntes `Time DelayedNeuronal Network' eingesetzt13, das mit einigen 100000 generierten Paaren trainiertwurde. Die von diesem System erreichte Erkennungsrate lag bei 81%.5.6 SchlussfolgerungenAufgrund von Messungen der CEDAR Datenbank enthalten etwa 20% der handge-schriebenen Zahlen Zi�ern, die sich ber�uhren, wobei es sich in 80% dieser F�alle umZi�ernpaare handelt. Da es bisher keine wirklich zuverl�assigen Verfahren gibt, umZi�ernpaare in ihre Zi�ern zu segmentieren, f�uhren Zi�ernpaare immer wieder zuErkennungsfehlern.F�ur Zi�ernpaare sollte das Problem der Segmentierung dadurch gel�ost werden, dassein Paarerkenner auf eine explizite Segmentierung verzichtet und Zi�ernpaare alsEinheiten erkennen kann.Die beiden Hauptprobleme, die sich im Laufe dieser Diplomarbeit herauskristallisiert12Die Herkunft der verwendeten Zi�ern wurde in der Arbeit nicht genau spezi�ziert, sie stammenjedoch nicht aus der NIST SD3 Datenbank.13Urs-Viktor Marti hat dieses System in seiner Diplomarbeit eingehend beschrieben [Mar96].



5.6 Schlussfolgerungen 40haben, k�onnen folgendermassen zusammengefasst werden:� Um einen Paarerkenner trainieren und testen zu k�onnen, sind Beispiele vonZi�ernpaaren erforderlich. Die Bereitstellung \nat�urlicher" Zi�ernpaare ist je-doch aus den folgenden Gr�unden nicht realistisch: Erstens stehen potentiellnicht gen�ugend Zi�ernpaare zur Verf�ugung und zweitens w�are deren Extrak-tion aus den vorhandenen Zahlen zu aufwendig. Aus dieser �Uberlegung folgt,dass die Zi�ernpaare generiert werden m�ussen und somit ein so trainierterPaarerkenner seine optimale Leistungsf�ahigkeit auch nur f�ur k�unstliche Zif-fernpaare erreichen kann.� Der erforderliche Aufwand um einen Paarerkenner zu trainieren ist extremhoch. Im Vergleich zur Zi�ernerkennung ist bei der Paarerkennung die Va-riabilit�at innerhalb der Klassen als auch die Anzahl der zu unterscheidendenKlassen viel h�oher.Im Gegensatz zum ersten Hauptproblem, das eine Randbedingung darstellte undsomit in dieser Diplomarbeit nicht gel�ost werden konnte, sind vor allem durch dasinkrementelle Training des Paarerkenners und durch die Einf�uhrung der Schriftnei-gungsnormierung Ans�atze zur L�osung des zweiten Hauptproblems gefunden worden.Um die Problematik der Paarerkennung weiter zu bearbeiten, sollte jedoch zuersteine Datenbank mit \nat�urlichen" Zi�ernpaaren aufgebaut werden. Eine solche Da-tenbank k�onnte zumindest beim Testen von Paarerkennern eingesetzt werden. Somitw�urden realistische Sch�atzungen von Erkennungsraten m�oglich und echte Verbesse-rungen k�onnten messbar gemacht werden.



Kapitel 6Ein ZahlenerkennerIn diesemKapitel wird das in dieser Diplomarbeit implementierte System zur o�-lineErkennung handgeschriebener Zahlen vorgestellt. Die Ausf�uhrungen dieses Kapitelsbesch�aftigen sich haupts�achlich mit der Architektur dieses Systems und der Seg-mentierung von Zahlen. Das hier vorgestellte System setzt die Verf�ugbarkeit einesZi�ernerkenner voraus, der selbst nicht Gegenstand dieser Diplomarbeit war.Im ersten Abschnitt wird die zu l�osende Aufgabe vorgestellt. Im Abschnitt 6.2werden zwei Ans�atze zur Segmentierung von handgeschriebenen Zahlen behandelt.Die Systenmarchitektur des Zahlenerkenners wird im Abschnitt 6.3 im �Uberblickerl�autert, und die einzelnen Module des implementierten Zahlenerkenners werden inden Abschnitten 6.4 bis 6.7 genauer beschrieben.6.1 AufgabenstellungDer Zahlenerkenner soll einem gegebenen Bild einer Zahl beliebiger L�ange die kor-rekte Interpretation zuorden k�onnen. Der Zahlenerkenner soll f�ahig sein, die Kor-rektheit der berechneten Interpretation abzusch�atzen und, falls diese Absch�atzungein vorgegebenes Mass unterschreitet, das zugeh�orige Bild zur�uckweisen.Diese Aufgabenstellung weicht in den folgenden beiden Punkten von der Aufgaben-stellung des Zi�ernerkenners und des Paarerkenners ab.� Es existiert keine �xe Anzahl von m�oglichen Interpretationen.� Um die Wahrscheinlichkeit von Fehlinterpretationen zu minimieren, sollen Ein-gaben zur�uckgewiesen werden k�onnen.



6.2 Segmentierung von Zahlen 42
Zahlerkennung

Rückweisung

Resultat

BildAbbildung 6.1: Schema des ZahlerkennersAbbildung 6.1 stellt ein Schema des Zahlerkenners gem�ass der Aufgabenstellung dar,wobei sich die beiden Ausg�ange `Resultat' und `R�uckweisung' gegenseitig ausschlies-sen.6.2 Segmentierung von ZahlenWie bereits im Kapitel 2 angesprochen, stellt die korrekte Segmentierung vonW�ortern oder Zahlen ein zentrales Problem der Handschrifterkennung dar. Da beider Erkennung von Zahlen fast jedes Resultat (zumindest potentiell) m�oglich ist,muss jede Zi�er der Zahl mit gen�ugender Sicherheit korrekt erkannt werden k�onnen,was an die Segmentierung von Zahlen sehr hohe Anspr�uche stellt1.Um die verschiedenen Probleme der Segmentierung von Zahlen in ihre Zi�ern an-schaulich zu erl�autern, soll hier der Begri� der Zusammenhangskomponente (ZK)eingef�uhrt werden. Zusammenhangskomponenten bestehen aus zusammenh�angen-den Mengen von schwarzen Bildpunkten auf einem Hintergrund von weissen Bild-punkten. (a) (b) (c)Abbildung 6.2: Zusammenhangskomponenten und SegmentierungWie in der Abbildung 6.2 durch Beispiele dargestellt, muss jede Methode zur Seg-mentierung von Zahlen mit den folgenden Situationen umgehen k�onnen.1Wenn bei der Erkennung von W�ortern einige Buchstaben nicht richtig erkannt werden, ist einekorrekte Erkennung des Wortes anhand des Kontextes oder eines W�orterbuches meistens trotzdemnoch m�oglich.



6.2 Segmentierung von Zahlen 43� Fall (a): Eine ZK stellt genau eine Zi�er dar. Durch eine Extraktion der ZK'swird die korrekte Segmentierung der Zahl `64' erreicht.� Fall (b): Eine ZK stellt einen Teil einer Zi�er dar (die Zi�er `5' besteht aus3 ZK's). Durch die Extraktion der ZK's erfolgt eine �Ubersegmentierung derZi�er `5'.� Fall (c): Eine ZK stellt eine Zi�erngruppe dar (die drei Zi�ern `4', `0' und `9'ber�uhren sich und verschmelzen so zu einer ZK). Durch die Extraktion derZK's w�urde diese Zi�erngruppe untersegmentiert.Neben den oben aufgef�uhrten Situationen kann ein Bild auch aus einer beliebigenKombination dieser F�alle bestehen. Zwei grunds�atzlich verschiedene Ans�atze zurSegmentierung von Zahlen, die `diskreten' Methoden und die `kontinuierlichen' Me-thoden, werden in den beiden folgenden Abschnitten besprochen.6.2.1 Der diskrete AnsatzDie diskreten Methoden lassen sich in `segmentierungsbasierte' und `segmentierungs-freie' Verfahren unterteilen. Die segmentierungsbasierten Methoden zeichnen sichdadurch aus, dass sie ein Bild in einem ersten Schritt segmentieren und die re-sultierenden Teilbilder anschliessend als Zi�ern interpretieren. Da bei den segmen-tierungsbasierten Methoden keine nachtr�agliche Veri�kation der gefundenen Seg-mentierungsstellen erfolgt, werden solche Methoden auch als \blinde" Segmentiererbezeichnet. Eine solche Segmentierungsmethode stellt beispielsweise die `Hit-and-De
ect' Strategie dar, welche Segmentierungsstellen anhand von oberen und unterenKonturpunkten des Zahlenbildes de�niert [SNG92].Der Nachteil segmentierungsbasierter Methoden besteht darin, dass sich Segmentie-rungsfehler direkt in Erkennungsfehlern auswirken. Die Vorteile liegen in der Ein-fachheit der Idee sowie der zur Anzahl Zi�ern linearen Zeitkomplexit�at.Sogenannt `segmentierungsfreie'Methoden beruhen nicht auf der starren Reihenfolgeerst Segmentierung, dann Erkennung, sondern bilden in einer ersten Phase lokaleHypothesen f�ur Segmentierungsstellen, die anschliessend bewertet werden. Aus denvielen potentiellen Segmentierungsstellen wird in einer zweiten Phase eine optimale,global konsistente Teilmenge bestimmt. Ein segmentierungsfreies Verfahren, das aufder Detektion topologischer Merkmale wie Enden, Verzweigungen und Kreuzungenberuht ist in [NM92] vorgestellt2.2Dieses Verfahren diente als Grundlage zum Entwurf des Moduls `Erkennung Teilbild' (sieheAbschnitt 6.6).



6.2 Segmentierung von Zahlen 44Der Vorteil segmentierungsfreier gegen�uber segmentierungsbasierter Methoden be-steht in derer F�ahigkeit, auch F�alle korrekt zu segmentieren, die ein Wissen desErkennungsresultates voraussetzen. Der Nachteil besteht darin, dass durch das Be-trachten aller potentiellen Segmentierungsstellen die Zahl der m�oglichen L�osungenmit der Anzahl der Zi�ern sehr stark ansteigt und somit die Wahl der (in der Regeleinzigen) korrekten Segmentierung immer unwahrscheinlicher wird. F�ur Zahlen, dieaus vielen Zi�ern bestehen, bricht deshalb bei segmentierungsfreien Methoden dieErkennungsrate schnell zusammen.6.2.2 Der kontinuierliche AnsatzIm Gegensatz zum diskreten Ansatz, der nur einzelne (potentielle) Segmentierungs-stellen ber�ucksichtigt, wird bei kontinuierlichen Verfahren jede Bildspalte als po-tentielle Mitte einer Zi�er betrachtet. In diesen Methoden wird eine Maske miteiner vertikalen, streifenf�ormigen Aussparung von links nach rechts �uber das Bildgeschoben und f�ur jede Position der Maske der zugeh�orige Bildauschnitt bewertet.Beim �Uberqueren der Mitte einer Zi�er ergibt sich ein lokales Maximum der Bewer-tung. Somit k�onnen die T�aler dieser Bewertungsfunktion als Segmentierungsstellenbetrachtet werden. Eine solche Methode wird in [LL95] zur Segmentierung und Er-kennung von Zahlen vorgestellt.



6.3 Systemarchitektur 456.3 SystemarchitekturDie Systemarchitektur des Zahlenerkenners ist in der Abbildung 6.3 schematischdargestellt. Sie kombiniert eine segmentierungsbasierte und eine segmentierungsfreieMethode, um die Nachteile der einen Methode durch die Vorz�uge der anderen zukompensieren.
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Abbildung 6.3: Aufbau des ZahlerkennersDie Module `Vorsegmentierung' und `Detektion Zi�ern' bilden den segmentierungs-basierten Teil der Erkennung. F�ur Spezialf�alle wird der segmentierungsfreie Zahler-kenner `Erkennung Teilbild' eingesetzt.Im Modul `Vorsegmentierung' wird das zu erkennende Bild in eine Sequenz vonTeilbildern BTeil zerlegt, die isolierte Zi�ern oder Zi�erngruppen enthalten. DasModul `Detektion Zi�ern' �uberpr�uft alle Teilbilder darauf, ob sie isolierte Zi�ernenthalten. Isolierte Zi�ern werden direkt in diesemModul erkannt und das zugeh�ori-ge Erkennungsresultat RZiffer ans Modul `Kombination & Entscheidung' gesandt.Falls ein Teilbild eine Zi�erngruppe mit zwei oder mehr Zi�ern enth�alt, wird diesesunver�andert dem Modul `Erkennung Teilbild' �ubergegeben, welches Zi�erngruppenauch dann erkennen kann, wenn sich zwei oder mehr Zi�ern ber�uhren oder einzelneZi�ern aus mehreren Teilst�ucken bestehen. Das Resultat RTeil der Teilbilderkennungwird anschliessend ebenfalls an das Modul `Kombination & Entscheidung' �uberge-ben. In diesem Modul werden die Resultate der Module `Detektion Zi�ern' und`Erkennung Teilbild' zusammengesetzt und anhand einer Bewertung des Resultatesentschieden, ob das zu erkennende Bild akzeptiert werden kann. Falls die Bewer-tung einen vorgegebenen Schwellwert �uberschreitet, wird das Resultat ausgegeben,andernfalls kommt es zu einer R�uckweisung.



6.3 Systemarchitektur 46Die Grundidee dieser Architektur basiert auf der Beobachtung, dass die zuverl�assigeSegmentierung einer Zahl in Zi�erngruppen viel einfacher zu realisieren ist, als einedirekte Segmentierung in isolierte Zi�ern. Zur Segmentierung einer Zahl in Zi�ern-gruppen reicht es aus, Bruchst�ucke von Zi�ern oder Zi�erngruppen zu detektieren(siehe Abbildung 6.2(b)) und diese mit ihrer Umgebung zu verkn�upfen. Die aus die-ser Segmentierung resultierenden Teilbilder enthalten dann entweder bereits isolierteZi�ern oder Zi�erngruppen, die nur aus wenigen Zi�ern bestehen. Isolierte Zi�ernk�onnen direkt durch einen Zi�ernerkenner mit sehr hoher Sicherheit erkannt werden.Zi�erngruppen aus wenigen Zi�ern k�onnen mit einer akzeptablen Erkennungsratevon einer segmentierungsfreien Methode erkannt werden.Alle \einfachen" Bilder lassen sich mit diesem Ansatz korrekt segmentieren und miteiner hohen Zuverl�assigkeit erkennen. Nur \komplexe" Teilst�ucke (Zi�erngruppen)m�ussen durch aufwendigere Verfahren bearbeitet werden.



6.4 Modul Vorsegmentierung 476.4 Modul VorsegmentierungDas Ziel der Vorsegmentierung besteht darin, das Eingabebild so in disjunkte Teil-bilder BTeil zu zerlegen, dass jedes Teilbild eine isolierte, vollst�andige Zi�er odereine komplette Zi�erngruppe enth�alt.
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Abbildung 6.4: Aufbau des Modules VorsegmentierungWie dies das Schema in Abbildung 6.4 veranschaulicht, l�auft die Vorsegmentierungin zwei Phasen ab. In der ersten Phase werden alle ZK's (Zusammenhangskomponen-ten) des Bildes extrahiert und sehr kleine, nur aus wenigen Bildpunkten bestehendeZK's herausge�ltert.In der zweiten Phase der Vorsegmentierung werden alle aus der ersten Phase resul-tierenden ZK's darauf untersucht, ob sie potentielle Bruchst�ucke von Zi�ern dar-stellen. Als Bruchst�uck klassi�zierte ZK's werden mit ihrer linken und/oder rech-ten Umgebung zu Teilbildern verkn�upft. Bevor auf die konkrete Bestimmung vonBruchst�ucken und der Gruppierung von ZK's zu Teilbildern eingegangen wird, solldas erwartete Resultat der Vorsegmentierung durch Abbildung 6.5 veranschaulichtwerden.Die Klassi�zierung einer ZK als potentielles Bruchst�uck ist durch die beiden folgen-den Beobachtungen motiviert:� Bis auf wenige Ausnahmen sind die Zi�ern einer Zahl etwa so hoch, wie dieZahl selbst.� Die Zi�ern `4' und `5' werden h�au�g (Nordamerikanische Handschrift) in zweiabgesetzten Strichen geschrieben (siehe Abbildung 6.6).



6.4 Modul Vorsegmentierung 48(a)(b)Abbildung 6.5: Aufteilung einer Zahl (a) durch die Vorsegmentierung in ihreTeilbilder (b)
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Unten(ZK) Höhe(ZK)Abbildung 6.6: De�nition geometrischer Gr�ossenDiese Beobachtungen haben zu den folgenden Kriterien f�ur Bruchst�ucke gef�uhrt (dieBedeutungen der hier verwendeten geometrischen Gr�ossen sind in Abbildung 6.6dargestellt).1. H�ohe(ZK)H�ohe(BZahl) < TV orsegment1; TV orsegment1 = 0:43.2. max(Oben(ZK);Unten(ZK))min(Oben(ZK);Unten(ZK)) > TV orsegment2; TV orsegment2 = 3:23. Die ZK schneidet die horizontale, mediale Linie Median(BZahl) nicht.Eine ZK wird dann als Bruchst�uck klassi�ziert, wenn sie mindestens eine der obigenBedingungen erf�ullt. Mit der ersten Bedingungen werden zu kleine ZK's gefunden,mit der zweiten Bedingung zu asymmetrische (bez�uglich der horizontalen, medialenLinie Median(BZahl)) und mit der letzten Bedingung ZK's die so asymmetrisch3Die so angegebenen Werte sind von den verwendeten Bilddaten abh�angig und stellen deshalbnur Richtwerte dar. Ihre Bestimmung erfolgte in der Optimierungsphase des Zahlerkenners (sieheKapitel 7).



6.4 Modul Vorsegmentierung 49liegen, das sie Median(BZahl) nicht mehr schneiden, wie dies f�ur die ZK `ZK(i)' inAbbildung 6.6 der Fall ist.Nach der Detektion der Bruchst�ucke erfolgt ihre Gruppierung. Diese wird dadurchinitialisiert, dass jede ZK als Teilbild betrachtet wird. Als Bruchst�ucke gekennzeich-nete Teilbilder werden mit ihren rechten und/oder linken Nachbarn zu neuen Teil-bildern verkn�upft, die wiederum darauf �uberpr�uft werden, ob sie immer noch alsBruchst�ucke klassi�ziert werden k�onnen. Weitere Gruppierungen und �Uberpr�ufun-gen erfolgen iterativ, bis kein Teilbild mehr als potentielles Bruchst�uck eingesch�atztwird. An diesem Punkt ist die Vorsegmentierung des Bildes beendet.Die Zuordnung eines Bruchst�uckes ZK(i) (oder eines Teilbildes, das als Bruchst�uckklassi�ziert wurde) zu seiner Nachbarschaft erfolgt nach der folgenden Regel4, wobeif�ur TV orsegment3 etwa 0:2 angenommen werden kann.IF( jLinks(ZK(i))�Rechts(ZK(i))jH�ohe(BZahl) < TV orsegment3) THENGruppiere(ZK(i� 1); ZK(i); ZK(i+ 1))ELSE IF (Links(ZK(i)) < Rechts(ZK(i))) THENGruppiere(ZK(i� 1); ZK(i))ELSEGruppiere(ZK(i); ZK(i+ 1))Die obige Regel stellt zuerst fest, ob eine klare Zuordnung zur rechten oderlinken Nachbarschaft m�oglich ist. Falls die beiden Abst�ande Links(ZK(i)) undRechts(ZK(i)) etwa gleich gross sind, wird ZK(i) mit beiden Nachbarn verbunden,um ein sp�ater nicht mehr zu korrigierenden Segmentierungsfehler zu verhindern.Die so gewonnenen Teilbilder werden von links nach rechts sortiert und anschlies-send, wie in Abbildung 6.5 dargestellt, sequentiell dem Modul `Detektion Zi�ern'�ubergeben.
4Es wird nur die erste Iteration der Gruppierung betrachtet, deshalb wird hier nur von ZK'sund nicht von Teilbildern gesprochen.



6.5 Modul `Detektion Zi�ern' 506.5 Modul `Detektion Zi�ern'Jedes TeilbildBTeil aus der Vorsegmentierung wird imModul `Detektion Zi�ern' dar-auf untersucht, ob es sich um eine isolierte Zi�er oder eine Zi�erngruppe handelt.Falls ein Teilbild als isolierte Zi�er akzeptiert wird, wird diese von einem Zi�erner-kenner erkannt und das Resultat RZiffer dem Modul `Kombination & Entscheidung'�ubergeben, andernfalls muss das Teilbild unver�andert ans Modul `Erkennung Teil-bild' gesandt werden.
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BewertungAbbildung 6.7: Aufbau des Modules zur Detektion von Zi�ernAbbildung 6.7 stellt das Modul `Detektion Zi�er' im �Uberblick dar. Der Entscheid,ob es sich beim untersuchten Teilbild um eine isolierte Zi�er handelt oder nicht, wirdaufgrund eines Vergleiches der berechnetenMasszahl QZiffer mit einer vorde�niertenSchwelle TDetektion1 getro�en. Die Ausgabe des Moduls `Detektion Zi�er' bestehtdeshalb entweder aus dem Resultat RZiffer oder dem Teilbild BTeil.Die Entscheidung, ob es sich bei einem gegebenen Teilbild um eine isolierte Zi�eroder eine Zi�erngruppe handelt, wird im Modul `Entscheidung Teilbild' durch diefolgende Regel getro�en, wobei TDetektion etwa bei 0.02 liegen sollte.IF (QZiffer(BTeil) > TDetektion) THEN�Ubergebe RZiffer dem Modul `Kombination & Entscheidung'ELSE�Ubergebe BTeil dem Modul `Erkennung Teilbild'Die Masszahl QZiffer(BTeil) wird durch den Prozess `Zi�ernerkennung & Bewertung'



6.5 Modul `Detektion Zi�ern' 51
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ZifferTransL LAbbildung 6.8: Aufbau des Modules zur Erkennung und Bewertung von Zi�ernberechnet, der das Resultat eines Zi�ernerkenners5 LZiffer mit einer Transitionsbe-wertung LTrans verbindet, wie dies durch Abbildung 6.8 schematisch dargestellt ist.Im folgenden wird zuerst kurz auf das Modul `Zi�ernerkennung' und anschliessendauf das Modul `Qualit�atsbewertung' eingegangen. Die Funktionsweise des Moduls`Transitionsbewertung' wird am Ende dieses Abschnittes erl�autert.
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TeilTrans(B       ,6) = 1

Trans(B       ,26) = 3Abbildung 6.9: Bestimmung der Anzahl Transitionen f�ur einzelne BildzeilenWie in Tabelle 6.1 (links) dargestellt, liefert das Modul `Zi�ernerkennung' mitLZiffer f�ur jede m�ogliche Interpretation von `0' bis `9' eine Wertung f�ur die Kor-rektheit einer entsprechenden Interpretation. Die in der Tabelle angegebenen Wertewurden f�ur das in Abbildung 6.9 dargestellte Teilbild berechnet.5Der Eingesetzte Zi�ernerkenner wurde ebenfalls am IAM entwickelt und verwendet eine Kom-bination eines kontur-basierten (siehe Kapitel 4) und eines projektions-basierten Zi�ernerkenners[HB94].



6.5 Modul `Detektion Zi�ern' 52Zi�erKlasse Wertung`0' 0.0646`1' 0.0001`2' 0.0001`3' 0.0000`4' 0.0006`5' 0.0000`6' 0.9987`7' 0.0000`8' 0.0012`9' 0.0000
TransKlasse Wertung`0' 0.9941`1' 0.0000`2' 0.2240`3' 0.0025`4' 0.1477`5' 0.0230`6' 0.4211`7' 0.0187`8' 0.6084`9' 0.1866Tabelle 6.1: Resultatlisten LZiffer (links) und LTrans (rechts)Im Modul `Qualit�atsbewertung' erfolgt die Kombination der Wertungen der Zif-fernerkennung qk(BTeil) (Wertung f�ur die Zi�ernklasse k aus Tabelle LZiffer) undder Transitionsbewertung tk(BTeil) (analog aus Tabelle LTrans) nach der folgendenDe�nition f�ur QZiffer(BTeil)QZiffer(BTeil) = 110 9Xk=0 qk(BTeil)� tk(BTeil) (6.1)Da es bei dieser Berechnung nicht um die korrekte Zi�ernklasse geht, sondern darum,ob es sich �uberhaupt um eine Zi�er handelt, werden die Werte qk(BTeil)� tk(BTeil)�uber alle Klassen aufsummiert. F�ur Abbildung 6.9 ergibt sich f�ur QZiffer der Wert0.4856, womit dieses Teilbild als isolierte Zi�er zu interpretieren ist (QZiffer =0:4856 > 0:02 = TDetektion). Das Erkennungsresultat des Zi�ernerkenners RZifferkann in diesem Fall direkt aus der Liste LZiffer entnommen werden (Resultat `6'mit der Wertung 0.9987).Wie der Zi�ernerkenner liefert auch das Modul `Transitionsbewertung' f�ur jedem�ogliche Interpretation `0' bis `9' eine Bewertung f�ur die Korrektheit der entspre-chenden Interpretation. Diese Bewertung basiert allerdings nur auf einem einzigenMerkmal des Teilbildes BTeil, der mittleren Anzahl der horizontalen Transitionen.Eine horizontale Transition liegt genau dann vor, wenn (von links nach rechts) einweisser Bildpunkt auf einen schwarzen Bildpunkt folgt.Mit der mittleren Anzahl der horizontalen Transitionen ist der Mittelwert der Zahlder horzontalen Transitionen pro Bildzeile gemeint. In Abbildung 6.9 ist die Be-stimmung der Anzahl Transitionen der Bildzeile 6 und 26 (von oben nach unten)dargestellt. Mit der H�ohe dieses Teilbildes von 38 Bildpunkten ergibt sich hier f�urdie mittlere Anzahl der horizontalen Transitionen Trans(BTeil) der Wert 1.55.



6.5 Modul `Detektion Zi�ern' 53Klasse m s`0' 1.5513 0.1273`1' 0.9393 0.0220`2' 1.2713 0.1621`3' 1.1823 0.0861`4' 1.3353 0.1049`5' 1.1747 0.1168`6' 1.3167 0.2051`7' 1.1293 0.1265`8' 1.4420 0.1490`9' 1.2840 0.1424Tabelle 6.2: Mittlere Anzahlen der Transitionen und deren StandardabweichungenDa die Zi�ern einer Zahl in der Regel etwa dieselbe H�ohe aufweisen und nebenein-ander stehen, steigt auch der Wert Trans(BTeil) mit der Anzahl im Teilbild BTeilenthaltenen Zi�ern an, wodurch sich Zi�ern in der Praxis zuverl�assig von Zi�ern-gruppen unterscheiden lassen.Die Werte f�ur die mittlere Anzahlen der Transitionen weichen ausserdem f�ur dieverschiedenen Zi�ernklassen voneinander ab, wie Messungen von mehreren hundertBeispielen ergeben haben. Die Resultate dieser Messungen sind in der Tabelle 6.2dargestellt, wobei die Spalte `m' den gemittelten Wert Trans(BTeil) f�ur jede Zif-fernklasse k (�̂k) und die Spalte `s' die zugeh�orige, empirische Standardabweichungenth�alt (�̂k).Dieser Sachverhalt erlaubt die Konstruktion einer klassenspezi�schen \Transitions-bewertung", da anhand einer konkreten Messung von Trans(BTeil) die Wahrschein-lichkeit f�ur die Zugeh�origkeit des Teilbildes zur Klasse k berechnet werden kann. DieBerechnung der Wertungen tk(BTeil) f�ur die Liste LTrans erfolgt durch die Auswer-tung der folgenden Gleichung, wobei erf() der Fehlerfunktion der Normalverteilungentspricht6. tk(BTeil) = 1 � erf( jTrans(BTeil)� �̂kj�̂k ) (6.2)Durch die Symmetrien erf(0) = 0; erf(1) = 1 und erf(�x) = �erf(x) wird inobiger Gleichung eine Wertung tk 2 [0; 1] erreicht, die bei schlechter �Ubereinstim-mung von Trans() mit der Verteilung der entsprechenden Zi�ernklasse in einemWert nahe bei 0.0 resultiert. Bei guter �Ubereinstimmung liegt dieser Wert nahe bei1.0. F�ur Abbildung 6.9 ist die aus diesen Berechnungen resultierende Liste LTrans in6Die Fehlerfuntion ist durch erf(x) = 2=sqrt(�) R (t = 0; t = x)e�t2dt de�niert und in dermathematischen Standard-Bibliothek des verwendeten C-Compilers vorhanden.



6.5 Modul `Detektion Zi�ern' 54Tabelle 6.1 wiedergegeben, wobei die Spalte `Wertung' die Werte tk enth�alt. Trotzder Einfachheit dieses \Erkenners" erreicht die korrekte Klasse `6' immerhin diedrittbeste Wertung.



6.6 Modul `Erkennung Teilbild' 556.6 Modul `Erkennung Teilbild'Die Aufgabe des Moduls `Erkennung Teilbild' besteht in der Erkennung von Teilbil-dern, die Zi�erngruppen beinhalten. Um auch Zi�erngruppen erkennen zu k�onnen,die sich ber�uhrende Zi�ern enthalten oder aus Zi�ern bestehen, die aus vielem ZK'szusammengesetzt sind, wird in diesem Modul ein segmentierungsfreies Verfahreneingesetzt, das urspr�unglich durch H. Nishida und S. Mori in [NM92] beschriebenwurde. Abbildung 6.10 stellt dieses Modul im �Uberblick dar.
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Abbildung 6.10: Aufbau des Modules zur Erkennung eines TeilbildesIm ersten Schritt `L�osungssuche lokal' wird ausgehend vom zu erkennenden TeilbildBTeil eine Menge potentieller Zi�ernbilder generiert, die als Knoten eines Grapheninterpretiert werden. Im zweiten Schritt `L�osungssuche global' wird aus dieser Mengevon Knoten eine global optimale und konsistente Teilmenge bestimmt, und darausdie optimalen Segmentierungsstellen und das Erkennungsresultat RTeil des Modulsabgeleitet.In Abbildung 6.11 ist ein Beispiel eines Eingabebildes BTeil und der zugeh�origenAusgabe RTeil f�ur das Modul `Erkennung Teilbild' dargestellt.Die beiden Module `L�osungssuche lokal' und `L�osungssuche global' sind in den bei-den folgenden Unterabschnitten ausf�uhrlicher beschrieben. Im dritten und letztenUnterabschnitt wird das Konzept des \Dummy- Segmentes" eingef�uhrt, das die Un-terdr�uckung von Bildteilen erm�oglicht, die keinen Zi�ern des zu erkennenden Teil-bildes zugeordnet werden k�onnen und mit �ublichen Filtertechniken nicht zu l�oschensind.



6.6 Modul `Erkennung Teilbild' 56Zi�er Resultat Wertung1 '4' 1.0002 '0' 1.0003 '9' 0.996Abbildung 6.11: Beispiel eines Teilbildes BTeil (links) mit zugeh�origem Resulat RTeildes Teilbilderkenners6.6.1 L�osungssuche lokalDas Modul `L�osungssuche lokal' zerlegt ein Teilbild in Zi�ernbilder welche als Knotendem Modul `L�osungssuche global' �ubergeben werden. Die Zi�ernbilder repr�asentie-ren die potentiellen, isolierten Zi�ern, welche erkannt, bewertet und in einer Tabelleals Knoten gespeichert werden. Die Funktionsweise dieses Prozesses ist in Abbil-dung 6.12 wiedergegeben. Das Modul `Zi�ernerkennung & Bewertung' wurde bereitsim Abschnitt 6.5 beschrieben und ist in Abbildung 6.8 dargestellt.
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KnotenAbbildung 6.12: Aufbau des Modules zur lokalen L�osungssucheIn einem ersten Schritt `Segmentextraktion' werden alle Segmente des Teilbildes ex-trahiert und anschliessend von links nach rechts sortiert. Segmente sind dadurch



6.6 Modul `Erkennung Teilbild' 57gekennzeichnet, dass sie bei singul�aren Stellen7 beginnen und enden. Zur Extrahie-rung und Sortierung der Segmente werden die folgenden Schritte durchgef�urt.1. Das Teilbild wird verd�unnt.2. Singul�are Punkte werden detektiert und gel�oscht. Sehr kurze Linien zwischenzwei singul�aren Punkten werden ebenfalls entfernt.3. Die resultierenden ZK's werden unterschiedlich gekennzeichnet.4. Die gekennzeichneten ZK's werden innerhalb der urspr�unglichen ZK's expan-diert.5. Die resultierenden, unterschiedlich gekennzeichneten Regionen entsprechenden gesuchten Segmenten, die noch von links nach rechts sortiert werden.Die obigen Schritte sollen anhand eines Beispieles in Abbildung 6.13 illustriert wer-den.
(a) (b) (c) (d)
(e) (f) (g) (h)Abbildung 6.13: Extraktion der Segmente eines TeilbildesBild (a) stellt das urspr�ungliche Teilbild dar, das eine ZK enth�alt, welche die Zahl `76'repr�asentiert. Bild (b) zeigt das verd�unnte Teilbild des zweiten Extraktionsschrittes,7Mit singul�aren Stellen werden Endpunkte, Verzweigungen oder Kreuzungen bezeichnet. Jedesingul�are Stelle des Teilbildes kann anschliessend als potentielle Segmentierungsstelle interpretiertwerden.



6.6 Modul `Erkennung Teilbild' 58Bild (c) das resultierende Teilbild nach dem Entfernen singul�arer Punkte und kurzerLinien. Bild (d) pr�asentiert die resultierenden, durch unterschiedliche Graustufengekennzeichneten ZK's. In der zweiten Zeile der Abbildung 6.13 ist die Expansionder gekennzeichneten Regionen bis zur Abdeckung der gesamten, urspr�unglichen ZKdargestellt. Das letzte Bild (h) enth�alt die f�unf resultierenden Segmente.Im zweiten Schritt `Generierung Zi�ernbild' des Moduls `L�osungssuche lokal' wer-den anhand der extrahierten Segmente potentielle Zi�ernbilder BZiffer konstruiert,wobei ein Zi�ernbild durch die Auswahl einer Teilmenge aller extrahierten Segmenteensteht. Das Resultat dieses Prozesses ist in der Abbildung 6.14 dargestellt.
(a)  (b)  (c)

(g)

(f)
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Abbildung 6.14: Aufteilung eines Teilbildes in potentielle Zi�erbilder (a) ... (g)Falls die Anzahl der extrahierten Segmente NS betr�agt, existieren 2NS � 1 M�oglich-keiten, eine Teilmenge von Segmenten zu bestimmen, woraus sich eine exponentielleKomplexit�at dieses Schrittes ergeben w�urde. Da ein grosser Anteil solch zuf�alligzusammengesetzter Zi�ernbilder unsinnig w�are, kann die Auswahl der Teilmengendurch geometrische Einschr�ankungen auf quadratische Komplexit�at reduziert wer-den.Die Auswahl der Teilmengen l�auft nach der folgenden Regel ab: Zu jedem SegmentSegment(i); i = 1; : : : ; NS werden NZ = NS � i + 1 Zi�ernbilder BZiffer(i; i) bisBZiffer(i;NS) konstruiert, welche durch die Vereinigung der entsprechenden Seg-mente entstehen fSkj=i Segment(j); i� k � NSg. Um als Knoten zu gelten und demModul `L�osungssuche Global' somit als Input �ubergeben zu werden, m�ussen diesegenerierten Zi�ernbilder zus�atzlich den folgenden beiden Bedingungen gen�ugen:



6.6 Modul `Erkennung Teilbild' 591. H�ohe(BZiffer)H�ohe(BTeil) > TTeilerk1;TTeilerk1 = 0:32. Breite(BZiffer)H�ohe(BZiffer) < TTeilerk2;TTeilerk2 = 4:0Durch die erste Bedingung werden zu kleine Zi�ernbilder unterdr�uckt und die zweiteBedingung eliminiert F�alle, welche ein f�ur Zi�ern unsinniges Verh�altnis von Breitezu H�ohe aufweisen.Die verbleibenden Zi�ernbilder werden anschliessend durch das Modul `Zi�ernerken-nung & Bewertung' erkannt (RZiffer) und bewertet (QZiffer). Anschliessend wirddie Eignung des Teilbildes, eine isolierte Zi�er darzustellen, untersucht. Diese istdurch eine Wertung QKnoten quanti�zierbar, die sich aus den Faktoren QZiffer undQEinbettung zusammensetzt.QKnoten(BZiffer) = QZiffer(BZiffer)�QEinbettung(BZiffer) (6.3)Der Faktor QEinbettung stellt ein Mass f�ur die Qualit�at der Einbettung des Zi�ern-bildes im Teilbild dar und wird wie folgt bestimmt (siehe auch Abbildung 6.6):QEinbettung(BZiffer) = 11 + (Median(BZiffer)�Median(BTeil)H�ohe(BTeil) )2 (6.4)In Tabelle 6.3 sind Informationen zu den Teilbildern der Abbildung 6.14 zusammen-gefasst. Die Spalte `Knoten' enth�alt die Bezeichnung des Knotens. Die Spalten `S1'bis `S4' geben Aufschluss dar�uber, welche Segmente zur Generierung des zugeh�origenTeilbildes verwendet wurden. Die Spalten `Resultat' und `Wertung' enhalten die ent-sprechenden Angaben aus RZiffer und die Spalte `Knoten-Wertung' die berechnetenZahlen f�ur QKnoten.Knoten S1 S2 S3 S4 Resultat Wertung Knoten-Wertung(a) X `0' 1.000 0.774(b) X X `2' 0.643 0.640(c) X X X `2' 1.000 1.000(d) X `7' 0.998 0.798(e) X X `2' 0.992 0.942(f) X X `0' 0.430 0.409(g) X `0' 0.997 0.947Tabelle 6.3: Durch `L�osungssuche lokal' bestimmte Knoten



6.6 Modul `Erkennung Teilbild' 606.6.2 L�osungssuche globalDas Modul `L�osungssuche global' berechnet anhand der extrahierten und bewerte-ten Knoten eine konsistente und optimale Interpretationen f�ur das zu erkennendeTeilbild BTeil. Die Berechnung der L�osung erfolgt durch eine Graphsuche8, wie diesin der �Ubersicht dieses Moduls in Abbildung 6.15 dargestellt ist.
TeilR
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Kosten-
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KostenAbbildung 6.15: Aufbau des Modules zur globalen L�osungssucheImModul `Graphsuche' wird ein gerichteter und gewichteter Graph durch die Graph-suche dynamisch aufgebaut, wobei die Kosten der untersuchten Kanten laufenddurch das Modul `Kostenberechnung' geliefert werden.Die Knoten des Graphen repr�asentieren potentielle, isolierte Zi�ern. Um die Graph-suche bei genau einem Knoten beginnen und genau einem Knoten abschliessen zuk�onnen, werden zus�atzlich die k�unstlichen Knoten `Start' und `Ziel' eingef�uhrt (sieheAbbildung 6.17). Durch eine gerichtete Kante des Graphen wird jeweils die Reihen-folge der Interpretation zweier Knoten festgelegt. Die Gewichtung der Kanten wirdvon einer Kostenfunktion berechnet, welche die \Nat�urlichkeit" der Abfolge der zweiuntersuchten Knoten ber�ucksichtigt. Jeder Pfad vom Knoten `Start' zum Knoten`Ziel' (L�osungspfad) stellt durch die enthaltenen Knoten und die durch die gerichte-ten Kanten gegebene Reihenfolge eine Interpretation des zu erkennenden Teilbildesdar.Im folgenden werden zuerst die Bedingungen f�ur eine konsistente Interpretation desTeilbildes behandelt und anschliessend die Optimalit�at einer solchen Interpretation8Zur Graphsuche wurde mit den Algorithmus A* eine Breitensuche implementiert, wie sie imVorlesungs-Skript `KI' beschrieben ist [Bun92].



6.6 Modul `Erkennung Teilbild' 61de�niert. Die konsistenten Interpretationen des zu erkennenden Teilbildes werdendurch die folgenden Bedingungen an den L�osungspfad de�niert:1. Der L�osungspfad muss vom Knoten `Start' ausgehend unmittelbar �uber einenKnoten f�uhren, der das erste extrahierte Segment des Teilbildes beinhaltet.2. Der L�osungspfad muss unmittelbar vor dem letzten Knoten `Ziel' �uber einenKnoten f�uhren, der das letzte extrahierte Segment beinhaltet.3. Eine vom Knoten i ausgehende Kante darf nicht wieder zum Knoten i f�uhren.4. Eine Kante vom Knoten i zum Knoten j (i 6= j) existiert genau dann, wenndas erste Segment des Knotens j direkt auf das letzte Segment des Knotens ifolgt oder zu diesem identisch ist.Die ersten beiden Bedingungen legen den Beginn und das Ende eines L�osungspfadesfest. F�ur das Beispiel in Abbildung 6.14, beziehungsweise Tabelle 6.3, w�urde diesbedeuten, dass ein L�osungspfad vom Knoten `Start' �uber die Knoten (a),(b) oder(c) f�uhren und �uber die Knoten (f) oder (g) zum Knoten `Ziel' laufen muss. Diedritte Bedingung verhindert, dass ein Knoten mehr als einmal interpretiert werdenkann. Die vierte Bedingung legt fest, dass die Interpretation des Teilbildes von linksnach rechts erfolgen muss und stellt sicher, dass alle extrahierten Segmente zurInterpretation des Teilbildes beitragen. Ein L�osungspfad ((a),(f)) ist aufgrund derTabelle 6.3 nicht zul�assig, da er das zweite Segment `S2' (Knoten (d)) zwischen denbeiden Knoten (a) und (f) nicht ber�ucksichtigt. Auch der L�osungspfad ((c),(e),(g))ist ung�ultig, da sich die beiden Knoten (c) und (e) in den zwei Segmenten `S2'und `S3' �uberschneiden. Einige der m�oglichen L�osungspfade sind in Abbildung 6.17graphisch dargestellt.Um nicht nur eine konsistente sondern auch eine optimale Interpretation f�ur dasTeilbild BTeil �nden zu k�onnen, werden den Kanten des Graphen Kosten CKantezugewiesen. Eine optimale Interpretation wird somit durch einen L�osungspfad er-reicht, der minimale Kosten aufweist. Die De�nition der Kosten muss deshalb einekorrekte Interpretation des Teilbildes zu minimalen Kosten erlauben.Die Kosten einer Kante CKante(i; j) zwischen den beiden Knoten i und j setzen sichaus den Kosten f�ur die beiden Knoten CKnoten(i) und CKnoten(j) sowie den Kostenf�ur die Verbindung CV erbindung(i; j) zusammen, wobei der Parameter WKnoten = 0:9die Gewichtung der Knoten-Kosten gegen�uber den Verbindungskosten bestimmt:CKante(i; j) = WKnotenCKnoten(i; j) + (1�WKnoten)CV erbindung(i; j) (6.5)CKnoten(i; j) = CKnoten(i) + CKnoten(j) (6.6)CV erbindung(i; j) = Cah(i; j) + Cav(i; j) (6.7)



6.6 Modul `Erkennung Teilbild' 62
Höhe(B      )

Teil
av(i,j)

B      (i)
Ziffer

Ziffer
B      (j)

Median(B       (i))
Ziffer

Ziffer
Median(B       (j))

ah(i,j)Abbildung 6.16: Beziehungen zwischen benachbarten Zi�erbildernDie Kosten f�ur die Knoten i und j werden wie folgt aus den zugeh�origen MassenQZiffer berechnet (siehe auch Abschnitt 6.5).CKnoten(i) = 1001 +QZiffer(BZiffer(i)) (6.8)Die Kosten f�ur die Verbindung CV erbindung(i; j) zweier Knoten ergeben sich durch dieSumme der Kosten f�ur die horizontale Abdeckung Cah(i; j) der beiden Zi�ernbilderund den Kosten f�ur die vertikale Abdeckung Cav(i; j) (siehe Abbildung 6.16):Cah(i; j)=1 + 100 ah(i; j)min(Breite(BZiffer(i)); Breite(BZiffer(j))) (6.9)Cav(i; j)=1 + 100[Median(BZiffer(i))�Median(BZiffer(j))H�ohe(BZahl) ]2 (6.10)Die so de�nierten Kosten einer Kante werden genau dann minimal, wenn die verbun-denen Knoten mit hoher Wahrscheinlichkeit isolierte Zi�ern darstellen, sich nichthorizontal �uberlappen und beide Knoten dieselbe vertikale Ausrichtung besitzen.Ein Beispiel f�ur eine solche Graphsuche ist in Abbildung 6.17 dargestellt, wobei dieKnoten und deren Bezeichnungen mit Abbildung 6.14 �ubereinstimmen.Die Zahlen neben den Kanten geben die berechneten Kosten wieder, wobei die Kno-ten `Start' und `Ziel' mit �xen Knoten- und Verbindungskosten zu den entsprechen-den Kanten beitragen. Der g�unstigste L�osungspfad f�uhrt vom Knoten (Start) �uberdie Knoten (c) und (g) zum Knoten (Ziel).
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28.756Abbildung 6.17: Darstellung der Graphsuche im Modul `L�osungssuche global'Anhand dieses L�osungspfades und Tabelle 6.3 kann das Teilresultat RTeil zusam-mengesetzt werden, das in diesem Beispiel durch die `2' mit Wertung 1.000 gefolgtvon der `0' mit Wertung 0.997 gegeben ist (ein weiteres Beispiel wurde bereits inAbbildung 6.11 gegeben).6.6.3 Konzept Dummy-SegmentDas Konzept des Dummy-Segmentes erlaubt die Behandlung von Spezialf�allen beider Interpretation von Teilbildern. Einzelne Segmente, die nicht zu isolierten Zif-fern passen, wie Ligaturen oder Bindestriche, k�onnen so unterdr�uckt werden. EineLigatur verbinden zwei Zi�ern durch einen zus�atzlichen Linienzug, wie dies beimZi�ernpaar `00' in Abbildung 6.18 der Fall ist. Bindestriche treten beispielsweise inden 9-stelligen Postleitzahlen der CEDAR Datenbank auf.(a) (b)Abbildung 6.18: Beispiel f�ur Teilbilder mit Ligatur (a) und Bindestrich (b)Um dieses Konzept im beschriebenen Teilbilderkenner einzubauen, sind zwei Modi-�kationen notwendig. Als erste Modi�kation werden im Modul `L�osungsuche lokal'die Zi�ernbilder darauf untersucht, ob sie potentielle Dummy-Segmente darstellenk�onnten.



6.6 Modul `Erkennung Teilbild' 64Potentielle Dummy-Segmente m�ussen die beiden folgenden Bedingungen erf�ullen.1. das Zi�ernbild besteht aus einem einzigen Segment2. Breite(BZiffer)H�ohe(BZiffer) > Tdummy;Tdummy = 5Die erste Bedinung schr�ankt die Suche auf einfache Zi�ernbilder ein und die zwei-te Bedingung fordert zus�atzlich, dass potentielle Dummy-Segmente bez�uglich derenH�ohe sehr breit sein m�ussen. Diese beiden Bedingungen sind so gew�ahlt, dass diemeisten Ligaturen oder Trennstriche als potentielle Dummy-Segmentemarkiert wer-den. Richtige Zi�ern bestehen oft aus mehreren Segmenten oder haben zumindestein kleineres Verh�altnis Breite(BZiffer)=H�ohe(BZiffer).Im Module `L�osungsuche global' erfolgt eine zweite Modi�kation. Die vierte Bedin-gung an L�osungspfade wird so erg�anzt, dass eine Verbindung zweier Knoten i undj auch dann m�oglich ist, falls zwischen den beiden Knoten ein als Dummy-Segmentmarkiertes Segment \verschluckt" wird. So ist es m�oglich, dass eine Ligatur oder einBindestrich nicht zur Interpretation des Teilbildes verwendet werden muss.Um zu verhindern, dass durch dieses Konzept zuviele Segmente bei der Interpreta-tion des Teilbildes unterdr�uckt werden, ist es notwendig, die Kosten von Dummy-Verbindungen gegen�uber normalen Verbindungen k�unstlich zu erh�ohen. Die Kostenf�ur eine Kante von einem Knoten i �uber das Dummy-Symbol � zum Knoten j sindwie folgt de�niert:CKante(i; �; j)=WDummy1 +WDummy2CKante(i; j) (6.11)Durch WDummy1 = 30 wird erreicht, dass eine solche Kante nie kostenlos sein wirdund durch WDummy2 = 2, dass diese Kosten zus�atzlich (kantenabh�angig) erh�ohtwerden. Dummy-Verbindungen k�onnen durch diese De�nitionen ohne Ver�anderungder Graphsuche eingef�uhrt werden.



6.7 Modul `Kombination und Entscheidung' 656.7 Modul `Kombination und Entscheidung'Dieser Abschnitt ist in zwei Unterabschnitte eingeteilt. Im ersten Unterabschnittwird auf die Problematik von Entscheidungsregeln zur R�uckweisung von Beispieleneingegangen und der zweite Unterabschnitt besch�aftigt sich mit dem Modul `Kom-bination und Entscheidung'.6.7.1 Problematik von EntscheidungsregelnDie Aufgabe einer R�uckweisungsregel besteht darin, eine gegebene Fehlerrate9 miteiner minimalen R�uckweisungsrate zu erreichen, beziehungsweise f�ur eine gegebeneR�uckweisungsrate eine minimale Fehlerrate zu erzielen. Durch die Zuweisung einerFehlerrate zu einer bestimmten R�uckweisungsrate l�asst sich dieser Zusammenhangals Funktion RFehler(RR�uck) darstellen.F�ur eine gegebene R�uckweisungsregel, die beliebige R�uckweisungsraten 2 [0; 1] er-laubt, kann eine charakteristische Funktion fgeg(t) experimentell bestimmt werden,die zu jeder R�uckweisungsrate t die zugeh�orige Fehlerrate fgeg liefert.F�ur die Fehlerrate fgeg(0) = � erreicht eine optimale R�uckweisungsregel f�ur t = � dieFehlerrate 0. Ein Erkennungssystem mit einer solchen R�uckweisungsregel weist biszur R�uckweisungsrate � ausschliesslich Beispiele zur�uck, die nicht korrekt erkanntworden w�aren. Diese optimale R�uckweisungsregel l�asst sich durch die folgende Funk-tion charakterisieren. fopt(t) = ( t � � : �� tt > � : 0 (6.12)Die triviale R�uckweisungsregel weist zu erkennende Beispiele mit der Wahrschein-lichkeit der gegebenen R�uckweisungsrate zur�uck, ohne irgendwelche zus�atzlichen In-formationen zu ber�ucksichtigen. Dadurch wird eine Fehlerrate von 0 erst bei derR�uckweisungsrate von 1 erreicht (was 100% entspricht). Das Ergebnis der Anwen-dung dieser Regel kann somit durch die folgende Funktion charakterisiert werden.ftriv(t) = �(1 � t) (6.13)Die Abbildung 6.19 veranschaulicht diese beiden Funktionen fopt und ftriv zusammenmit einer �ktiven Messung fgeg(t) f�ur eine konkrete R�uckweisungsregel.Die Qualit�atQRegel 2 [0; 1] einer gegebenen R�uckweisungsregel l�asst sich somit durcheinen Vergleichmit der optimalen und der trivialen R�uckweisungsregel bewerten. Die9siehe Abschnitt 3.2.
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Abbildung 6.19: Resultate verschiedener R�uckweisungsregelnfolgende Gleichung kann als De�nition f�ur das Mass QRegel verwendet werden.QRegel = 1 � 1R0 fgeg(t)� fopt(t) dt1R0 ftriv(t)� fopt(t) dt (6.14)Durch QRegel = 1 wird somit ausgedr�uckt, dass das R�uckweisungsverhalten deruntersuchten Regel optimal ist. F�ur QRegel = 0 m�usste man folgern, dass die unter-suchte Regel nicht besser ist, als eine zuf�allige R�uckweisung von Beispielen.6.7.2 Implementation des ModulsIm Modul `Kombination und Entscheidung' werden die Erkennungsresultate derbeiden Module `Detektion Zi�ern' und `Erkennung Teilbild' zu einem Zwischenre-sultat kombiniert. Anschliessend wird aufgrund dieses Ergebnisses entschieden, obdas zu erkennende Bild zur�uckgewiesen werden muss oder das berechnete Resultatausgegeben werden kann. Eine �Ubersicht zu diesem Modul ist in Abbildung 6.20wiedergegeben.In Schritt `Resultatkombination' werden die Resultate RZiffer und RTeil der Module`Detektion Zi�er' und `Erkennung Teilbild' im Zwischenresultat RZahl zusammen-gefasst. Die einzelnen Resultate werden dazu in der Reihenfolge (von links nachrechts) der zugeh�origen Teilbilder sortiert. Neben den Angaben der Zi�ernklassenund Wertungen wird ausserdem die Information zur Herkunft des entsprechendenErgebnisses ins Zwischenresultat RZahl aufgenommen.
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Resultat RückweisungAbbildung 6.20: Aufbau des Modules 'Kombination und Entscheidung'F�ur das Beispiel der Abbildung 6.5 ist die Kombination der einzelnen Resultate inTabelle 6.4 wiedergegeben, wobei die Spalte `Zi�er' der Postition und die Spalte`Modul' der Herkunft des Resultates entsprechen.Zi�er Modul Klasse Wertung1 Zi�er '5' 0.9172 Zi�er '2' 0.9993 Zi�er '7' 0.9984 Teilbild '5' 0.9935 Teilbild '2' 0.9836 Zi�er '1' 0.995Tabelle 6.4: Beispiel f�ur ein Zwischenresultat RZahl des ZahlenerkennersIm zweiten Schritt `Entscheidung' wird die Entscheidung getro�en, die berechneteInterpretation (Fall `Resultat') auszugeben, oder das zu erkennende Bild zur�uckzu-weisen (Fall `R�uckweisung'). Die Aufgabe der Entscheidungsregel besteht darin, dieFehlerrate des Zahlerkenners f�ur eine gegebene R�uckweisungsrate zu minimieren.Um dieses Ziel zu erreichen, d�urfen Bilder nur dann zur�uckgewiesen werden, wennaufgrund von Aufzeichnungen w�ahrend des Erkennungsvorganges die Korrektheitder berechneten Interpretation in Frage gestellt werden muss.Die Korrektheitsbewertung der berechneten Interpretation erfolgt anhand eines Mas-ses QZahl, das wie folgt aus dem Zwischenresultat RZahl gewonnen werden kann.QZahl = mini Wertung(RZahl(i)) (6.15)



6.7 Modul `Kombination und Entscheidung' 68Die De�nition von QZahl orientiert sich an der Bewertung von Erkennungsresultaten(siehe Abschnitt 3.2). Ein Beispiel gilt genau dann als richtig erkannt, wenn das Re-sultat des Erkennungssystems mit dem Wahrheitswert des Beispieles �ubereinstimmt.Wenn sich das Resultat des Erkennungssystems auch nur in einer Zi�er vom Wahr-heitswert des betre�enden Beispieles unterscheidet, gilt dies als Erkennungsfehler.Das Mass QZahl wird also durch die tiefste Wertung �uber alle in RZahl enthaltenenZi�ern de�niert, womit sich f�ur das Beispiel in Tabelle 6.4 f�ur QZahl den Wert 0.917ergeben w�urde. Anschaulich gesprochen, entsprichtQZahl der St�arke des schw�achstenGliedes (Zi�er) in der Kette (Zahl).Experimente haben gezeigt, dass es anhand des Erkennungsvorganges m�oglich ist,\einfache" und \komplexe" Bilder zu unterscheiden, wobei Bilder genau dann als\einfach" bezeichnet werden, wenn ihre Erkennung den Einsatz des Moduls `Erken-nung Teilbild' nicht erfordert. Solche Bilder k�onnen im Gegensatz zu \komplexen"Bilder mit hoher Zuverl�assigkeit erkannt werden. \Komplexe" Bilder sind in derRegel schwieriger zu segmentieren und erfordern deshalb den Einsatz des Moduls`Erkennung Teilbild', was zur Folge hat, dass ihre Interpretation weniger zuverl�assigist.Aufgrund dieser Beobachtung ber�ucksichtigt die Entscheidungsregel nicht nur dieBewertung QZahl des Zwischenresultates, sondern auch die Herkunft der einzelnenZi�ernresultate. Um die Fehlerraten des Systems f�ur beliebige R�uckweisungsratenmessen zu k�onnen, l�asst sich die Entscheidungsregel ausserdem durch einen Para-meter t 2 [0; 1] beein
ussen.IF (Modul 'Erkennung Teilbild' benutzt) THENIF (QZahl < TEntscheidung1(t)) THENR�uckweisungELSEAusgabe des ResultatesELSEIF (QZahl < TEntscheidung2(t)) THENR�uckweisungELSEAusgabe des ResultatesDer Verlauf der beiden Schwellwertfunktionen TEntscheidung1(t) und TEntscheidung2(t)ist in Abbildung 6.21 wiedergegeben. F�ur t = A ergeben sich die beiden SchwellwerteTEntscheidung1(t) = B und TEntscheidung2(t) = C. Bei der Erkennung \komplexer"Bilder werden somit h�ohere Anforderungen an die Wertung QZahl gestellt als bei\einfachen" Bildern.
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PAbbildung 6.21: Die Schwellwertfunktionen TEntscheidung1(t) und TEntscheidung2(t)Falls t kleiner als P = 0:85 gew�ahlt wird10, ergibt sich f�ur die FunktionTEntscheidung2(t) der Wert 0.0 und der Zahlenerkenner kann nur noch Bilder zur�uck-weisen, zu deren Erkennung das Modul `Erkennung Teilbild' eingesetzt wurde. F�urden Extremfall t = 0:0 nehmen beide Schwellwerte den Wert 0.0 und das Erken-nungssystem muss alle Bilder interpretieren. Der andere Extremwert des Parametersliegt bei 1.0 was dazu f�uhrt, dass der Zahlenerkenner alle Bilder zur�uckweist, da dieWertung QZahl nie gr�osser als 1.0 sein wird.Wenn der Zahlerkenner das zu erkennende Bild akzeptiert, wird aus dem Zwischenre-sultat RZiffer schliesslich das Endergebnis der ganzen Erkennung, in der Form vonTabelle 6.5, zusammengesetzt und ausgegeben.Resultat Wertung'527521' 0.917Tabelle 6.5: Ein Resultat des Zahlenerkenners
10Der Wert P muss in der Optimierungsphase des Zahlenerkenners experimentell bestimmt wer-den und ist (wie der Parameter t) nicht vom zu erkennenden Bild abh�angig.



Kapitel 7Experimente und ResultateIn diesem Kapitel werden einige der mit dem Zahlenerkenner durchgef�uhrten Ex-perimente pr�asentiert. Die ausgew�ahlten Experimente sollen nicht nur die kontinu-ierlichen Verbesserungen und Erweiterungen beschreiben, sondern auch erfolgloseVer�anderungen des Erkennungssystems dokumentieren.Der erste Abschnitt 7.1 stellt die Optimierungsphase (oder das Training) des Zahlen-erkenners vor. Eine Analyse des Einsatzes der einzelnen Module des Zahlenerkennersund der Erkennungsfehler erfolgt im Abschnitt 7.2. Experimente zur Entwicklungder R�uckweisungsregel werden im Abschnitt 7.3 behandelt und im Abschnitt 7.4werden die Resultate einiger zus�atzlicher Messungen besprochen. Die beiden letztenAbschnitte 7.5 und 7.6 dokumentieren die Ergebnisse der Tests f�ur die Bilddatender CEDAR und der NIST SD3 Datenbanken. Diese Messungen bilden eine solideGrundlage, mit der o�-line Erkennungssysteme f�ur handgeschriebene Zahlen vergli-chen werden k�onnen.Um eine bessere Vergleichbarkeit der Resultate zwischen den einzelnen Abschnittenzu erm�oglichen, beziehen sich die hier dokumentierten Experimente (bis auf denletzten Abschnitt) ausschliesslich auf Bilddaten der NIST SD3 Datenbank. Wenn dieverwendeten Bilddaten nicht n�aher spezi�ziert sind, handelt es sich um die 1275 zwei-bis sechsstelligen Zahlen der Formulare `f0000' bis `f0050' (25 Zahlen pro Formular).7.1 Optimierung der ParameterWie imKapitel 6 dargelegt, wird das Verhalten des Zahlenerkenners durch eine Reihevon Parametern beein
usst. Da die optimalen1 Werte dieser Parameter von den zuerkennenden Bilddaten, der eingesetzten Zi�ernerkennung und der Verkn�upfung der1Die Optimalit�at ist hier im Sinne einer m�oglichst hohen Erkennungsrate zu verstehen.



7.1 Optimierung der Parameter 71einzelnen Module abh�angen, m�ussen diese experimentell durch ein systematischesVorgehen bestimmt werden.Um f�ur alle Parameter (siehe Tabelle 7.1) vern�unftige Startwerte zu �nden, wurdenzu Beginn der Optimierungsphase einige kleine Experiemente durchgef�uhrt. Dabeihat sich gezeigt, dass eine weitere Optimierung von einigen Parametern nicht mehrnotwendig ist.Im Modul `Vorsegmentierung' m�ussen die Parameter TV orsegment1 und TV orsegment soeingestellt sein, dass es nicht zur isolierten Interpretation von Bruchst�ucken kommenkann. ImModul `Erkennung Teilbild' d�urfen die Parameter TTeilerk1 und TTeilerk2 dieGenerierung der Zi�ernbilder nicht so stark einschr�anken, dass korrekte Zi�ernbil-der unterdr�uckt werden. Anhand der oben angesprochenen Experimente konntenf�ur diese Parameter bereits de�nitive Werte gefunden werden, die deshalb in Tabel-le 7.1 als \statisch" bezeichnet sind. Da zur Erkennung der NIST SD3 Bilddaten dasKonzept des `Dummy-Segmentes' nicht eingesetzt wurde, sind die Werte der beidenletzten Parameter WDummy1 und WDummy2 in Klammern gesetzt.Auf die beiden Schwellwertfunktionen TEntscheidung1(t) und TEntscheidung2(t) des Mo-duls `Kombination & Entscheidung' wird hier nicht weiter eingegangen, da ihreOptimierung im Abschnitt 7.3 besprochen wird.Modul Parameter Wert OptimierungTV orsegment1 0.50 statischVorsegmentierung TV orsegment2 3.30 statischTV orsegment3 0.20 zu optimierenDetektion Zi�ern TDetection 0.05 zu optimierenTTeilerk1 0.30 statischTTeilerk2 4.00 statischErkennung Teilbild WKnoten 0.50 zu optimierenWDummy1 (30.0) (zu optimieren)WDummy2 (2.0) (zu optimieren)Tabelle 7.1: Parameter des Zahlenerkenners (mit Startwerten)Um eine gute Kon�guration der Parameter zu �nden, m�ussen somit in der Opti-mierungsphase nur TV orsegment3 (TV), TDetektion (TD) und WKnoten (WK) betrachtetwerden. Durch die gegebne Verkn�upfung der Module k�onnen diese drei Parameterjedoch nicht unabh�angig voneinander optimiert werden. Ausgehend von den in Ta-belle 7.1 angegebenen Startwerten wurde ein (zu optimierender) Parameter nachdem anderen um einen kleinen Betrag ver�andert, und der E�ekt der entsprechendenVer�anderung anschliessend durch die Messung der Erkennungsrate �uberpr�uft.Tabelle 7.2 gibt diese Experimente zur Optimierung der Parameter TV, TD und WK



7.1 Optimierung der Parameter 72Experiment TV TD WK Beispiele Korrekt Unter/�Uber %1 0.20 0.050 0.50 1275 1046 15/112 82.042 0.10* 0.050 0.50 1275 1042 17/113 81.733 0.30* 0.050 0.50 1275 1042 15/116 81.734 0.20 0.020* 0.50 1275 1087 21/39 85.265 0.20 0.010* 0.50 1275 1078 56/19 84.556 0.20 0.020 0.70* 1275 1090 18/37 85.497 0.20 0.020 0.80* 1275 1095 18/37 85.888 0.10* 0.020 0.80 1275 1099 19/33 86.199 0.05* 0.020 0.80 1275 1100 19/32 86.2710 0.05 0.015* 0.80 1275 1094 32/23 85.8011 0.05 0.018* 0.80 1275 1098 24/30 86.1212 0.05 0.020 0.90* 1275 1104 19/29 86.5913 0.05 0.020 0.95* 1275 1104 19/33 86.59Tabelle 7.2: Optimierung der Parameter des Zahlenerkennerswieder (die ver�anderten Werte dieser Parameter sind durch einen Stern gekennzeich-net). Die Spalte `Beispiele' enth�alt die Anzahl der getesteten Beispiele, die Spalte`Korrekt' die Anzahl der korrekt erkannten Beispiele und die Spalte `Unter/�Uber'die Anzahl der unter- beziehungsweise �ubersegmentierten Beispiele. Die Spalte `%'beinhaltet die gemessenen Erkennungsraten des Zahlenerkenners.Der optimierte Zahlenerkenner wurde anschliessend mit der Parameterkon�gurationdes Experimentes 12 (siehe Tabelle 7.2) anhand der Beispiele der Testdaten gepr�uft.Die Testdaten umfassen dabei die zwei- bis sechsstelligen Zahlen der NIST SD3Formulare `f1800' bis `f1899' und `f2000' bis `f2099' ohne das Formular `f1823', dahier die Extraktion der Zahlenfelder scheiterte. Die Tabelle 7.3 fasst die Resultatef�ur diese Testdaten zusammen.Experiment TV TD WK Beispiele Korrekt Unter/�Uber %A 0.05 0.020 0.90 4875 4219 109/94 86.54B 0.05 0.020 0.90 4875 4403 96/93 90.32Tabelle 7.3: Test des ZahlenerkennersDie Erkennungsrate im Experiment `A' (Testdaten) stimmt sehr gut mit der Er-kennungsrate des Experiementes 12 (Trainingsdaten) �uberein, da hier derselbe Zif-fernerkenner zum Einsatz kam (mit Zi�ern der CEDAR Datenbank trainiert). ImLaufe dieser Diplomarbeit wurde sp�ater auch der mit NIST SD3 Bilddaten trainier-te Zi�ernerkenner verf�ugbar, wodurch die Erkennungsrate des Zahlenerkenners imExperiment `B' signi�kant gestiegen ist.



7.2 Fehleranalyse 737.2 FehleranalyseIn diesem Experiment sollen die verschiedenen Fehlerquellen lokalisiert und quanti-�ziert werden. Dazu wurden sieben verschiedene Fehlerarten de�niert, um die Zu-verl�assigkeit der einzelnen Module des Zahlenerkenners untersuchen zu k�onnen (sie-he Tabelle 7.4). F�ur diese Untersuchung ist die Kon�guration des Zahlenerkennersdes Experimentes `B' (Tabelle 7.3) und die 1275 Beispiele der Experimente 1-13(Tabelle 7.2) verwendet worden.Art Bezeichnung verantwortliches ModulF1 Wahrheitswert-Fehler -F2 Extraktions-Fehler -F3 Gruppierungs-Fehler `Vorsegmentierung'F4 Detektions-Fehler `Detektion Zi�ern'F5 Zi�ern-Fehler `Zi�ernerkenner'F6 Zi�erngruppen-Fehler `Erkennung Teilbild'F7 Schwierige Zahlen -Tabelle 7.4: De�nition der untersuchten FehlerartenDie Fehlerart `F1' steht f�ur fehlerhafte Beispiele, bei denen der Bildinhalt nicht mitdem Wahrheitswert �ubereinstimmt. Mit `F2' werden Beispiele bezeichnet, welchedurch die Extraktion der Zahl aus dem Formular Zi�ern oder Teile von Zi�ern ver-loren haben (siehe Abbildung 7.1 (a) und (b)). `F3' bezeichnet Fehler, die durch einFehlverhalten des Moduls `Vorsegmentierung' entstanden sind. Wenn eine Zi�ern-gruppe im Modul `Detektion Zi�ern' f�alschlicherweise als isolierte Zi�er klassi�ziertwurde stellt dies ein `F4'-Fehler dar2. Korrekt segmentierte Zahlen werden demintegrierten Zi�ernerkenner als `F5'-Fehler angelastet und Fehler, die im Modul `Er-kennung Teilbild' entstanden sind, werden mit `F6' bezeichnet3. Die letzte Fehlerart`F7' betri�t Beispiele, die f�ur den vorgestellten Zahlenerkenner grunds�atzlich nichterkennbar sind (siehe Abbildung 7.1 (c), (d) und (e)).Tabelle 7.5 zeigt die Aufteilung der 130 entstandenen Erkennungsfehler auf die obende�nierten Fehlerarten. Die Erkennungsfehler wurden zus�atzlich in die zwei folgen-den Kategorien unterteilt:� Unter- und �ubersegmentierte Zahlen (Spalte `Unter/�Uber'): Dies betri�t Bei-spiele, deren Wahrheitswert mehr beziehungsweise weniger Zi�ern als das Er-kennungsresultat enth�alt.2Das Klassi�zieren einer isolierten Zi�er als Zi�erngruppe stellt hier keinen Fehler dar, da dasModul `Erkennung Teilbild' prinzipiell in der Lage ist, auch diese F�alle korrekt zu erkennen.3In dieser Kategorie sind sowohl Fehler der Segmentierung als auch Fehler des Zi�ernerkennersenthalten.



7.2 Fehleranalyse 74(a) 68017 (b) 102588(c) 568 (d) 788 (e) 49Abbildung 7.1: Beispiele zu verschiedenen Fehlerartenn� Andere Erkennungsfehler (Spalte `Andere'): Der Wahrheitswert dieser Beispie-le enth�alt die gleiche Anzahl Zi�ern wie das Erkennungsresultat.Art Unter/�Uber Andere SummeF1 2 3 5F2 2 0 2F3 0 1 1F4 7 0 7F5 0 47 47F6 17 10 27F7 10 31 41alle 38 92 130Tabelle 7.5: Verteilung der Fehler auf die FehlerartenDieses Experiment zeigt, dass die meisten Erkennungsfehler (47) durch Fehlinterpre-tation von Zi�ern entstehen. Da die Zi�ernerkennung ausserdem f�ur Erkennungsfehl-er der Art `F6' und `F7' mitverantwortlich ist, muss der Anteil der Erkennungsfehl-er, der auf die Zi�ernerkennung zur�uckgef�uhrt werden kann, auf �uber 50% gesch�atztwerden.



7.3 R�uckweisungsregel 757.3 R�uckweisungsregelDurch die hier vorgestellten Experimente sollen die wichtigsten Schritte der Ent-wicklung der eingesetzten R�uckweisungsregel nachvollzogen werden. Alle aufgef�uhr-ten Messungen wurden mit der im letzten Abschnitt beschriebenen Kon�gurationdes Zahlenerkenners durchgef�uhrt.In der ersten Phase wurde nach einem beispielabh�angigen Wert gesucht, durch dendie Korrektheit der berechneten Interpretation abgesch�atzt werden kann. F�ur jedeZi�er einer Interpretation sind prinzipiell zwei Werte aus dem Erkennungsprozessverf�ugbar: Die Wertung aus dem entsprechenden Resultat RZiffer und das MassQZiffer (siehe Abschnitt 6.5). Falls dieseWerte tats�achlich ein Mass f�ur die Sicherheitder Erkennung der einzelnen Zi�ern darstellen, folgt daraus, dass die Sicherheit derErkennung der ganzen Zahl nicht h�oher sein kann, als das Minimumder Sicherheitenaller enthaltenen Zi�ern.
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Abbildung 7.2: Fehlerraten und R�uckweisungsraten f�ur verschiedene KriterienDie erste implementierte R�uckweisungsregel testete min(Wertung(RZiffer(i))) =QZahl (siehe Abschnitt 6.7) gegen einen �xen Schwellwert T 2 [0; 1]. Ein Bei-spiel wurde also akzeptiert, wenn der berechnete Wert QZahl h�oher oder gleich demSchwellwert T lag. Andernfalls wurde das Beispiel zur�uckgewiesen. In einem zwei-ten Versuch wurde der Wert QZahl durch min(QZiffer(i)) ersetzt. Um diese beidenRegeln miteinander vergleichen zu k�onnen, wurden f�ur verschiedene Schwellwerte
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Abbildung 7.3: Fehlerraten und R�uckweisungsraten f�ur \einfache" und \komplexe"Beispielevon 0 bis 1 die zugeh�origen Fehlerraten und R�uckweisungsraten gemessen und gra-phisch dargestellt. Das Ergebnis dieser Experimente ist in Abbildung 7.2 durch diebeiden Kurven `min(W Zi�er)' = min(Wertung(RZiffer(i))) und `min(Q Zi�er)'= min(QZiffer(i)) dargestellt. Die Analyse der beiden Kurven legte die Verwen-dung des Wertes min(W Zi�er)= QZahl als Grundlage f�ur R�uckweisungsentscheidenahe.Durch die Unterteilung der Bilddaten in \einfache" und \komplexe" Beispiele (sieheAbschnitt 6.7), �el auf, dass die Erkennungsrate f�ur \einfache" Beispiele viel h�oherwar als bei der Interpretation von \komplexen" Beispielen. Abbildung 7.3 veran-schaulicht den massiven Unterschied der gemessenen Erkennungsraten.Diese Beobachtungen haben dazu gef�uhrt, dass die R�uckweisungsregel modi�ziertwurde. Die neue Regel sollte in erster Linie \komplexe" Beispiele zur�uckweisen.Dazu wurden zwei unabh�angige Schwellwerte f�ur \komplexe" und \einfache" Bildereingef�uhrt, die in Abschnitt 6.7 mit TEntscheidung1 und TEntscheidung2 bezeichnet sind.Die Optimierung des Parameter P erfolgte zuerst getrennt f�ur die vorgegebenenFehlerraten von 2%, 1% und 0.5%. Der \optimale" Wert von 0.85 wurde anschlies-send durch die Mittelung der optimalen Werte f�ur die vorgegebenen Fehlerra-
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Abbildung 7.4: Fehlerraten und R�uckweisungsraten f�ur die alte und die neueR�uckweisungsregel Regel 2.0% 1.0% 0.5%alt 23.4 34.4 44.0neu, optimiert 19.2 26.4 38.0Tabelle 7.6: Vergleich der R�uckweisungsraten f�ur verschiedene Fehlerratenten bestimmt4. Wie in Abbildung 6.21 dargestellt, wird die SchwellwertfunktionTEntscheidung2(t) durch den Punkt P auf der t-Achse festgelegt. Abbildung 7.4 ver-gleicht die alte Regel (\einfache" und \komplexe" Beispiele werden gleich behandelt)mit der neuen R�uckweisungsregel (P = 0:5) und der optimierten neuen R�uckwei-sungsregel (P = 0:85). Tabelle 7.6 dokumentiert den Ein
uss der neuen, optimiertenEntscheidungsregel auf die R�uckweisungsrate f�ur die vorgegebenen Fehlerraten 2%,1% und 0.5%.4Dieses Optimierungsverfahren wurde gew�ahlt, da zu diesem Zeitpunkt die De�nition des Mas-ses QRegel (siehe Abschnitt 6.7) noch nicht entworfen war.



7.4 Diverse Experimente 787.4 Diverse ExperimenteDieser Abschnitt fasst die Resultate verschiedener Experimente zusammen, diedurchgef�uhrt wurden, um die Vorverarbeitung5 der Beispiele und die Zuverl�assigkeitder Zi�ernerkennung zu verbessern.� Eine Normierung der Schriftneigung, wie sie in Abschnitt 5.3 beschriebenwurde, hat keine Verbesserungen der Erkennungsrate des Zahlenerkenners ge-bracht.� Durch die Normierung der Schriftorientierung (Skew Normalisation) wurdenur f�ur die Bilddaten der CEDAR Datenbank eine Verbesserung der Erken-nungsrate erzielt.� Das Konzept des `Dummy-Segmentes' ist nur f�ur Bilddaten der CEDAR Da-tenbank geeignet, da diese im Gegensatz zu NIST SD3 Bilddaten f�ur denZahlenerkenner viele uninterpretierbare Bildteile enthalten6.� Durch den Einsatz eines besseren Zi�ernerkenners, der auf der `Perturbation-Methode' basiert [HB94], wurde f�ur die R�uckweisungsrate 0 praktisch keineVerbesserung erzielt. F�ur R�uckweisungsraten > 0 waren die Erkennungsratendes Zahlenerkenners sogar deutlich tiefer als beim Einsatz des urspr�unglichenZi�ernerkenners.
5Die entsprechenden Schritte erfolgen im Modul `Vorsegmentierung' vor dem Schritt `ZK-Extraktion & Filterung'.6Um f�ur NIST SD3 Bilddaten optimale Erkennungsraten zu erreichen, mussten die ParameterWDummy1 undWDummy2 so hoch angesetzt werden, dass das Konzepte des Dummy-Segmentes garnicht mehr zur Anwendung gekommen ist.



7.5 Resultate f�ur die CEDAR Datenbank 797.5 Resultate f�ur die CEDAR DatenbankDieser Abschnitt pr�asentiert die Resultate der Tests des Zahlenerkenners auf denCEDAR Bilddaten. Der eingesetzte Zahlenerkenner verwendetete eine Parameter-kon�guration die dem Abschnitt 7.1 entsprechend, auf den ersten 500 Beispielendes Verzeichnisses train/zipcodes/br der CEDAR Datenbank optimiert wurde. DerZahlenerkenner f�uhrte eine Normierung der Schriftorientierung vor der Erkennungdurch und liess Interpretationen mit `Dummy-Segmenten' zu.Der vom Zahlenerkenner verwendete Zi�ernerkenner verwendetet die `Perturbation-Methode' nicht und ist mit den 18468 Zi�ern des Verzeichnisses train/bindigistrainiert worden. F�ur die R�uckweisungsrate 0 erreichte der Zi�ernerkenner ei-ne Erkennungsrate von 98.69% (getestet auf den 2213 Zi�ern des Verzeichnissestest/bindigis/goodbs).Der Test des Zahlenerkenners mit den CEDAR Bilddaten wurde in zwei Experi-mente aufgeteilt. Im ersten Experiment wurden die 495 Beispiele des Verzeichnissestest/binzips/bs verwendet und im zweiten Experiment alle 435 Beispiele des Ver-zeichnisses test/zipcodes7. F�ur das erste Experiment fasst Tabelle 7.7 die gemesse-L�ange Beispiele Null 2% 1% 0.5%5,9 495 83.6 60.0 51.5 48.05 436 84.9 64.0 54.5 50.0Tabelle 7.7: Erkennungsraten f�ur CEDAR test/binzip Bilddatennen Erkennungsraten zusammen. In der Spalte `Null' sind die Erkennungsraten f�urdie R�uckweisungsrate 0 angegeben und die Spalten `2%', `1%' und `0.5%' enthal-ten die Erkennungsraten f�ur die entsprechend vorgegebenen Fehlerraten. Die Spalte`L�ange' enth�alt die Anzahl der Zi�er der untersuchten Beispiele. Abbildung 7.5 (a)dokumentiert das Verhalten des Zahlenerkenners f�ur alle R�uckweisungsraten des er-sten Experimentes. Tabelle 7.8 und Abbildung 7.5 (b) enthalten die entsprechendenErgebnisse f�ur die test/zipcodes Bilddaten.L�ange Beispiele Null 2% 1% 0.5%5,9 435 72.9 49.5 44.5 43.05 398 74.9 51.0 47.5 45.0Tabelle 7.8: Erkennungsraten f�ur CEDAR test/zipcodes Bilddaten7Alle Bilder dieses Verzeichnisses weisen 256 Graustufen auf. Vor ihrer Erkennung wurden dieseBilder mit der Methode von N. Otsu bin�arisiert [Ots79].
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(b)Abbildung 7.5: Fehlerraten und R�uckweisungsraten f�ur CEDAR test/binzipBilddaten(a) und test/zipcodes Bilddaten (b).



7.6 Resultate f�ur die NIST SD3 Datenbank 817.6 Resultate f�ur die NIST SD3 DatenbankDieser Abschnitt pr�asentiert die Resultate der Tests des Zahlenerkenners auf denNIST SD3 Bilddaten. Der eingesetzte Zahlenerkenner verwendetet die Parameter-kon�guration des Experimentes 12 (Tabelle 7.2), f�uhrt keine Normierung der Schrift-neigung oder der Schriftorierntierung durch und l�asst die Verwendung von `Dummy-Segmenten' nicht zu.Der vom Zahlenerkenner verwendete Zi�ernerkenner verwendetet die `Perturbation-Methode' nicht und ist mit den letzten 173124 Zi�ern des Verzeichnisses SD3/datatrainiert worden. F�ur die R�uckweisungsrate von 0 erreichte der Zi�ernerkenner eineErkennungsrate von 99.45%.F�ur dieses Experiment wurden die Bilddaten verwendet, die bereits in Abschnitt 7.1bei den Experimenten `A' und `B' zum Einsatz kamen. 13 Beispiele der Fehler-art `F1'8 und 35 Beispiele der Fehlerart `F2'9 (siehe Abschnitt 7.2) wurden jedochaus den Testdaten entfernt, um zuverl�assigere Sch�atzungen der Fehler- und R�uck-weisungsraten zu erzielen. Tabelle 7.9 fasst die gemessenen Erkennungsraten zu-L�ange Beispiele Null 2% 1% 0.5%2 981 96.2 94.5 93.5 91.53 986 92.7 86.0 79.5 70.54 988 93.2 86.0 81.0 70.05 988 91.1 81.0 77.5 70.56 982 90.3 80.5 75.5 66.52-6 4925 92.7 86.0 82.0 74.0Tabelle 7.9: Erkennungsraten f�ur NIST Bilddatensammen. In der Spalte `Null' sind die Erkennungsraten f�ur die R�uckweisungsrate0 angegeben und die Spalten `2%', `1%' und `0.5%' enthalten die Erkennungsratenf�ur die entsprechend vorgegebenen Fehlerraten. Die Spalte `L�ange' spezi�ziert denuntersuchten Feldtyp durch die Anzahl der enthaltenen Zi�ern. Abbildung 7.6 (a)dokumentiert das (�uber alle L�angen gemittelte) Verhalten des Zahlenerkenners f�uralle R�uckweisungsraten. Abbildung 7.6 (b) schl�usselt die Fehlerraten f�ur die unter-schiedlichen Feldtypen weiter auf.8f1808[4], f1824[18], f1828[9], f1861[18], f1890[7], f2001[14], f2003[19],f2030[6], f2035[19], f2056[8], f2070[15], f2076[8], f2080[19].9f1801[23], f1830[15], f1874[19], f1874[20], f1876[17], f1892[16], f1896[7],f1896[24], f1898[19], f2024[17], f2025[16], f2027[9], f2027[10], f2027[12],f2027[15], f2027[16], f2027[20], f2027[21], f2027[22], f2027[25], f2027[26],f2027[27], f2048[19], f2055[12], f2055[24], f2056[14], f2056[22], f2067[15],f2067[24], f2067[25], f2067[8], f2089[14], f2093[5], f2095[22], f2096[16].
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(b)Abbildung 7.6: Fehlerraten und R�uckweisungsraten f�ur NIST Bilddaten, f�ur alleFeldtypen gemittelt (a) und pro Feldtyp (b).



Kapitel 8Diskussion und Vergleich mitpublizierten MethodenDieses Kapitel diskutiert wichtige Ergebnisse der durchgef�uhrten Experimente undvergleicht diese mit den publizierten Resultaten anderer Arbeiten.In Abschnitt 8.1 werden zuerst die erreichten Resultate mit der Aufgabenstellungdieser Diplomarbeit verglichen, die St�arken und Schw�achen des vorgestellten Zah-lenerkenners aufgezeigt und interessant erscheinende, weiterf�uhrende Arbeiten vor-geschlagen. Im Abschnitt 8.2 werden die gemessenen Erkennungsraten auf den CE-DAR und NIST SD3 Bilddaten mit den publizierten Resultaten anderer Autorenverglichen.8.1 DiskussionDieser Abschnitt ist in drei Unterabschnitte aufgeteilt. Im ersten Unterabschnittwerden die in Abschnitt 1.1 vorgestellten Ziele mit den erreichten Resultaten vergli-chen. Der zweite Unterabschnitt geht auf die beobachteten St�arken und Schw�achendes Zahlenerkenners. Der letzte Unterabschnitt enth�alt einige Anregungen f�ur wei-terf�uhrende Arbeiten.8.1.1 ZielerreichungDas erste Ziel dieser Arbeit bestand darin, das von Dr. Thien Ha Minh und DieterNiggeler vorgeschlagene Erkennungssystem zu verbessern und zu erweitern. In der



8.1 Diskussion 84folgenden Aufstellung wird auf die in [Nig94] vorgeschlagenen Verbesserungen undErweiterungen eingegangen.� Die in [Nig94] festgestellte Hauptfehlerquelle, der `Zi�ernerkenner', stand alsRahmenbedingung dieser Diplomarbeit fest. Seine Leistungsf�ahigkeit ist nichtverbessert worden. Diesbez�ugliche Experiemente (siehe Abschnitt 7.2) quanti-�zierten und best�atigten die Feststellung von Dieter Niggeler.Der Einsatz eines Zi�ernerkenners, der auf der `Perturbation-Methode' ba-sierte war erfolglos. Dieser Misserfolg kann m�oglicherweise dadurch begr�undetwerden, dass der eingesetzte Zi�ernerkenner die M�oglichkeit hatte, f�ur jedeZi�er einer Zahl ein anderes `Perturbation'-Modell auszuw�ahlen, was im Mo-dul `Erkennung-Teilbild' eine zu optimistische Bewertung vieler generierterZi�ernbilder zur Folge hatte.� Die Normierung der Schriftneigung vor der Erkennung hat ebenfalls zu kei-ner signi�kanten Verbesserung der Erkennungsresultate gef�uhrt. In gewissenF�allen wurden einzelne Zi�ern, die sich vor der Normierung nicht ber�uhrten,zu einer Zusammenhangskomponente verschmolzen, die anschliessend durchdas fehleranf�alligere Modul `Erkennung Teilbild' erkannt werden mussten. Esscheint, dass dieser E�ekt die f�ur andere Beispiele erreichten Verbesserungenzunichte gemacht hat.� Der vorgeschlagene Pertrubation-Ansatz f�ur das Modul `Erkennung Teilbild'ist nicht untersucht worden.� Die vorgeschlagene Erweiterung der Systemarchitektur durch einen Paarerken-ner kann als gescheitert betrachtet werden (siehe Abschnitt 5.6).Die tats�achlich erzielten Verbesserungen lassen sich leider nicht objektiv angeben,da in [Nig94] nicht zwischen Trainings- und Testdaten unterschieden worden ist. Diein dieser Diplomarbeit eingebauten Verbesserungen und Erweiterungen sind in derfolgenden Aufstellung zusammengefasst.� Die wichtigste Erweiterung betri�t das Modul `Kombination & Entscheidung'.Durch einen R�uckweisungsmechanismus der in dieser Diplomarbeit entwickelt,optimiert und getestet wurde, kann der Zahlenerkenner auf eine vorgegebenenFehlerrate oder R�uckweisungsrate eingestellt werden.Diese Erweiterung erlaubt den Vergleich der Erkennungsleistung des Zahlen-erkenners mit publizierten Ergebnissen f�ur den ganzen R�uckweisungsbereichvon 0 bis 100%.� Das neuentwickelte Verfahren zur Extraktion der Segmente (siehe Ab-schnitt 6.6) reduziert die urspr�unglich quadratische Zeitkomplexit�at (zur An-zahl der Bildpunkte) f�ur das \Reverse-Thinning" auf lineare Zeitkomplexit�at.



8.1 Diskussion 85Das zweite Ziel bestand darin, den Zahlenerkenner mit publizierten Forschungsarbei-ten zu vergleichen. Dazu waren umfangreiche Tests auf den vorgestellten Datenban-ken erforderlich. Der Vergleich der erzielten Resultate mit publizierten Ergebnissenwird im Abschnitt 8.2 gezogen.8.1.2 St�arken und Schw�achen des ZahlenerkennersDie St�arken des hier vorgestellten Zahlenerkenners beruhen einerseits auf der Ver-wendung eines leistungsf�ahigen Zi�ernerkenners und andererseits auf der Kombi-nation einer segmentierungsbasierten und einer segmentierungsfreien Erkennungs-methode. Die implementierte Architektur des Zahlenerkenners stellt ein 
exiblesFramework zur Verf�ugung, das keine spezielle Technik zur Erkennung von isoliertenZi�ern oder Zi�erngruppen voraussetzt. Die Tauglichkeit dieses Konzeptes wird imAbschnitt 8.2 im Vergleich mit publizierten Erkennungssystemen nachgewiesen.Da die verwendeten (realit�atsnahen) Bilddaten in der Regel leserlich und klar seg-mentiert sind, k�onnen viele (\einfache") Beispiele ohne Einsatz des Modules `Erken-nung Teilbild' mit hoher Zuverl�assigkeit erkannt werden.In der Tabelle 8.1 sind die Anteile der \einfachen" und \komplexen" Beispiele f�ur diein Abschnitt 7.6 de�nierten Testdaten der NIST SD3 Datenbank zusammengefasst.Die \komplexen" Beispiele wurden in Spalte `Art' weiter in die Kategorien `k1',`k2' und `k3' aufgeteilt (die Bedeutung der restlichen Spalten ist dieselbe wie beiTabelle 7.2). Die Art eines \komplexen" Beispiels wird durch das l�angste ResultatRTeil festgelegt, das vom Modul `Erkennung Teilbild' ausgegeben wird. Eine Zahl,die isolierte Zi�ern und ein Zi�ernpaar enth�alt, w�are somit von der Art `k2' (fallsdas Paar vom Zahlenerkenner als solches erkannt wird).Art Beispiele Korrekt �Uber/Unter %\einfach" 4096 3975 7/12 97.05\komplex" 829 591 65/28 71.29k1 252 167 22/14 66.27k2 506 391 27/10 77.27k3 67 32 16/3 47.76Summe 4925 4566 72/40 92.71Tabelle 8.1: Verteilung der Beispiele f�ur die NIST TestdatenTabelle 8.1 zeigt, dass 83% der NIST SD3 Bilddaten aus \einfachen" Beispielenbesteht, die mit einer sehr hohen Sicherheit erkannt werden k�onnen (Erkennungsrate97.05%)1.1F�ur die CEDAR Testdaten entspricht der Anteil der \einfachen" Beispiele 68% (Verzeichnis



8.1 Diskussion 86Die oben angef�uhrte St�arke des Kombinations-Konzeptes f�uhrt in der Praxis zu ei-ner komplexen Implementierung, die aus einer Vielzahl von Komponenten und Pa-rametern besteht, die sich gegenseitig beein
ussen. F�ur die Beherrschbarkeit diesesSystemes sind dies keine g�unstigen Voraussetzungen.Eine andere Schw�ache des Zahlenerkenners stellen die (im Vergleich zu [LL95]) \tie-fen" Erkennungsraten f�ur Zahlen dar, die nur aus zwei oder drei Zi�ern bestehen.Eine weitere Schw�ache des Erkennungssystems ist aus Tabelle 8.1 ersichtlich.Die Er-kennungsrate f�ur \komplexe" Beispiele mit Zi�erngruppen, die mehr als zwei Zi�ernenthalten, ist mit 47% sehr tief.8.1.3 Weiterf�uhrende ArbeitenAn dieser Stelle werden einige Vorschl�age f�ur weiterf�uhrende Arbeiten gemacht, dief�ur die bessere Erkennung von handgeschriebenen Zahlen interessant sein k�onnten.Sie sind nach dem gesch�atzten Aufwand (aufsteigend) sortiert.� Die in Abschnitt 6.7 angegebene Schwellwertfunktion TEntscheidung2(t) ist sehreinfach. M�oglicherweise kann die vorgeschlagene R�uckweisungsregel durch denEinsatz einer geeigneteren Funktion weiter verbessert werden.Tabelle 8.1 legt ausserdem den Schluss nahe, dass die R�uckweisungsregel nichtnur zwischen \einfachen" und \komplexen" Beispielen unterscheiden sollte,sondern auch die f�ur die Beispielarten `k1', `k2' : : :verschiedenen Erkennungs-raten ber�ucksichtigen k�onnte.Umdiese Problematik weiter zu verfolgen, w�are es ausserdem interessant, wennsich die Optimierung der R�uckweisungsregeln auf das in Abschnitt 6.7 vorge-schlagene Mass QRegel beziehen w�urde.� Da die meisten Erkennungsfehler auf den Zi�ernerkenner zur�uckgef�uhrt werdenk�onnen, m�usste sich die Erkennungsrate des Zahlenerkenners durch einen zu-verl�assigeren Zi�ernerkenner signi�kant steigern lassen (beispielsweise durchdie Kombination von mehr als zwei Erkennungsmethoden zur Zi�ernerken-nung, siehe [SNL+92]).� Die Konstruktion einer Funktion zur zuverl�assigen Sch�atzung der Anzahl ineiner Zi�erngruppe enthaltenen Zi�ern k�onnte helfen, die relativ hohen Fehler-raten bei der Segmentierung von \komplexen" Beispielen zu verbessern (ent-sprechende Gewichtung der Kosten eines L�osungspfades).test/binzips) beziehungsweise 59% (Verzeichnis test/zipcodes).



8.1 Diskussion 87� Falls die oben genannte Sch�atzung realisiert w�are, k�onnte damit ein segmen-tierungsfreies Erkennungsverfahren implementiert werden, das auf einem Clu-stering extrahierter Segmente basieren w�urde. Ein solches Verfahren w�are 
e-xibler und einfacher zu realisieren, als das hier beschriebene Modul `ErkennungTeilbild'.� Durch eine Kombination des vorgestellten Systems mit einemweiteren Zahlen-erkenner, der auf einer kontinuierlichen Segmentierungsmethode basiert, k�onn-ten wahrscheinlich noch h�ohere Erkennungsraten erreicht werden.



8.2 Vergleich mit publizierten Methoden 888.2 Vergleich mit publizierten MethodenDer saubere Vergleich der in dieser Diplomarbeit erreichten Resultate mit publizier-ten Resultaten anderen Arbeiten ist schwierig, da bisher von keinem Erkennungs-system Resultate f�ur beide Datenbanken (CEDAR und die NIST SD3) publiziertworden sind. Ausserdem ist f�ur viele Messungen auf den NIST Bilddaten nicht be-kannt, welche Beispiele f�ur die Tests verwendet wurden.Dieser Abschnitt ist in zwei Unterabschnitte gegliedert. Im ersten Unterabschnittwird das hier vorgestellte System zur Erkennung von handgeschriebenen Zahlen mitArbeiten von Autoren verglichen, die f�ur ihre Tests CEDAR Bilddaten verwendethaben. Im zweiten Unterabschnitt werden die Resultate f�ur die NIST SD3 Bilddatenden entsprechenden, publizierten Arbeiten gegen�ubergestellt.8.2.1 Vergleich f�ur CEDAR BilddatenDie erreichten Erkennungsraten auf den CEDAR Bilddaten sollen hier nur mit Re-sultaten von Arbeiten verglichen werden, die unter vergleichbaren Testbedingungenentstanden sind.Das von F. Kimura und M. Shridar in [KS92] vorgeschlagene Erkennungssystem ba-siert auf dem segmentierungsfreien Ansatz, der Zi�erngruppen durch gerade Linienin isolierte Zi�ern unterteilt. Als Testdaten wurden die Beispiele des Verzeichnissestest/binzips verwendet, wobei 16 Beispiele (unterstrichene Postleitzahlen und Zahlenmit Linien von benachbarten Feldern) aus der Testmenge ausgeschlossen wurden.F�ur die Fehlerrate von 2.9% wurde eine Erkennungsrate von 73.9% gemessen. Derin dieser Diplomarbeit vorgestellte Zahlenerkenner erreichte (allerdings ohne Aus-schluss von Testbeispielen) f�ur diese Fehlerrate eine Erkennungsrate von 63%.Das in [SS95] vorgeschlagene Erkennungssystem basiert ebenfalls auf dem segmentie-rungsfreien Ansatz. F�ur die 495 Beispiele des Verzeichnisses test/binzips publiziertenN.W. Strathy und C.Y. Suen eine Erkennungsrate von 56% f�ur die Fehlerrate von0.8%. F�ur die 435 Beispiele des Verzeichnisses test/zipcodes erreichte ihr System eineErkennungsrate von 42% f�ur die Fehlerrate von 1.2%. Die entsprechenden Erken-nungsraten des in dieser Diplomarbeit implementierten Zahlenerkenners betragenf�ur die test/binzips Testdaten 51% und f�ur die test/zipcodes Testdaten 51%.



8.2 Vergleich mit publizierten Methoden 898.2.2 Vergleich f�ur NIST SD3 BilddatenIm Gegensatz zu den Arbeiten, welche die CEDAR Datenbank verwendet haben,sind f�ur die NIST SD3 Bilddaten mehr Arbeiten verf�ugbar, um die in dieser Di-plomarbeit erzielten Erkennungsraten zu vergleichen.Bis auf die Arbeit von J. Keeler und D.E. Rumelhart [KR92], die ebenfalls die Zahlender NIST Formulare `f1800' bis `f1899' und `f2000' - `f2099' f�ur Tests verwendethaben, sind die verwendeten Testdaten nirgends n�aher spezi�ziert worden.Publikation L�ange Beispiele Null 2.0% 1.0% 0.5%[KR92] 2 1000 - - 87.1 (0.9) 74.6 (0.4)3 1000 - - 84.2 (0.9) 70.7 (0.4)4 1000 - - 76.2 (0.8) 68.7 (0.3)5 1000 - - 70.3 (0.7) 55.7 (0.3)6 1000 - 68.6 (1.4) 62.4 (0.6) 57.7 (0.3)[LL95] 2 1000 - 96.5 (2.0) 95.2 (1.0) 94.5 (0.5)3 1000 - 92.1 (1.9) 88.0 (0.9) 82.6 (0.4)4 1000 - 84.3 (1.7) 80.7 (0.8) 75.6 (0.4)5 1000 - 81.3 (1.7) 78.6 (0.8) 70.7 (0.4)6 1000 - 77.4 (1.6) 70.5 (0.7) 43.8 (0.2)[FGK95] 5 2000 83.1 69.6 (2.0) 64.3 (1.0) 61.4 (0.5)Tabelle 8.2: Erkennungsraten publizierter Systeme f�ur NIST BilddatenTabelle 8.2 fasst die publizierten Erkennungsraten f�ur verschiedene Fehlerraten vonden Publikationen [KR92], [LL95] und [FGK95] zusammen. Sowohl der in [KR92] alsauch der von S.W. Lee und E.J. Lee in [LL95] beschriebene Zahlenerkenner setzenNeuronale Netze zur Segmentierung und Erkennung der Zahlen ein (kontinuierlicherAnsatz). Das von A. Filatov, A. Gitis und I. Kil in [FGK95] publizierte Systembasiert auf dem segmentierungsfreien Ansatz und verwendet zur Segmentierung undErkennung der Zahlen Subgraphisomorphismen.Die Spalte `L�ange' der Tabelle 8.2 spezi�ziert die L�ange der Zahlen (Anzahl derenthaltenen Zi�ern) der untersuchten Beispiele. Die Spalte `Beispiele' enth�alt dieAnzahl der getesteten Beispiele. In der Spalte `Null' sind die publizierten Erken-nungsraten f�ur die R�uckweisungsrate 0 angegeben und die Spalten `2%', `1%' und`0.5%' enthalten die Erkennungsraten f�ur die entsprechend vorgegebenen Fehlerra-ten. F�ur Felder, die mit `-' markiert sind, fehlten die entsprechenden Angaben zuden Erkennungsraten.Da die Autoren von [KR92] und [LL95] nicht die in Abschnitt 3.2 verwendeten De-�nitionen f�ur die Fehlerrate verwendeten, konnten die Erkennungsraten nicht genau



8.2 Vergleich mit publizierten Methoden 90f�ur die in der Tabelle angegebenen Fehlerraten berechnet werden, die zugeh�origenFehlerraten sind deshalb in Klammern angegeben. Da f�ur diese Fehlerraten h�au�gkeine expliziten Erkennungsraten angegeben waren, mussten diese aus den publizier-ten Kurven (Fehlerrate zu R�uckweisungsrate) herausgemessen werden. Die Erken-nungsraten in Tabelle 8.2 k�onnen mit denjenigen in Tabelle 7.9 verglichen werden,falls die in Klammern angegebenen Fehlerraten mit der Bezeichnung der jeweiligenSpalte �ubereinstimmen. Andernfalls m�ussen diese Werte mit den Kurven in Abbil-dung 7.6 verglichen werden.Das in dieser Arbeit vorgestellte Erkennungssystem erreicht f�ur Zahlen ab der L�ange4 fast �uberall gleich hohe Erkennungsraten und f�ur Zahlen ab der L�ange 5 mehrheit-lich h�ohere Erkennungsraten als die in Tabelle 8.2 zusammengefassten Ergebnisse.Generell kann festgestellt werden, dass der entwickelte Zahlenerkenner f�ur kleineR�uckweisungsraten und Zahlen mit vielen Zi�ern im Vergleich zu anderen Publika-tionen h�ohere Erkennungsraten erreicht.



Kapitel 9SchlussfolgerungenDie in diesem Kapitel gezogenen Schlussfolgerungen beziehen sich auf den in dieserArbeit vorgestellten Zahlenerkenner. Die Schlussfolgerungen f�ur den Paarerkennersind im letzten Abschnitt des Kapitels 5 dokumentiert und werden hier nicht mehrwiederholt.Diese Diplomarbeit stellt ein System zur o�-line Erkennung von handgeschriebenenZahlen vor, das auf der Diplomarbeit von Dieter Niggeler basiert [Nig94]. Das Sy-stem verbindet eine segmentierungsbasierte und eine segmentierungsfreie Methodezur Zahlenerkennung. Es basiert auf den vier spezialisierten Modulen `Vorsegmen-tierung', `Detektion Zi�ern', `Erkennung Teilbild', `Kombination & Entscheidung'und einem Zi�ernerkenner.Der vorgestellte Zahlenerkenner wurde mit Bilddaten der CEDAR und der NISTSD3 Datenbank getestet. Auf beiden Datenbanken wurden sehr gute Erkennungs-raten ohne R�uckweisungen von Beispielen und ein gutes R�uckweisungsverhalten f�urkleine Fehlerraten (� 1%) erreicht. Die wichtigsten Erkenntnisse dieser Diplomarbeitsind in der folgende Aufstellung zusammengefasst.� Durch die vorgeschlagene Kombination zweier verschiedener Segmentierungs-verfahren lassen sich die St�arken beider Methoden nutzen, ohne dass ihreSchw�achen voll zum Vorschein kommen.� Das Module `Vorsegmentierung' hat sich als sehr wirkungsvoll und zuverl�assigerwiesen, da sich damit die meisten Beispiele korrekt in isolierte Zi�ern seg-mentieren lassen. Da dieses Modul komplizierteBeispiele nur in Zi�erngruppenunterteilen muss, k�onnen Segmentierungsfehler auf dieser Stufe der Erkennungfast vollst�andig vermieden werden.� Die Detektion von isolierten Zi�ern im Modul `Detektion Zi�ern' durch dieKombination eines Zi�ernerkenners und einer Transitionsmessung hat sichebenfalls als zuverl�assig erwiesen.



9. Schlussfolgerungen 92� Die einfache R�uckweisungsregel im Modul `Kombination & Entscheidung' er-laubt es, das Erkennungssystem e�zient auf eine vorgegebene Fehlerrate oderR�uckweisungsrate einzustellen.� Das Verhalten von Max [Gio93], der diese Dokumentation begleitet hat, mussals ausserordentlich beharrlich eingestuft werden.
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