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Zusammenfassung

Digitaler Text bietet viele Vorteile. Er ist kompakt, lasst sich ohne Aufwand ver-
vielfaltigen und zudem automatisiert analysieren und bearbeiten. Dennoch liegen
auch heutzutage viele Dokumente in physischer Form vor. Zwar existieren robuste
Losungen zur automatischen Erkennung von Druckschrift, doch insbesondere die
Erkennung arabischer Handschrift ist immer noch problematisch. Dies gilt insbe-
sondere fiir zusammenhédngende Texte, wie sie etwa in historischen Sammlungen
vorkommen. Sowohl zur experimentellen Evaluierung als auch zum Trainieren von
entsprechenden automatischen Losungen zur Handschrifterkennung sind geeig-
nete, umfangreiche Datenbanken von hoher Bedeutung. Aufgrund des mit deren
Erstellung verbundenen Aufwandes weisen bestehende Datenbanken jedoch stets
Einschrankungen des Umfangs, des verwendeten Vokabulars und des Detailgra-
des der beigeftigten Grundwahrheiten auf. Eine Strategie, diesem Umstand zu
begegnen, liegt darin, synthetische Proben zu erzeugen.

In dieser Arbeit wird ein neuartiger Ansatz zur Synthese arabischer Hand-
schrift vorgestellt, welcher einen wesentlichen Beitrag zum Stand der Forschung
darstellt. Bestehende Ansitze verkniipfen lediglich Bildausschnitte arabischer Buch-
staben (was nur wenige unterschiedliche Synthesen ermoglicht) oder erzeugen
keine vollstandigen Handschriften. Dagegen ermoglicht es der hier vorgestellte An-
satz, eine Vielzahl unterschiedlicher Synthesen zu beliebigen arabischen Wortern,
Satzen oder einspaltiger Textseiten zu erzeugen. Der Ansatz umfasst sowohl die
Generierung neuer Buchstaben fiir jede Synthese, als auch Modifikationen des kom-
pletten Schriftzuges, z.B. durch Anderung der Schriftneigung. Weiterhin werden
zur Simulation von materialabhdngigen Pigmentierungsschwankungen entwickelte
Methoden vorgestellt.

Das Synthesesystem wird erfolgreich genutzt, um die IESK-arDB — eine wahrend
der Promotion entstandene, frei verfiigbare Datenbank — zu ergénzen. Dartiber hin-

aus werden in dieser Arbeit segmentierungsbasierte Verfahren zur automatischen
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Erkennung arabischer Handschrift anhand realer und synthetischer Proben evalu-
iert und weiterentwickelt. Insbesondere die Klassifizierung von Buchstaben — durch
optimierte Merkmale und einen auf Active-Shape-Models basierenden Klassifikator
sowie eine kontextbasierte Fehlererkennung und -korrektur — stellt diesbeziiglich
einen zweiten wesentlichen Forschungsbeitrag dieser Dissertation dar. Aufserdem
wird ein verbesserter Ansatz zur Zeilensegmentierung mittels lokaler Gruppen

vorgestellt, welcher auch die Detektion gekriimmter Textzeilen ermoglicht.

¢




Abstract

Digital text provides a lot of advantages. It is compact and can automatically be
duplicated, processed or analyzed. Nevertheless, even today many documents are
given in physical form. Although there are robust solutions for recognizing machine
printed text, the automatic recognition of handwritings is still challenging. This is
especially true in case cohesive texts of historical collections. For both, the experi-
mental evaluation and training of automatic solutions for handwriting recognition,
comprehensive and suitable databases are crucial. Due to the accompanied costs,
existing databases are limited in size, vocabulary and level of details of the added
ground truth. One strategy to face this problem is to generate synthetic samples.
In this work, a novel approach of synthesizing Arabic handwritings is proposed,
which is a major contribution to the state of the art.Existing approaches just conca-
tenate images of Arabic characters (which just enables few different syntheses) or
do not create complete handwritings. In contrast, the proposed approach enables
to synthesize many variations of any Arabic words, sentences or one column text
pages. The approach covers generation of new characters for each synthesis as well
as modifications of the complete writing, as changing slant or skew. Furthermore,
methods to simulate material depending variations in pigmentation are developed.
The synthesis system is successfully used to augment the IESK-arDB, a database
created during the PhD. Additionally, segmentation based procedures of automatic
recognition of Arabic handwritings are refined and evaluated on real and synthetic
data. Especially the classification of characters using optimized features and an
approach based on Active Shape Modells as well as error detection and correction is
a second major contribution of this thesis. Moreover, an improved approach of line
segmentation using locale groups is proposed, which enables detection of curved

text lines.
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online
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Pen Down
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Bezieht sich in dieser Arbeit auf die untere Basislinie arabischer Hand-
schrift. Diese tritt fiir gewohnlich in Hohe der Kashidas auf, welche
zwei Buchstaben miteinander verbinden.

Die Position eines Buchstabens innerhalb eines PAW (isoliert, beginnend,
mittig, endend). Die Gestalt eines Buchstabens hdngt im Arabischen
mafigeblich von seiner Position ab.

Markierungen (meist Gruppen von Punkten) oberhalb oder unterhalb
des Buchstabens.

Grafische Einheiten, hier fiir die Datensynthese aufbereitete Proben
einzelner Buchstaben, Buchstaben mit Kashidas und Ligaturen.

Buchstabe ohne seine diakritischen Zeichen.

Parameter, dessen Wert extern bestimmt wird (wie z.B. die Lernrate, C
und v von SVMs etc.). Im Gegensatz dazu wird der Wert eines Parame-
ters intern (innerhalb eines Modelles) bestimmt, z.B. die Gewichte eines
ANNSs.

Verbindung eines Buchstaben mit seinem Vorgéanger bzw. Nachfolger.
Verschmelzung zweier oder mehrerer Buchstaben zu einer Glyphe.

Datenaufnahme erfolgt wihrend der Schreibvorgangs via Sensorik
und/oder Videoaufnahme (Proben enthalten Trajektorien).

Datenaufnahme erfolgt nach dem Schreibvorgang via. Scanner, Buchs-
canner etc. (Proben bestehen aus Abbildern, d.h. nur das Resultat des
Schreibvorgangs liegt vor, keine Trajektorien).

Anfangspunkt eines Striches (Position an der der Stift zuerst das Papier
bertihrt)

Endpunkt eines Striches
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Unicode

UTE-8

Kodierung von Text (meist UCS-2 oder UTF-16), die im Gegensatz zu
ASCI 16 Bit statt 8 Bit pro Symbol verwendet, so dass sich 65.536 statt
256 Zeichen dargestellen lassen. In dieser Dissertation wird der Begriff
Unicode stellvertretend auch fiir UTF-8 Kodierten Text-Input verwendet,
der intern in UTF-16 umgewandelt wird. Entscheidend ist, dass neben
dem englischem Alphabet auch alle arabische Buchstaben dargestellt
werden.

Kodierung, bei der Unicode Symbole durch Kombination mehrere 8-Bit
Symbole (also mit dem ASCII Alphabet) gespeichert werden. Dies ist
wichtig, da viele Programme und Dateiformate keinen herkémmliche
Unicode Kodierung unterstiitzen.



KAPITEL 1

Einleitung

; 7| N der Menschheitsgeschichte waren Kulturen, die eine Schrift entwickelt

".FCS\ % . . . e . .

623 k2% hatten, entscheidend im Vorteil. Thnen war es moglich, Informationen
&) &

P w@ﬁ%
O ZL\ &
i "uﬁi

weniger als zehn Prozent aller antiken Texte haben bis heute iiberdauert. Uber die

unverfdlscht tiber mehrere Generationen hinweg zu bewahren. Doch

Jahrhunderte fielen die meisten Handschriften Zersetzungsprozessen, Katastro-
phen und Kriegen zum Opfer oder wurden gar systematisch vernichtet. Viele der
noch erhaltenen Dokumente haben eine kulturelle oder historische Bedeutung, und
ermoglichen Genealogen beispielsweise die Rekonstruktion von Familienstamm-
baumen. In anderen verbergen sich erstaunliche Erkenntnisse zu philosophischen

oder wissenschaftlichen Disziplinen.

Technische Errungenschaften, die heute unseren Lebensstandard erhohen, wur-
den schrittweise und teilweise auf hunderte Jahre dlterem Wissen aufbauend entwi-
ckelt. Kontaktlinsen, die heute das Leben vieler erleichtern, basieren auf Theorien,
die bereits im 16. Jahrhundert erarbeitet wurden. Auch moderne Teleskope, mit
deren Hilfe wir heute die Beschaffenheit des Universums in ungeahnter Schéarfe
entdecken konnen, waren nicht denkbar, ohne die im 10 Jh. von Alhazan entdeck-
te Eigenschaft von gewolbtem Glas, eingehende Lichtwellen zu brechen. Einige
bedeutende Erkenntnisse gerieten jedoch fiir viele Jahrzehnte oder Jahrhunder-
te in Vergessenheit. So wurden etwa erst vor wenigen Jahren alte medizinische
Aufzeichnungen wiederentdeckt, die dokumentieren, wie sich aus Weihrauch ein

Medikament gegen Rheuma entwickeln ldsst. Man fand heraus, dass dieses den

1
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modernen Pharmazeutika hinsichtlich Effizienz und Vertrédglichkeit deutlich tiber-
legen ist. Sogar die fiir die moderne Physik so elementare String Theorie basiert
auf philosophischem Gedankengut, das sich tiber 2000 Jahre zuriickdatieren lasst.
Daher ist anzunehmen, dass weitere Dokumente existieren, die solch wichtiges
Gedankengut bis heute bewahren. Da historische Dokumente zum grofien Teil nur
fragmentarisch und ungeordnet vorliegen, stellt der blofSe Erhalt solch bedeutender
Informationen fiir sich genommen noch nicht deren Nutzbarkeit fiir die Gesellschaft
sicher.

Sowie die Erfindung des Buchdrucks hohe Auflagen bedeutender Werke und
somit deren Verbreitung und Sicherung ermoglichte, lassen sich Handschriften
durch moderne bildgebende Verfahren digitalisieren und damit vervielfiltigen,
ohne hierzu eigens eine kostenintensive Abschrift anfertigen zu miissen. Obwohl
dies prinzipiell einen kostenneutralen und direkten Zugriff auf eine Vielzahl von
Handschriften ermoglicht, bliebe die gezielte Suche nach Dokumenten mit bestimm-
ten Inhalten mit einem enormen Aufwand verbunden. Durch eine automatische
Erkennung der in den digitalisierten Handschriften enthaltenen Wortern ergédbe
sich hingegen die Moglichkeit, deren Inhalte computergestiitzt zu analysieren.

Sogar im heutigem Zeitalter mit steigernder Verfiigbarkeit von digitalen Medien
und Mensch-Maschine-Schnittstellen, stellen Papier und Stift ein so weit verbreite-
tes Medium dar, dass fiir Verfahren zur Handschrifterkennung auch abseits histori-
scher Dokumente vielfiltige Anwendungsmoglichkeiten existieren. Dies gilt auch
tiir arabische Handschrift. IThre Eigenheiten erschweren zwar eine automatische
Erkennung, da sich die Schrift jedoch im Laufe der letzten Jahrhunderte kaum
verdndert hat, lassen sich einmal gewonnene Erkenntnisse besonders vielseitig

nutzen.

1.1 Motivation

Viele der bis heute erhaltenen Handschriften sind in arabischer Schrift verfasst.
Das arabische Alphabet ist neben dem lateinischen das am weitesten verbreitete
der Welt [64]. Arabisch ist die Muttersprache von tiber 300 und Zweitsprache von
mehr als 160 Millionen Menschen. Auch umfangreiche Sammlungen nicht arabisch
sprachiger Lander, wie die mehrere hundert Millionen Dokumente umfassenden
Osmanischen Archive, sind in arabischer Schrift verfasst [98], [17]. Daher {ibersteigt

eine manuelle Transkription solch umfangreicher Sammlungen — oder auch nur die
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Einordnung aller Dokumente anhand der behandelten Themen, ihrer Verfasser der
Epoche etc. — die verfiigbaren Kapazititen. Es liegt demnach nahe, diesen Prozess

mit Hilfe von Methoden der Bildverarbeitung zu automatisieren.

Die Erkennung von Druckschrift war eines der ersten Projekte im Bereich der
Mustererkennung. Da Druckschrift — im Gegensatz zur Handschrift — lediglich
diskrete Variationen (Schriftart und Schriftgréfle) und drucktechnisch bedingte, ge-
ringfiigige Abweichungen aufweist, konnten auch mit eingeschréankten Ressourcen
zufriedenstellende Ergebnisse erzielt werden. Die zunehmend leistungsfahigere
Hardware ermdglichte in den letzten Jahren auch die Erkennung von Handschrift,
wiahrend gleichzeitig viele Archive mit der Digitalisierung ihrer Dokumente be-
gannen. Daher riickt auch die Erkennung von Handschrift immer mehr in den
Forschungsmittelpunkt. Zudem lasst sich Handschrifterkennung auch im Alltag
praktisch nutzen. Sind die Rahmenbedingungen bekannt und lassen sich — wie bei
der Erkennung von Geldbetrdgen in Checks oder Eintrdgen in Formularen — stark
eingrenzen, erleichtert dies die Implementation eines robusten Erkennungssystems.
Viele syrische Fliichtlinge konnen deutschen Behorden beispielsweise nur Doku-
mente vorlegen, die in arabischer Sprache verfasst und teilweise handschriftlich
ausgefiillt sind. Auch hier ist eine automatische Losung wiinschenswert, welche
wichtige Eckdaten relevanter Dokumente (wie beispielsweise Geburtsurkunden)

erkennt und fiir den Sachbearbeiter iibersetzt.

Bei einem geringen Vokabular von maximal wenigen hundert Wortern lasst
sich eine holistische Erkennung umsetzen, indem fiir jedes Wort Proben gesammelt
werden. Vorzugsweise sind dies authentische Dokumente, die von der zustandigen
Behorde oder Firma archiviert wurden (deren Verodffentlichung zu Forschungs-
zwecken ist jedoch aufgrund der Datenschutzbestimmungen problematisch). Ab
einem Vokabular von mehreren hundert oder tausend Wortern, wird der Einsatz
segmentierungsbasierter Handschrifterkennung erforderlich. Dies gilt auch, falls
das Vokabular erst nach dem Erstellen der Datenbank oder des Trainingsprozesses
definiert oder verdandert wird: da hier zunédchst Buchstaben und keine ganzen Wor-
ter erkannt werden, ist es bei segmentierungsbasierten Ansatzen nicht erforderlich,
dass das Vokabular der Trainings- und Testdatenbanken mit den in der Praxis

vorkommenden Wortern tibereinstimmt.

Bei segmentierungsbasierten Verfahren wird aufgrund der erkannten Buchsta-

ben auf das zugrundeliegende Wort geschlossen. Das hierzu verwendete Vokabular
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ist im Falle zusammenhéangender Texte deutlich grofier, als bei der Erkennung von
Handschrift in Vordrucken wie Checks. Da auch die notwendige Segmentierung
der einzelnen Worter fehleranfallig ist, resultiert eine im Vergleich zu holistisch
losbaren Problemen geringere Zahl korrekt erkannter Worter. Die erforderliche,
minimale Treffergenauigkeit einer rentablen automatischen Losung hangt jedoch
mafgeblich vom Anwendungsgebiet und der Effizienz der manuellen Verarbeitung
ab. Um Handschrift zur Gdnze automatisch in digitalen Text zu transkribieren oder
in andere Sprachen zu iibersetzen, ist etwa eine erheblich zuverldssigere Erkennung

erforderlich, als bei der Suche nach einigen Schliisselworter.

Den unterschiedlichen Ansétzen der Schrifterkennung ist gemein, dass sie zum
Training und Testen geeignete Datenbanken benotigen. Die bestehenden Daten-
banken arabischer Handschrift weisen jedoch entweder ein sehr eingeschranktes
Vokabular auf, oder bestehen aus Textseiten mit sehr vereinfachten Grundwahrhei-
ten. Die verftigbaren Datenbanken allein sind daher nicht hinreichend, um die Giite
eines Erkennungssystems im Hinblick auf das verwendete Vokabular zu untersu-
chen. Zudem lassen sich bestimmte Verfahren, wie die Segmentierung von Wortern
in Buchstaben, an diesen Datenbanken nicht akkurat oder nur manuell auswerten.
Um die Einschrankungen der bestehenden Datenbanken zu umgehen, lassen sich
Verfahren zur Synthese von handschriftlichen Proben einsetzen. Im Gegensatz zu
statischen Datenbanken, ermoglicht die Datensynthese zudem eine dynamische
Anpassung an neue Forschungsziele. Dariiber hinaus lassen sich bestimmte Eigen-
schaften der Proben gezielt in ihrer gewiinschten Intensitidt generieren, wodurch
sich zusétzliche Forschungsaspekte ergeben. Weiterhin ist eine nachtrégliche Erwei-
terung des Umfangs einer Datenbanken mit einem Synthesesystem unkompliziert

und mit geringem Aufwand durchfiihrbar.

1.2 Besonderheiten Arabischer Schrift

Wie die lateinische, so basiert auch die arabische Schrift auf einem Alphabet von
Symbolen, die fiir verschiedene beim Sprechen erzeugte Laute stehen. Die arabische
Schrift ist der lateinischen demnach sehr viel dhnlicher, als dies beispielsweise bei
der japanischen der Fall ist, welche Silben und ganze Worter durch spezifische
Schriftzeichen ausdriickt. Dennoch wirkt arabische Schrift oft genauso fremd, da

Buchstaben selbst in Druckschrift miteinander verbunden und zudem organischer
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Tabelle 1.1. Das reguldre arabische Alphabet.

i e m b ‘ ‘ i e m b
Alif ! \ Dhad oo o2 & o
Ba o - . p Taa L L L L
Ta ) Ca x 3 Dha L L L L
Tha ) < “ j Ayn & e = <
Jim z z > > Ghayn & & F £
Ha d z > > Fa . ) 2 3
Kha C C > = Qaf K] S 2 3
Dal 3 A Kaf 4 el < s
The 3 A Lam J J )\ )
Ra g B Mim ¢ S o 2
Zai J N Nun ) O A J
Sin o U - " He 0 4 4 A
Chin o U S " Waw 9 DY
Sad % U2 “a w2 Ya S P a 2
Tamabutra 8 {

und weniger akzentuiert sind, als lateinische, griechische oder kyrillische Schrift-

zeichen.

In Tabelle|1.1|wird das reguldre arabische Alphabet dargestellt. Dieses grenzt,
zusammen mit dem hédufig gebrauchtem Sonderzeichen 4 3, die Menge der Zeichen
ein, welche in den folgenden Kapiteln dargelegten Forschungsfragen zur Synthese
und Erkennung von Handschrift verwendet wird. In arabischen Texten kommen
zudem weitere Zeichen vor. Hierzu z&hlt in erster Linie die Menge der Satzzeichen

{. ¢ ¥ ¢}, die arabischen Ziffern, sowie verschiedene Sonderformen einiger Buchsta-

ben wie z.B. | oder i Diese sind nicht Teil der folgenden Untersuchungen, sollen

aber in zukiinftigen Projekten die verwendete Zeichenmenge ergénzen.

Im arabischen Alphabet existieren sechs Buchstaben, die — ausgenommen am

Ende eines Wortes — stets neue, sich zumeist iiberlappende Part-of-Arabic-Words
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(PAWSs) einleiten. Wie sich Tabelle[l.1entnehmen ldsst, existieren diese sechs Buch-
staben nur in isolierter oder in endender Position, wogegen alle weiteren Buch-
staben auch in mittiger und beginnender Position auftreten. Die Position bezieht
sich dabei auf die Stelle im PAW. Ahnlich grof und kleingeschriebener lateinischer
Buchstaben, hiangt die Gestalt arabischer Buchstaben mafigeblich von deren Posi-
tion ab. Aus der Buchstabenfolge & s J 5 |9 J Vergibt sich so etwa das aus
vier PAWs bestehende Wort «lJ j.wm‘

Sofern sich PAWs nicht tiberlappen, erwecken sie hdufig den Eindruck separater
Worter. Diese Eigenschaft des Schriftbildes spiegelt sich jedoch nicht in der Ausspra-
che wieder, da PAWs keine Silben darstellen. Da es im Arabischen keine Blockschrift
gibt, werden Buchstaben innerhalb eines PAW sowohl in Hand- als auch Druck-
schrift immer miteinander verbunden. Die Verbindung zweier Buchstaben wird
Kashida genannt und erfolgt meist auf Hohe der unteren Basislinie. Die Lange der
Kashida variiert dabei deutlich starker, als dies bei lateinischer Schrift tiblich ist.
Ein Kashida kann die Breite eines Buchstabens tibertreffen oder in einigen Féllen
ganzlich verschwinden. Letzteres fithrt unter Umstdnden dazu, dass Buchstaben
tibereinander als Ligaturen geschrieben werden (wie beispielsweise J).

Fiinfzehn der achtundzwanzig arabischen Buchstaben weisen diakritische Zei-
chen tiber oder unterhalb der Basislinie auf [64]. Diese bestehen aus einzelnen
Punkten oder Gruppen aus zwei bis drei, im Falle von auf dem arabischen Alphabet
basierenden Sprachen wie Urdu, Farsi oder Persisch bis zu vier Punkten. Hierdurch
wird unter anderem die Zeilensegmentierung von Textseiten erschwert, da sich
die diakritischen Zeichen bei eng beschriebenen Dokumenten zwischen den Zeilen
befinden. In Schreibschrift werden dariiber hinaus Gruppen aus zwei oder drei
Punkte gelegentlich als Striche oder Wellenlinie dargestellt, was die eindeutige
Klassifizierung der diakritischen Zeichen erschwert. Hinzu kommt, dass bei ara-
bischer Schrift vermehrt eine Ahnlichkeit zwischen Buchstaben und Teilen von
anderen Buchstaben zu beobachten ist. Daher ist es nicht ohne weiteres moglich,
funktionierende Erkennungssysteme fiir z.B. lateinische Schrift direkt fiir arabische
Schrift anzupassen. Vielmehr miissen neue, spezielle Losungen entwickelt werden,
um den Riickstand beziiglich arabischer Handschrifterkennung aufzuholen.

Im Folgenden werden die fiir das Verstdndnis der folgenden Kapitel wesentli-

chen Besonderheiten der arabischen Schrift zusammengefasst:

e Im Arabischen wird von rechts nach links geschrieben.
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e Das arabische Alphabet besteht aus 28 Buchstaben.

e Es wird nicht zwischen Grof3- und Kleinschreibung unterschieden, allerdings
hat die Position eines Buchstabe teilweise dramatische Auswirkungen auf

seine Gestalt.

e Die Buchstaben!, », 3, » jund g treten nur in isolierter oder endender Position
auf. Ein solcher Buchstabe wird niemals mit seinem Nachfolger verbunden,
wodurch er ein Wort in Pieces of Arabic Words (PAWSs) aufteilt (sofern es sich

nicht ohnehin um den letzte Buchstabe des Wortes handelt).

e PAWSs konnen sich tiberlappen und werden dann teilweise iibereinander

geschrieben.

e Zwei aufeinanderfolgende Worter werden, im Gegensatz zu PAWSs, in digita-
lem Text durch ein Leerzeichen eindeutig separiert. Diese Eigenschaft spiegelt
sich in Handschrift jedoch nicht unbedingt durch den Abstand zwischen
PAWSs bzw. Wortern wieder, wodurch die Segmentierung von Textzeilen in

Worter stark erschwert wird.

e Benachbahrte Buchstaben innerhalb eines PAW werden durch sogenannte

Kashida verbunden.

o Ftwa die Hailfte der arabische Buchstaben weisen diakritische Zeichen auf

(zumeist tiber und bei einigen Buchstaben unterhalb der unteren Basislinie).

e Achtzehn Buchstaben unterscheiden sich ausschliefilich durch die Anzahl
oder Position der diakritischen Zeichen eindeutig von einem oder mehreren

der anderen Buchstaben.

e Im Arabischen gibt es keinen so grundlegenden Unterschied zwischen Druck-
schrift, zeitgendssischer Schreibschrift und historischen Dokumenten, wie
dies bei lateinischen Schriften der Fall ist. Dies liegt daran, dass die meisten
handschriftlichen arabischen Dokumente im Naskh Stil geschrieben sind [69],
welcher der Druckschriften wie ArabTex oder der Type , Traditional Arabic”

dhnelt.
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Bild-
synthese

Computergrafik

Medizinische
Bildverar- Computer Vision
beitung

Muster-
erkennung

Tracking Promotion

Abbildung 1.1. Einordnung der in dieser Dissertation behandelten Forschungsfelder.

1.3 Ziele und Einordnung der Arbeit

Die wesentlichen Forschungsbeitrdge dieser Dissertation betreffen die segmentie-
rungsbasierte Erkennung arabischer Handschrift und die Synthese von arabischen
Handschriftproben. Abbildung [1.1| veranschaulicht, wie die Schwerpunkte der
Arbeit den beiden Bereichen Computergrafik und Computer Vision zuzuordnen

sind.

Das erste Ziel dieser Arbeit besteht darin, ein Verfahren zur Synthese arabischer
Handschrift zu erforschen, welches die Generierung naturgetreuer Proben von
beliebigen arabischen Wortern ermdglicht, ohne dass fiir diese bereits Proben vor-
handen sein miissen. Zudem sollen automatisch Grundwahrheiten erzeugt werden,
welche die Validierung und Evaluierung moglichst vieler Verfahren aus den Berei-
chen Vorverarbeitung, Segmentierung und Klassifikation unterstiitzen. Hierdurch
sollen die bestehenden Datenbanken nicht ganzlich ersetzt, jedoch deren Schwa-
chen durch den vorgestellten Syntheseansatz ausgeglichen werden, um weitere

Forschungsprojekte im Bereich arabischer Handschrifterkennung zu unterstiitzen.

Das zweite Ziel besteht in der Erforschung eines auf Segmentierung basierenden
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Verfahrens zur Erkennung arabischer Handschrift. Hiermit soll zum einen ausge-
wertet werden, wie zuverldssig sich Datenbanken mit synthetischen Proben zur
Evaluierung verschiedener Methoden eignen (dies betrifft sowohl die Eigenschaf-
ten der generierten Abbildungen als auch der Grundwahrheiten im Vergleich zu
klassischen Datenbanken). Zum anderen sollen die Einsatzmdoglichkeiten dieses
Ansatzes zur Worterkennung im Hinblick auf Aufgaben der Dokumentanalyse
erforscht werden. Hierzu werden verschiedene Verfahren zur Segmentierung und
Klassifikation untersucht und verglichen. Die Datensynthese ermoglicht es hierbei
unter anderem, gezielt den Einfluss bestimmter Eigenschaften der Handschrift auf

die Giite dieser Verfahren sowie der resultierenden Worterkennung zu analysieren.

1.4 Gliederung der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in mehrere Kapitel, die an dieser Stelle kurz
erldutert werden sollen. Eine grafische Ubersicht der Kapitel findet sich zudem in

Abbildung|[1.2) auf Seite
Im Anschluss an dieses einleitende Kapitel folgen:

Kapitel 2| In diesem Kapitel wird der Stand der Technik beschrieben, um so-
wohl eine Ubersicht iiber die wichtigsten Ansitze zur Handschrifter-
kennung und -synthese zu geben, als auch die wesentlichen Metho-
den vorzustellen, welche fiir das Verstdndnis der weiteren Kapiteln

erforderlich sind.

Kapitel 3| Dieses Kapitel erldutert das vorgeschlagene Verfahren zur Synthese
arabischer Handschrift. Dies umfasst die Akquisition und Aufbe-
reitung der erforderlichen Proben handschriftlicher Buchstaben,
Methoden zur Zusammenfiigung derselben zu Wortern oder Tex-
ten, sowie Ansidtze, um unterschiedliche Eigenschaften diverser

Schreibutensilien beim Rendering-Prozess zu simulieren.

Kapitel @ Hier wird beschrieben, wie das Syntheseverfahren aus dem letzten
Kapitel zur Generierung von Datenbanken eingesetzt wird. Zudem
erfolgt eine Analyse verschiedener Datenbanken arabischer Hand-
schrift. Abschliefsend wird der Aufbau der erzeugten synthetischen

Datenbanken sowie der zugehorigen Grundwahrheiten erldutert.
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Kapitel 5 In diesem Kapitel werden die wesentlichen Methoden zur Vorver-
arbeitung sowie zur Segmentierung handschriftlicher arabischer
Worter in PAWs und Buchstaben dargelegt. Zudem wird ein An-
satz zur Segmentierung von Zeilen mit nichtlinearen Basislinien

vorgestellt.

Kapitel [f| Hier werden die im Rahmen dieser Promotion untersuchten Metho-
den zur Buchstabenerkennung vorgestellt. Diese umfassen struk-
turelle Merkmale zur Reduzierung der potentiellen Klassen sowie
verschiedene statistische Merkmale. Weiterhin werden geeignete

Klassifikatoren beschrieben und verglichen.

Kapitel[7] Dieses Kapitel legt dar, wie — ausgehend von den Ergebnissen der
letzten beiden Kapitel — ein Verfahren zur Worterkennung entwi-
ckelt wird. Im Vordergrund steht hierbei die Detektion und Behe-

bung von Segmentierungs- und Klassifikationsfehlern.

Kapitel 8 In diesem Kapitel werden die vorgestellten Verfahren experimentell
evaluiert. Der Fokus liegt auf der Worterkennung und den hierbei
beteiligten Verfahren zur Segmentierung der Worter in Buchstaben

und deren Klassifizierung.

Kapitel 9] Im letzten Kapitel werden alle gewonnenen Erkenntnisse zusam-
mengefasst, bestehende Probleme des behandelten Forschungsfel-
des diskutiert und ein Ausblick {iber potentielle Schwerpunkte zu-

kiinftiger Arbeiten gegeben.
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Abbildung 1.2. Vereinfachte Darstellung der Kapitel dieser Promotionsschrift. Die beige ein-
gefassten Kapitel behandeln den Schwerpunkt der Handschriftsynthese und Datenbanken,
die blau eingefassten den der Handschrifterkennung.

1.5 Bisherige eigene Veroffentlichungen

Die vorliegende Dissertation basiert zu Teilen auf den im Folgenden gelisteten

Veroffentlichungen in internationalen Fachzeitschriften und Konferenzen.
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1) Laslo Dinges, Ayoub Al-Hamadi, Moftah Elzobi, and Sherif El-etriby. Synthesis
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Sensors, 16(3):346, 2016 (ISI Impact factor 2.677).

2) Laslo Dinges, Ayoub Al-Hamadi, Moftah Elzobi, Sherif El etriby, and Ahmed
Ghoneim. Asm based synthesis of handwritten arabic text pages. Scientific World
Journal, 2015 (5 Jahres ISI Impact Factor (2013): 1.300).

3) Laslo Dinges, Ayoub Al-Hamadi, Moftah Elzobi, Zaher Al-Aghbari, and Hassan
Mustafa. Offline automatic segmentation based recognition of handwritten

arabic words. International Journal of Signal Processing, Image Processing and
Pattern Recognition (IJSIP), 4:131-144, 2011.

Eigene internationale Konferenz-Paper

4) Laslo Dinges, Ayoub Al-Hamadi, Moftah Elzobi, and Andreas Niirnberger. Au-
tomatic recognition of common arabic handwritten words based on ocr and
n-grams. In ICIP, 2017.

5) Laslo Dinges, Ayoub Al-Hamadi, Moftah Elzobi, and Sherif El-etriby. Synthetic
based validation of segmentation of handwritten arabic words. Manuscript
Cultures, 1:10-18, 2015.
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KAPITEL 2

Stand der Technik

e N diesem Kapitel werden Methoden des Stands der Technik beschrieben,

3

65 @f;) die im Bezug zu Schriftsynthese oder -erkennung stehen. Zunéchst

NN

werden die fiir arabische Handschrift verfiigbaren Datenbanken sowie
Ansdtze zur Synthetisierung entsprechender Daten vorgestellt. Dariiber hinaus
werden im Wesentlichen Methoden der Bildverarbeitung verglichen, die sich bereits
hinsichtlich der automatischen Erkennung von arabischer oder anderer Handschrift

bewihrt haben.

2.1 Datenbanken

In diesem Abschnitt sollen die zur Schrifterkennung verfiigbaren Datenbanken
vorgestellt und deren Eignung fiir die automatische Schrifterkennung diskutiert
werden.

Grofie Mengen an Datenproben sind insbesondere fiir Trainings- und Validie-
rungsprozesse von entscheidender Bedeutung, um das Verhalten von einzelnen
Methoden und ganzen Systeme in spéteren realen Einsdtzen verldsslich abschédtzen
zu konnen. Auch die durch ausreichend Stichproben ermdglichte Optimierung
verschiedener Parameter und das Training von Klassifikatoren ist im hohen Mafle
von der Verfiigbarkeit einer geeigneten Trainingsdatenbank abhéangig. Gentigend
Stichproben sind allerdings nicht immer verfiigbar und das Akquirieren neuer
handgeschriebener Stichproben ist als fehleranfélliger, arbeits- und zeitintensiver

Prozess bekannt [62].

13
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Aufgabenfelder der Mustererkennung lassen sich in viele unterschiedliche Teila-
spekte wie z.B. Personen-, Emotions- und Schmerzerkennung oder Brietkopf- und
Texterkennung oder Word-Spotting in historischen Dokumenten untergliedern. Die
Entwicklung von entsprechenden Losungen ist dabei zumeist an eine konkrete
praktischen Anwendungen gebunden, die spezifische Anforderungen an die zu
verwendenden Datenbanken stellt. Daher werden Datenbanken oft nicht genera-
lisiert, sondern fiir ein spezifisches Problem eines aktuellen Projektes entwickelt,
was den Nutzen fiir andere Projekte mindert. Daher erfiillen bestehende Daten-
banken — sofern iiberhaupt vorhanden — die Anforderungen neuer Projekte oft
nur fragmentarisch. Reale Daten aus dem Einsatzgebiet der zu implementierenden
Mustererkennungslosung unterliegen oftmals Datenschutzbestimmungen, was den
mit dem Erstellen einer Datenbank verbundenen Aufwand und Schwierigkeitsgrad
deutlich erhoht. So existiert beispielsweise eine verfiigbare Datenbank, die den Ver-
lauf der Mimik unter Einfluss unterschiedlicher Schmerzgrade darstellen soll [66],
jedoch wurden diese von den Probanden lediglich durch Schauspiel simuliert. Um
eine zuverldssige Schmerzerkennung trainieren zu kénne, war es daher erforder-
lich, in der Arbeitsgruppe eine eigene, auf kontrolliert zugefiigten Hitzeschmerzen
basierende Datenbank zu erarbeiten [95]. Im Bereich der Schrifterkennung weisen
die bestehenden, frei verfiigbaren Datenbanken vergleichbare Einschrankungen auf.
Dies gilt insbesondere beziiglich arabischer Handschrift, da sich vielféltige Variatio-
nen aufgrund regionaler Schreibweise, der verwendeten Worter (z.B. Wortldange)
oder dem Fokus auf Worter, Sdtze oder ganze Dokumente ergeben. Auch die Art der
benotigten Grundwahrheiten (GT) unterscheidet sich deutlich. Je nach Anwendung
ist die Etikettierung einer Stichprobe durch Unicode hinreichend, oder es miissen
die genauen Positionen aller PAWSs, Buchstaben und diakritischen Zeichen doku-
mentiert werden. Trotz der Bemiihungen wéhrend des letzten Jahrzehnts, geeignete,
frei verftigbare Datenbanken als Forschungsgrundlage arabischer Handschrift zu
schaffen, gibt es derer bisher nur wenige. Im Folgenden sollen sie vorgestellt und

ihre wesentlichen Eigenschaften erldutert werden.

2.1.1 Bestehende arabische Schriftdatenbanken

Eine Ubersicht der einschlagigen Datenbanken fiir arabische Schrifterkennung fin-
det sich in Tabelle[2.1auf Seite[I7](auf die im Rahmen dieser Promotion entstandene
IESK-arDB wird in Kapitel | ndher eingegangen). Die Datenbanken lassen sich
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in die Kategorien Druckschrift, handschriftliche Dokumente und handschriftliche

Worter einteilen:

e Druckschrift: Es gibt mehrere einschldgige Datenbanken arabischer Druck-
schrift. Die DARPA-Datenbank aus dem Jahre 1997 umfasst 345 mit 600 dpi
digitalisierte Seiten aus arabischen und persischen Dokumenten wie Biichern
oder Zeitungen, wobei die Grundwahrheiten (GT) den Unicode zu allen
enthaltenen Texten enthalten. Die Datenbank ist im Rahmen bestimmter For-
schungsprojekte frei verfiigbar. Die Erim Datenbank enthilt 750 Seiten aus
arabischen Biichern und Magazinen, welche unterschiedliche Schriftarten und
Degradationsgrade aufweisen [84]. Die Daten wurden als Graubilder (300 dpi)
digitalisiert, und werden durch umfangreiche hierarchische GT auf Zeilen
Wort und Buchstabenebene ergédnzt. Urspriinglich sollte die Datenbank als
CD-Rom erwerblich sein, allerdings konnte sich die weniger umfangreiche
DARPA Datenbank durchsetzen. Frei verftigbar ist zudem die mit 45.313.600
Wortern sehr umfangreiche APTI Datenbank [89].

e Handschriftliche Dokumente: Die OpenHaRT Datenbank [7] eignet sich,
um Verfahren der Texterkennung sowie der Zeilen- und Wortsegmentierung
zu validieren. GT fiir die Validierung der Segmentierung von Worter in Buch-
staben sind jedoch nicht vorhanden. Die Lizenz bedingt zudem die Teilnahme
an der OpenHaRT Evaluation und ist auf deren Dauer beschrankt, weshalb
es sich nicht um eine frei verfiigbare Datenbank handelt. Die auch fiir For-
schungszwecke kostenpflichtige AMA Datensammlung enthalt 5000 Seiten
Formulare, Gedichte, Notizen und Diagramme, wobei als GT jeweils nur die

Positionen der PAWs verfiigbar sind.

e Handschriftliche Worter Die erste frei verfiigbare, umfangreiche Datenbank
handschriftlicher arabische Worter ist die IFN\ENIT Datenbank aus Braun-
schweig [62]. Die Datenbank wurde mit dem Hintergrund der automatischen
Sortierung von Briefen innerhalb Tunesiens entwickelt. Sie enthélt ein Voka-
bular von 937 verschiedener tunesischer Ortsnamen sowie der dazugehorigen
Postleitzahlen. Von 411 Schreibern wurden jeweils 60 Stichproben zufillig
ausgewdhlter Ortsnamen akquiriert, wobei die insgesamt 26.459 Stichproben

in fiinf Sets gegliedert wurden, um die einheitliche Auswahl von Trainings-
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und Testdaten sicherzustellen. Zu allen Stichproben wurden GT erstellt, wel-

che den Unicode fiir die Postleitzahl und den Stadtnamen und aufierdem die

manuelle Bestimmung der unteren Basislinie erhalten. Die Datenbank ist frei

verfiigbar und wird zum Vergleich verschiedener Worterkennungssysteme

genutzt. Im Zusammenhang mit der Erkennung allgemeiner Worter ist die

IFN\ENIT Datenbank jedoch aufgrund des verwendeten Vokabulars nicht

ideal. Fiir lateinische Schrift existiert beispielsweise die RIMES-Datenbank

mit einem Vokabular von 5.334 allgemeinen franzdsischen Wortern, anhand

derer verschiedene Erkennungssysteme verglichen werden konnen [56].

Tabelle 2.1. Ubersicht der verschiedenen Datenbanken arabischer Schriftproben. Verfiigbar-
keit: @ frei verfiigbar $ gegen Gebiihr verfiigbar ¢ teilweise verfiigbar ®zeitweise verfiigbar
O nicht verfiigbar @ Fiir Online Verfahren (Trajektorien) d Druckschrift

Name Inhalt Beschreibung Ref.

IESK-arDB ® Handschrift: Buchstaben, Waihrend der Arbeit an dieser Pro-
Worter, historische Do- motion entstandene Datenbank (sie- [30),
kumente & Synthetische he KapitelEP. 37]
Handschrift.

IFN\ENIT ® 26459 handschriftliche Handschriftliche Proben zu 937 ver-
Worter. schiedenen tunesischen Stddtena- [62]

men.

OpenHaRT ®  Handschriftliche Textzei- Lizenz zeitlich und thematisch auf
len. OpenHart Evaluierung beschrankt, [7]

momentan nicht verfiigbar.

ALtecOnDB $@ 39.151 unterschiedliche, ge- Datenbank mit umfangreichem Vo-
brauchliche handschriftli- kabular, jedoch nicht frei verfiig- [3]
che arabische Worter (on- bar (auch nicht auszugsweise, daher
line). ist keine Einschdtzung der Proben

moglich).

KHATT ® 4.000 handschriftliche ara- Enthilt rudimentire Grundwahr-
bische Paragraphen und heiten (digitale Transkription der [44]
aus ihnen extrahierte Text- Handschrift).
zeilen.

AMA $  5.000 Seiten mit arabischer Datenbank fiir Zeilensegmentie-
Handschrift. rung und Erkennung arabischer [10]

Handschrift (Offline).

Arabic- q 5000 Textseiten in arabi- Datenbank fiir offline Handschrif-

Handwritten scher Handschrift. terkennung.

1.0

APTI @d 45.313.600 Worter (Druck- Sammlung arabischer Druckschrift.
schrift). [89]
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ERIM Od 750 Seiten Text. Datensammlung arabischer Biicher
und Magazine. [84]
CEDAR O 100 Textseiten mit je 150- Arabischer Teil der CEDAR Daten-
200 Wortern. bank, offline Handschrift. [60]
CENPARMI $  29.498 PAWs, 15.175 Zif- Handgeschriebene Betrdge in Bank-
fern und 2.499 Nummern. checks (offline). 81

2.2 Schriftsynthese

Aufgrund der oben genannten Einschrankungen der verfiigbaren Datenbanken
wird ersatzweise auch auf synthetische Schriftproben zuriickgegriffen [33]. Im Kon-
text der automatischen Handschrifterkennung kann dabei in erster Linie zwischen

zwel Ansatzen unterschieden werden:

1. Methoden zur Generierung von neuen Buchstaben, Glyphen, Silben, Wortern

oder Sitzen auf Grundlage einiger bestehender Proben.

2. Methoden zur Synthese von Wortern und Texten (fiir die noch keine Proben
vorliegen), indem einzelnen Glyphen oder Modelle von Buchstaben zusam-

mengefiigt werden (kann 1. als Teilschritt enthalten).

Fiir lateinische Schrift existieren hierzu diverse Ansitze.

2.2.1 Verfahren zur Erweiterung des Probenbestandes

Ein erster Schritt der Schriftsynthese ist das Generieren einer Vielzahl synthetischer
Buchstaben bzw. Glyphen anhand einiger Stichproben, was typischerweise durch
die Perturbed Data Technik realisiert wird. Dabei werden bestehende Proben zu-
fallsbasiert durch Rauschen deformiert [91]. In der Literatur finden sich jedoch
auch Ansitze, die auf Modellen von Handschrift basieren und spezifischere, echter
Handschrift nachempfundene Variationen erzeugen [24,/67,79]. So beschreibt etwa
das Delta Log-Normal Modell die physikalischen Vorgidnge des Schreibens. Diese
basieren auf einigen vom Schreiber angepeilten Zielpunkten und der Massentrag-
heit, aufgrund derer die Zielpunkte abhidngig von neuromuskuldren Prozessen
nicht durch grade Linien, sondern durch Kurven verbunden werden [93,96]]. Dieser

Ansatz wird nicht nur zur Generierung von synthetischen Proben, sondern auch
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Abbildung 2.1. Beispiel dreier Proben eines englischen Satzes, welche mit dem in [91]
und [92] beschriebenem Verfahren synthetisiert wurden.

zur Analyse von vermindertem Schreibvermogen verwendet, welches ein Symptom
von neurologischen Krankheiten wie Alzheimer darstellt.

Ein anderer Ansatz ldsst sich mit Active Shape Modells (ASMs) verfolgen [26].
Hierbei werden nicht die eigentlichen Schreibvorgiange simuliert, sondern vielmehr
mit deren Resultaten deformierbare Modelle der einzelnen Buchstaben gebildet.
Diese enthalten statistische Informationen iiber die Auspragungen der Form der je-
weiligen Buchstabenklasse und lassen sich auch zur Klassifizierung von Buchstaben

einsetzen [71,87,88].
2.2.2 Verfahren zur Schriftsynthese aus Glyphen

Bei der Wortsynthese durch Verkntipfung von Glyphen (Silben, Ligaturen oder
Buchstaben mit Kashida) wird ein digitaler Text in ein Bild umgewandelt, welches
moglichst die gleichen Eigenschaften wie ein echtes handgeschriebenes Beispiel
aufweisen soll [42,91]. Fiir lateinische Schrift existiert beispielsweise ein Ansatz,
bei dem zunédchst neue Glyphen erzeugt werden, indem aus Bezierkurven beste-
hende Modelle zufillig verformt werden [92]. Diese lassen sich anschliefsend zu
Textzeilen verkniipfen, wie sie in Abbildung [2.1|dargestellt sind. Zum Trainieren
einer Zeilenerkennung wurden reale sowie die dreifache Menge an synthetischen
Textzeilen verwendet. Dabei wurde bei den realen 71,8% und bei den synthetischen

Zeilen 61,7% Treffergenauigkeit erzielt.

2.2.3 Ansitze zur Synthese arabischer Handschrift

Fiir die arabische Schrift sind nur zwei Ansdtze zur Synthese von Handschrift
bekannt. Ursachen hierfiir liegen z.B. in der positionsabhidngigen Gestalt der Buch-
staben und den haufig auftretenden diakritische Zeichen, wodurch die Textsynthese
zusétzlich erschwert wird. Weitere Ansdtze basieren auf Druckschrift. Hier wurde

der Einfluss von echten und simulierten Kopiervorgangen auf die Genauigkeit der



KAPITEL 2. STAND DER TECHNIK 19

ey L s° O

[341 (b) [34] (o) [82] (d) [82]

Abbildung 2.2. Beispiele der Ergebnisse bestehender Ansitze zur Synthese arabischer
Handschrift.

Klassifizierung sowie die Eignung von Datenbanken aus Pseudo-Wortern unter-
sucht [63,64] (Pseudo-Worter sind zuféllige Buchstabenpermutationen, die zumeist

kein giiltiges Wort bilden).

Elerian et al. geben an, das erste System zur Synthese handschriftlicher ara-
bischer Worter entwickelt zu haben [34]]. Es wurden hierzu im Vorfeld aus der
IFN/ENIT Datenbank einige Bildausschnitte von Buchstaben zweier Schreiber ex-
trahiert. Zur Wortsynthese werden hieraus geeignete Proben selektiert und zu einem
Wort zusammengefiigt. Bei der Auswahl wird jeweils die beste Ubereinstimmung
von Winkel und Strichdicke der Verbindungsstellen benachbarter Buchstaben ange-
strebt, anstatt zufdllige Proben zu verketten. Dieser Ansatz ermdglicht es daher, ein
bis wenige realistische, nichtidentische Proben desselben Wortes zu synthetisieren.

Ein Beispiel hierfiir ist in Abbildung[2.2|(a) dargestellt.

Saabni et al. benutzen einen auf Online-Proben basierenden Ansatz zur Syn-
thetisierung arabischer Handschrift. Es konnen so groflere Mengen verschiedener
Proben erzeugt werden. Diese umfassen jedoch keine vollstindigen Worter, son-
dern lediglich einzelne PAWs ohne diakritische Zeichen [82]. Die Resultate sind in
Abbildung 2.2](b) dargestellt.

2.2.4 Normalverteilte Zufallswerte

Die Streuungen von vielen Messungen — insbesondere solcher, die durch mehrere,
unabhéngige zuféllige Faktoren beeinflusst werden — lassen sich exakt oder mit
guter Naherung durch eine Normalverteilung beschreiben. Hierzu gehoren Pha-
noméne der Naturwissenschaften (wie die durchschnittliche Korpergrofie), aber
auch wirtschafts- und ingenieurwissenschaftliche Vorgédnge. Daher ist die Normal-
verteilung auch fiir die Simulation und Datensynthese von hoher Bedeutung. Mit

dem Erwartungswert ; und der Standardabweichung o hat eine Normalverteilung
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Abbildung 2.3. Darstellung der Dichtefunktion der Standardnormalverteilung und einer
davon abweichenden Normalverteilung. *Anteil der durch die Dichtefunktion aufgespann-
ten Flache innerhalb der einfachen bzw. zweifachen Standardabweichung. Dieser entspricht
der Wahrscheinlichkeit einer Zufallsvariabel z, sich innerhalb des Erwartungswertes p + o
zu befinden.

Algorithmus 2.1 : Erzeugung eines Paares von Zufallswerten einer Nor-
malverteilung N (i, 02).

Eingabe : Parameter 1, 0% (bzw. o) der Normalverteilung!
Ausgabe : Zwei Zufallswerte z1,20 € N (11, 0%)
solange ¢ ¢ (0,1] tue
Erzeuge zwei zufillig Werte u, v € [—1,1] (gleichverteilt);
Berechne ¢ = u® + v?;
—2-1
Berechne p = bl | ;
Berechne die voneinander unabhingigen standardnormalverteilten Zufallszahlen
i =u-pund 2z}, =v-pmita,z, € N(0,1);
Berechne x1,22 € N (p,02): 2y = 0 - o + p 1

'In den folgenden Kapiteln wird zur Definition von Normalverteilungen statt der Varianz
o? die Standardabweichung o als Argument verwendet. Es ergibt sich demnach
z1,22 €E N(p,0):x; =0 -2, + p

N (i, 0%) folgende Dichtefunktion:

f() = — %(c;u) @.1)

oV 2m
Eine grafische Darstellung der Dichtefunktion ist in Abbildung2.3/gegeben.

In dieser Arbeit ist an verschiedenen Stellen die Berechnung von zufélligen
Werten erforderlich, welche unterschiedlichen Normalverteilungen entsprechen.
Zur Generierung entsprechender Zufallszahlen stehen mehrere Verfahren zur Aus-
wahl, wobei sich die Polar-Methode aufgrund der geringen Kosten gut fiir die
Umsetzung auf einem Computer eignet [65]. Ausgangspunkt hierfiir sind jeweils
zwei gleichverteilte Pseudozufallswerte v und v, welche ein Computer auf der
Grundlage der aktuellen Uhrzeit berechnet (alternativ wird ein manuell definierter

Saatwertes eingesetzt, um wiederholbare Zufallswerte erzeugen zu kénnen). Das
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weitere Vorgehen zur Berechnung eines Paares normalverteilter Zufallszahlen 1,2,

wird in Algorithmus[2.1|beschrieben.

2.3 Vorverarbeitung

Nach der Bildaufnahme oder Synthese von Handschriftproben erfolgt die Vor-
verarbeitung. Hier ist das vorherrschende Ziel, die Daten von Rauschen und fiir
die folgenden Verfahren irrelevanten Informationen zu befreien. Bei Handschrift
schliefit dies in vielen Fallen auch die Farbinformationen sowie die Linienbreite
mit ein. Diese Eigenschaften hangen von den verwendeten Schreibgeréten ab, und
geben zumeist keinen Aufschluss iiber die dargestellten Worter oder Zeichen. Zur
Vorverarbeitung eingesetzte Methoden sind tiblicherweise Gauss- und Medianfil-
ter sowie die Normierung der Schriftneigung [77]. Neben der Binarisierung [72]]
spielen zudem Methoden zur Skeletonisierung und Extraktion der Kontur [51]
sowie projektions- und Hough-Raum basierte Methoden zur Basislinienbestim-
mung [19,23,40] eine entscheidende Rolle. Geeignete Methoden fiir die beziiglich
dieser Arbeit relevanten Vorverarbeitungsschritte werden in Kapitel |5.1| weiter

ausgefiihrt.

24 Online und Offline Verfahren der Schrifterkennung

Ausgehend von der Signalaufnahme, lassen sich Systeme zur Schrifterkennung in
online und offline Verfahren unterteilen.

Online Verfahren sind in erster Linie fiir die Handschrifterkennung von Interesse
und ermitteln wahrend des Schreibens in bestimmten Abtastintervallen die Position
des Schreibgerétes. Erfasst werden hierdurch die Trajektorien des Schreibprozesses,
welche eine zeitlich geordnete Abfolge der erfassten Sensorpositionen zwischen
jeweils einem Ansetzen (PenDown) und Absetzten (Penllp) des Stiftes darstellen. Je
nach verwendeter Hardware wird gegebenenfalls auch der ausgetibte Druck erfasst
(welcher beispielsweise wichtige Merkmale zur Verifikation von Unterschriften
liefert).

Bei offline Verfahren erfolgt eine Bildaufnahme nachdem der Schreibprozess be-
endet wurde tliber geeignete Aufnahmesysteme (meist handelstibliche Scanner). Es

wird, im Gegensatz zu online Verfahren, das optische Resultat des Schreibprozesses
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digitalisiert. Daher eignet sich dieses Verfahren auch zur Bearbeitung bereits existie-
render, auch historischer, Dokumente und sowohl fiir Druck- als auch Handschrift
aller Art [96]. Dynamische Bewegungsinformationen gehen jedoch verloren und
die Aufnahmen enthalten zusédtzlich Rauschen aufgrund des Materials und im
Laufe der Zeit zunehmender Degradationen, wodurch sich die Segmentierung und

Erkennung schwieriger als bei den online Verfahren gestaltet.

2.5 Zeilensegmentierung

Die Segmentierung von Absédtzen in Textzeilen ist der erste wichtige Schritt einer
Dokumentanalyse Pipeline [22]. Dartiber hinaus treten in einigen historischen
arabischen Dokumenten multiple, teilweise nachtréglich am Rand eingefiigte und
unter Umstdnden schwer separierbare Absitze auf. Diese sollen in dieser Arbeit
jedoch nicht behandelt werden.

Obschon das Problem der Zeilensegmentierung fiir Druckschrift als gelost gilt,
bestehen immer noch diverse Herausforderungen bei handschriftlichen Dokumen-
ten [53]. Handschrift weist eine hohe Variabilitit beziiglich der Abstdnde zwischen
Wortern, Wortldnge und Schreibstilen auf. Zudem sind die Basislinien haufig ge-
kriimmt, und es treten auch Uberlappungen zwischen benachbarten Zeilen auf. Bei
arabischer Handschrift kommt noch die problematische Unterscheidung zwischen
Wortern und PAWSs hinzu. Aufierdem lassen sich die hdufig auftretenden diakriti-
schen Zeichen nicht eindeutig einer Zeile zuordnen, da sie sich sowohl oberhalb als
auch unterhalb eines Wortes befinden kénnen.

Im Wesentlichen existieren vier unterschiedliche Ansdtze zur Zeilensegmentie-
rung: 1. Projektionbasierte Ansitze, 2. Smearing, 3. Shredding und 4. auf lokalen
Gruppierungen basierende Ansétze:

1. Projektionbasierte Ansétze berechnen die Minima der horizontalen Projektion,
um die Abstdnde zwischen zwei Zeilen zu detektieren. Durch Nutzung der Hough
Transformation konnen auch schrédge Basislinien detektiert werden, sofern alle
Basislinien einen dhnlichen Winkel und keine merkliche Kriimmung aufweisen [57].

2. Zheng et al. [55] schlugen einen auf Smearing basierenden, von der ver-
wendeten Schrift unabhéngig einsetzbaren Ansatz vor. Die grundlegende Idee des
Smearings ist hierbei, alle Liicken zwischen den benachbarten Wortern einer Zeile
zu schleifien, so dass die entstehenden zusammenhédngenden Komponenten jeweils

genau eine Zeile enthalten. Bei geringem Zeilenabstand besteht hierbei die Gefahr
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der Verschmelzung mehrerer Zeilen, insbesondere wenn in einer Zeile Unterldngen
und in der folgenden Zeile Oberldngen mit geringem ortlichem Versatz auftre-
ten. Fiir Zeilen, deren Basislinien nicht anndhernd horizontal ausgerichtet bzw.
entsprechend normiert sind, ist dieser Ansatz zudem nicht geeignet.

3. Ein als Shredding bezeichneter Ansatz wird in [73] von Nicolaou et al. be-
schrieben. Hierbei wird der Text zundchst mit einem Unschérfefilter bearbeitet.
AnschliefSend versuchen Tracer einen Pfad von der linken zur rechten Seite zu fin-
den, der sich nicht mit zur Schrift gehorenden Bildpunkten kreuzt. Jeder erfolgreich
gefundene Pfad separiert jeweils zwei benachbarte Zeilen. Der Ansatz wurde an
englischsprachigen, handschriftlichen Dokumenten getestet und ist fiir arabische
Schrift aufgrund der vielen diakritischen Zeichen weniger geeignet, da diese die
Bestimmung eines korrekten Pfades zwischen den Zeilen erschweren.

4. Der vierte Ansatz basiert auf lokalen Gruppen, wie zusammenhéngende
Komponenten (Connected Components), die jeweils mit ihren benachbarten Einhei-
ten verkniipft werden. Aufgrund der in Handschrift auftretenden Abweichungen
ist die Definition eines geeigneten Mafes zur Bestimmung des Néchsten Nachbarn
entscheidend [57]. So gehort der Néachste Nachbar, wenn die euklidische Distanz
als Maf§ verwendet wird, oft zu einer anderen Textzeile. Auf lokalen Gruppen
basierende Ansétze sind von der verwendeten Sprache abhédngig. Im Arabischen
wirken sich etwa die vielen kurzen PAWs und diakritischen Zeichen auf die Art der
einzusetzenden lokalen Gruppe und deren statistische Verteilungen aus. Allerdings
ermoglicht dieser Ansatz auch die Segmentierung von Zeilen mit gekriimmten

Basislinien.

2.6 Analytische und holistische Worterkennung

Zur Erkennung von Wortern lassen sich sowohl analytische als auch holistische
Verfahren einsetzen. Analytische Verfahren basieren auf dem ,teile und herrsche”
Prinzip. Um komplexe, aus einer Vielzahl potentieller Klassen stammende Gebilde
— wie arabische Worter — zu erkennen, erfolgt zunédchst eine Segmentierung in deren
Bestandteile. Aus der Erkennung der einzelnen Silben, Buchstaben oder kleinerer
Einheiten wird dann auf das Wort geschlossen.

Eine zurzeit weniger verbreitete, alternative Losung stellen die holistischen

Verfahren dar, die gédnzlich auf Segmentierung verzichten [5}/14]. Hier wird ein

begrenztes Vokabular verwendet, da jedes Wort eine eigene Klasse darstellt. Fiir alle
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Worter miissen daher ausreichend Proben gesammelt werden, um Klassifikatoren,

wie SVMs, zu trainieren und eine direkte Erkennung der Worter zu ermoglichen.

2.6.1 Analytische Verfahren — Segmentierung der Worter

Analytische Verfahren untergliedern sich wiederum in Verfahren mit expliziter
und impliziter Segmentierung [21,28]. Bei expliziter Segmentierung werden die
Worter zundchst in einzelne symbolische Einheiten (meist Buchstaben) zerlegt,
um nach anschlieffender Klassifikation dieser Einheiten auf das vorliegende Wort
zu schlieflen. Bei den impliziten Verfahren sind es kleinere, meist gleichgrofie

Einheiten.

Explizite Segmentierung. Bei der expliziten Segmentierung werden zunachst mit-
tels topologischer Merkmale Kandidaten fiir Trennstellen lokalisiert, an denen zwei
Buchstaben segmentiert werden konnen. Ein Ansatz fiir lateinische Handschrift
nutzt etwa Minima und zuséitzliche, durch ein kiinstliches Neuronales Netz de-
tektierte Trennstellen [20]]. Arica und Yarman-Vural schlagen in [16] einen anderer
Ansatz vor. Dieser nutzt Uber- und Unterldngen, welche jeweils zu einer Linie
verbunden werden, die zwei benachbarte Buchstaben trennt. Bekannte Ansidtze der
expliziten Segmentierung arabischer Schrift nutzen nahe der Basislinie befindliche
Minima als potentielle Segmentierungspunkte. Daraus resultiert eine erhhte Uber-
segmentierung bei problematischen Buchstaben wie z.B. ., weshalb Worter, welche
entsprechende Buchstaben enthalten, oft aus den Testdatenbanken ausgeschlossen
werden [21})59]. Dies gilt sogar fiir Maschinenschrift [85].

Ein Vorteil der expliziten Segmentierung besteht darin, dass sich auftreten-
de Probleme aufgrund der transparenten Architektur leicht lokalisieren und ana-
lysieren lassen. Zudem erlaubt sie eine modulare, sukzessive Bearbeitung von
Segmentierung und Buchstabenerkennung. Daher kdnne neue, verbesserte Segmen-
tierungsmethoden effektiv in ein bestehendes System integriert werden. Hierzu
ist anzumerken, dass der Segmentierungsschritt bei der expliziten Segmentierung
bislang wesentlich problematischer ist, als die folgende Erkennung oder die Nach-
verarbeitung.

Hinsichtlich Methoden, welche auftretende Segmentierungsfehler mittels a prio-
ri Wissen korrigieren, besteht fiir arabische Handschrifterkennung ein Forschungs-

riickstand. Die Zweckmafligkeit solcher Methoden zeigt unter Anderem die von
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Ray et al. eingesetzte explizite, auf multiplen Heuristiken basierende Segmen-
tierungen fiir die Erkennung von gedruckten und handgeschriebenen indischen
Wortern [80]. Hierbei wird ausgehend von einem Lexikon die wahrscheinlichste
Segmentierungshypothese ausgewahlt, wodurch Segmentierungsfehler vermindert

werden.

Implizite Segmentierung. Bei der impliziten Segmentierung erfolgt zunéchst ent-
weder eine Ubersegmentierung in Buchstaben und kleinere Bestandteile oder aber
eine Rasterung in gleichgrofie Einheiten, wie die konstante Fenstergrofie des Sliding-
Window Ansatzes [6,128}64,81]. Die aus diesen Segmenten extrahierten Merkmals-
vektoren werden einem Klassifikator tibergeben, der diese in Abhéngigkeit mit
den benachbarten Merkmalsvektoren auswertet. Im ndchsten Schritt werden die
Klassen der Einheiten zu einer Sequenz von Buchstaben zusammengefasst.

Die Anzahl an Segmenten, aus denen sich ein Buchstabe zusammensetzt, ist
nicht von der Topologie abhdngig. So kommt es vor, dass einfache, aber in arabi-
scher Handschrift oft sehr langgezogene Buchstaben wie , durch mehr Einheiten
représentiert werden, als komplexere Buchstaben wie .. Einheiten lassen sich
zudem auch als Segmentierung (Kashida oder Leerzeichen) klassifizieren. Eine
Segmentierung in Buchstaben erfolgt demnach indirekt als Nebenprodukt der Klas-
sifizierung, weshalb eine klare Trennung dieser beiden Schritte nicht moglich ist.
Auch werden mehr Trainingsdaten benoétigt. Vorteile liegen in kompakten und

gegebenenfalls auch schriftunabhingig realisierbaren Losungen [18].

2.6.2 Holistische Verfahren

Holistische Verfahre benttigen keine Segmentierung und kénnen auch schriftu-
nabhdngig implementiert werden. Sie setzen jedoch voraus, dass fiir jedes zu
klassifizierende Wort ausreichend Stichproben zum Trainieren des Klassifikators
vorhanden sind. Gute Ergebnisse konnten holistische Systeme fiir arabische Maschi-
nenschrift [9] und — umfangreiche Trainingsdatenbanken vorausgesetzt — auch fiir
Handschrift erzielen [68),74]. Fiir historische Dokumente wurde beispielsweise von
Lavrenko et al. ein schreiberabhingiges, holistisches Erkennungssystem entwickelt,
welches die manuelle Extraktion von Proben fiir jedes zu klassifizierende Wort
erforderlich macht [54]. Derartige Verfahren werden eingesetzt, um z.B. Histori-

kern dabei zu unterstiitzen, innerhalb desselben Dokumentes nach dem erneuten
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Vorkommen eines markierten Wortes zu suchen.

Holistische Verfahren sind psychologisch motiviert, da die visuelle Intelligenz
eines Menschen eine holistische, kontextunterstiitzte Erkennung favorisiert [58,96].
Voraussetzung hierzu ist allerdings ein umfangreiches Kontextwissen, insbesondere
ein Sprachmodell, um aufgrund bere