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1 Aufgabenstellung

Das gef�orderte Projekt \GeHa" ist ein Teilprojekt des gef�orderten Verbundpro-

jektes \Hybrid". Hybrid besch�aftigt sich mit der Anwendung paralleler geneti-

scher Algorithmen in der kombinatorischen Optimierung und ist selbst ein Teil-

projekt im gr�o�eren F�ordergebiet \Bioinformatik". Das Ziel von GeHa ist die An-

wendung genetischer Algorithmen zur Erkennung gebundener Handschrift. Der

Schwerpunkt von GeHa liegt in der Rekonstruktion des Schriftzuges, die den

weitaus gr�o�ten Anteil am gesamten Arbeitspaket von GeHa hat.

In der Handschrifterkennung wird zwischen O�-line- und On-line-Erkennung

unterschieden:

� Die On-line-Erkennung ist dadurch gekennzeichnet, da� sie zur Erkennung

von handgeschriebenen W�ortern dynamische Information einsetzen kann.

Dynamische Information besteht hierbei z.B. aus der zeitlichen Reihenfolge
der geschriebenen Striche, der Geschwindigkeit und Druckst�arke w�ahrend

des Schreibens. Zus�atzlich kann Information �uber den Zustand des Schreib-
ger�ates w�ahrend des Schreibens abgefragt werden, z.B. ob und wann das
Schreibger�at Ber�uhrung mit dem Papier hat. Zur Erfassung der dynami-
schen Information wird in der Regel spezielle Hardware ben�otigt. Dies

beschr�ankt die Anwendungsm�oglichkeiten der On-line-Erkennung. Eine in
j�ungster Zeit h�au�ge Anwendungsm�oglichkeit f�ur On-line-Erkennung sind
Personal Digital Assistants (PDAs), die eine Art elektronisches Notizbuch
darstellen. Neuere Produkte sind z.B. der \Newton" von Apple oder der

\Pilot" von US Robotics.

� In der O�-line-Erkennung ist a-priori keine dynamische Information ver-
f�ugbar. Die Eingabe f�ur einen O�-line-Handschrifterkenner besteht daher

nur aus dem statischen Bild des geschriebenen Wortes. Ein typisches Bei-
spiel f�ur die O�-line-Erkennung von Handschrift ist die Postautomatisie-
rung. Hier werden Adressen von Briefen gescannt und diese mit Hilfe der
O�-line-Erkennung automatisch an den richtigen Zielort weitergeleitet. Dies

vermindert den Aufwand f�ur das m�uhselige Lesen von Anschriften durch
Menschen. So war die m�ogliche Leistungssteigerung des Erkennungssystems

imAnschriftenleser der AEG-Electrocom die Hauptmotivation f�ur die Bean-

tragung des gef�orderten Projekts [CGM93a, CGM93b, KCGM93, CGKM94,

CGKM93].

Aufgrund der Tatsache, da� die On-line-Erkennung dynamische Information

zur Erkennung einsetzen kann, sind ihre Erkennungsraten h�oher als die der O�-
line-Erkennung. Eine naheliegende �Uberlegung ist daher, die dynamische Infor-

mation aus einem O�-line-Bild zu extrahieren und damit die O�-line-Erkennungs-
raten zu verbessern. Dies soll gerade durch die Rekonstruktion des Schriftzuges,
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d.h. durch das gef�orderte Projekt, erreicht werden. Zur Erleichterung der Auf-

gabe wird die dynamische Information innerhalb dieses Projektes gleichgesetzt

mit Information �uber die zeitliche Reihenfolge von Bestandteilen des Wortes.

Geschwindigkeit und Druckst�arke soll also nicht extrahiert werden.

Zur Rekonstruktion des Schriftzuges mit Hilfe von genetischen Algorithmen

mu� zun�achst eine geeignete Problemrepr�asentation und ein problemspezi�sches

Optimierungskriterium gefunden werden. Die Wahl der Problemrepr�asentation

wird hierbei praktisch durch die Skelettierung des Wortes vorgegeben, die einen

wichtigen Vorverarbeitungsschritt im Erkennungsproze� darstellt. Das Skelett

von einem Wort kann im mathematischen Sinne als Graph mit Knoten und

Kanten aufgefa�t werden. Die Knoten repr�asentieren die Kreuzungspunkte im

Schriftzug, und die Kanten repr�asentieren die eigentlichen Schreiblinien. Diese

Repr�asentation bietet eine mathematische Grundlage f�ur die Rekonstruktion des

Schriftzuges und erlaubt eine Formalisierung der Aufgabe. Einige der existieren-

den Ans�atze haben Probleme mit dieser Formalisierung (z.B. [DR92, DR95]).
Im Rahmen des Projekts war im wesentlichen das Optimierungskriterium zu be-

stimmen. Die eigentliche Optimierung sollte dann mit genetischen Algorithmen
geschehen.

Neben der Rekonstruktion des Schriftzuges wurden im Projektantrag von
GeHa auch zwei kleinere Teilaufgaben angegeben, die vom Daimler-Benz For-
schungszentrum Ulm bearbeitet werden sollten. Die erste Aufgabe betraf die Aus-
wahl geeigneter Merkmale durch einen genetischen Algorithmus. In der zweiten

Aufgabe sollten optimale Diskriminanzfunktionen bestimmt werden, indem die
Koe�zienten f�ur einen Polynomklassi�kator mit Hilfe genetischer Algorithmen
bestimmt werden.

2 Voraussetzungen

Der Arbeitsumfang des gef�orderten Projektes wurde auf drei Jahre ausgelegt.

Im Forschungszentrum Ulm konnte auf Methoden und Algorithmen des Hand-

schrifterkenners im Erkennungssystem der AEG-Electrocom zur�uckgegri�en wer-

den. Handgeschriebenes Datenmaterial von amerikanischen St�adtenamen wurde
von der AEG-Electrocom bereitgestellt. Aufgrund seiner Erfahrungen auf dem
Gebiet der genetischen Algorithmen war Herr M�uhlenbein von der GMD und sei-

ne Arbeitsgruppe der fachliche Ansprechpartner w�ahrend der Durchf�uhrung des

Projektes.
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3 Planung und Ablauf

Im wesentlichen stimmte die Planung des Projektes mit der Durchf�uhrung �uber-

ein. Der genaue zeitliche Ablauf des Projektes kann auch den einzelnen Zwischen-

berichten entnommen werden. Abgesehen von einem versp�ateten Start des Pro-

jektes konnten alle wichtigen Meilensteine eingehalten werden. Allerdings wurden

die beiden kleineren Arbeitspakete der Rekonstruktion des Schriftzuges unterge-

ordnet. Die Extraktion der Merkmale wurde im Zusammenhang mit der Schrift-

zugrekonstruktion bearbeitet. Das Arbeitspaket zur Bestimmung von Diskrimi-

nanzfunktionen wurde zugunsten der aussichtsreichen Schriftzugrekonstruktion

aufgegeben.

Die zeitliche Abfolge der erzielten fachlichen Resultate kann in einem folgen-

den Abschnitt, welcher die fachlichen Ergebnisse enth�alt, nachgelesen werden.

4 Wissenschaftlicher und technischer Stand bei

Projektbeginn

4.1 Benutzte Hilfsmittel und Verfahren

Zur Durchf�uhrung des Projektes wurde sehr stark auf vorhandene Programmbi-

bliotheken zur�uckgegri�en. Die meisten der verwendeten Prozeduren wurden im
Daimler-Benz Forschungszentrum Ulm entwickelt und bilden einen wesentlichen
Bestandteil der Vorverarbeitung. So wurden auch fast alle Verarbeitungsschritte
der Vorverarbeitung in das entwickelte Programmpaket �ubernommen, z.B.:

� Filterung,

� Konturanalyse,

� Skelettierung.

Eine Ausnahme bildet die Schernormierung, die nicht verwendet wurde, um eine

unn�otige Verzerrung der Winkel zu verhindern. Als weiteres Hilfsmittel wurde ein

Programmpaket von R.J.Craig von AT&T Bell Labs verwendet, das zur L�osung

des Traveling Salesman Problems benutzt wurde [Cra]. Alle entwickelten Algo-

rithmen wurden in der Programmiersprache \C" implementiert. Visualisierungen
und Ober
�achen wurden unter dem Betriebssystem NextStep erstellt, das sich als

sehr leistungsf�ahig erwiesen hat. Zur Aufstellung von Regeln, die ein Ablaufen

eines skelettierten Wortes erm�oglichen, wurde das Programmpaket \C4.5" von
Herrn Quinlan verwendet [Qui93]. Es handelt sich hierbei um ein symbolisches
Lernverfahren, mit dem eine Regelbasis erstellt werden kann.
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4.2 Literatur

Zur Durchf�uhrung des Projektes wurde auf eine gro�e Anzahl von Literaturstellen

zur�uckgegri�en. Diese werden in diesem Bericht an den entsprechenden Stellen

erw�ahnt und anschlie�end am Ende des Berichts zusammenfassend aufgelistet.

5 Zusammenarbeit

Die Universit�at Karlsruhe wurde mit einem wichtigen Beitrag in das Projekt ein-

gebunden. So wurden die rekonstruierten On-line-Daten in Karlsruhe als Eingabe

f�ur einen On-line-Erkenner benutzt und mehrere erfolgversprechende Testl�aufe

durchgef�uhrt (Stefan Manke, Arbeitsgruppe von Prof. Waibel). Daneben wur-

de eine Diplomarbeit von der Universit�at Karlsruhe am Forschungszentrum Ulm

betreut.

6 Erzielte Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die erzielten Ergebnisse chronologisch dargestellt
und bewertet. Im Verlauf des Projektes wurden verschiedene Ans�atze entwickelt
und zum Teil wieder verworfen. Durch die Erfahrungen mit diesen verschiedenen
Ans�atzen konnte jedoch eine elegante Methode entwickelt werden, die es erlaubt,

mit Hilfe eines einfachen Optimierungskriteriums den Schriftzug zu rekonstruie-
ren. Wir beginnen mit der Beschreibung der ersten Arbeitsphase.

6.1 1. Arbeitsphase

Das Ziel der ersten Arbeitsphase war, die Rekonstruktion des Schriftzuges durch

einen Satz von Regeln zu steuern. Diese Regeln sollten durch einen genetischen
Algorithmus generiert und verbessert werden. Dies h�atte eine einmalige Erstel-
lung und Optimierung der Regelbasis bedeutet. Die Regeln beschrieben eine lokale
Umgebung um den aktuellen Knoten. Der aktuelle Knoten war dabei der Kno-

ten, der durch das Ablaufen des Skeletts, unter Anwendung der Regeln, bisher
erreicht worden war. F�ur die Synthese der Regeln wurden verschiedene Bausteine

bereitgestellt. Diese Bausteine sollten helfen, die gegenw�artige Situation in der lo-

kalen Umgebung des aktuellen Knotens zu beschreiben. Die folgenden Bausteine

wurden zum Aufbau der Regelbasis verwendet:

� der Grad eines Knotens,

� die L�ange einer Kante,

� das L�ange-Breite-Verh�altnis einer Kante,

� die Kr�ummung einer Kante,
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� die Anzahl der bisherigen Durchl�aufe durch eine Kante,

� die Richtungen der bisherigen Durchl�aufe,

� der momentan erreichte Knoten,

� die Position der Kanten an den jeweiligen Knoten.

Als Regeln wurden einfache Produktionsregeln verwendet, die mit dem symbo-

lischen Lernverfahren \C4.5" erzeugt wurden [Qui93]. Der Bedingungsteil der

Regeln bestand dabei jeweils aus einer Konjunktion von Bedingungen. Der Akti-

onsteil der Regeln gab an, mit welcher Kante am aktuellen Knoten der bisherige

Schriftzug fortzusetzen ist. Zur Identi�zierung der Kanten am aktuellen Knoten

wurden die Kanten am aktuellen Knoten in einer festen Ordnung aufgez�ahlt. Zur

Erstellung der Regelbasis wurde das System mit echten On-line-Daten trainiert,

die uns freundlicherweise von der Uni Karlsruhe (Prof. Waibel) zur Verf�ugung

gestellt wurden. Die On-line-Daten erm�oglichten die Erstellung einer Regelbasis,
die sich an bekannten Schriftz�ugen orientiert. Dazu wurden die On-line-Daten
zuerst in O�-line-Daten umgewandelt, indem entlang des Schriftzuges die Pixel
in einem Bin�arbild schwarz gef�arbt wurden. Dann wurde auf den erzeugten O�-

line-Bildern die Skelettierung durchgef�uhrt. Da auf den anschlie�end vorliegenden
Skeletten die zeitliche Information in Gestalt der On-line-Daten vorliegt, ist die
Reihenfolge der Kanten des Skeletts im wesentlichen bekannt. Diese bekannten
Schriftz�uge wurden zur Initialisierung der Regelbasis verwendet. Leider zeigte es

sich, da� die erzeugte Regelbasis sehr gro� und somit nur schwer handhabbar ist.
Eine genetische Optimierung hatte somit nur bedingte Aussichten auf Erfolg und
wurde daher nicht durchgef�uhrt. Auch wurde erkannt, da� zur Formalisierung
des Problems ein strukturelles Grundger�ust notwendig ist, das die Anwendung

von Regeln unterst�utzt. Diese Erkenntnis beendete die 1. Arbeitsphase und gab
Anla� zu einer Erweiterung in der 2. Arbeitsphase.

6.2 2. Arbeitsphase

In der 2. Arbeitsphase wurde damit begonnen, die Rekonstruktion des Schriftzu-
ges als graphentheoretisches Problem aufzufassen. Das Skelett eines Wortes ist in
den meisten F�allen identisch mit der Mittellinie der Schreiblinie und kann durch

einen Graphen mit Knoten und Kanten mathematisch repr�asentiert werden. Da-

mit kann die Schriftzugrekonstruktion als Pfadsuche formuliert werden. Es mu�
der Pfad durch das Wortskelett gesucht werden, der jede Kante mindestens ein-

mal durchl�auft und in gewisser Weise optimal ist. In der zweiten Arbeitsphase
wurde die Pfadsuche als L�angenminimierung de�niert. Es wurde der Pfad durch

das Skelett gesucht, der jede Kante mindestens einmal durchl�auft und minimale

L�ange hat. Die L�ange eines Pfades ist de�niert als die Summe der L�ange seiner
Kanten, die er durchl�auft. Diese Formulierung des Problems ist identisch mit
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dem Chinese Postman Problem in der Graphentheorie [GM84, BM76]. In diesem

Problem mu� ein Postbote jede Stra�e einer Stadt (eines Graphen) mindestens

einmal ablaufen. Nat�urlich will er dabei so wenig Zeit wie m�oglich verbrauchen,

d.h. eine m�oglichst kurze Strecke zur�ucklegen. Mathematisch l�a�t sich dieses Pro-

blem l�osen, indem zuerst ein Minimum Perfect Matching ([Chr77]) zwischen allen

ungeraden Knoten eines Graphen bestimmt wird und anschlie�end die Kanten

entlang der k�urzesten Pfade, welche die gepaarten Knoten verbinden, verdop-

pelt werden [Neu88, EJ73]. Der gesuchte Pfad l�a�t sich dann einfach mit einem

Algorithmus von Euler �nden [Neu88, GM84]. Der Algorithmus von Euler hat

eine polynomiale Komplexit�at und enth�alt einige Parameter, die nicht fest vor-

gegeben sind. Das hei�t, da� es mehrere Pfade gibt, die jede Kante mindestens

einmal durchlaufen und minimale L�ange besitzen. Durch die Anwendung der in

Arbeitsschritt 1 hergeleiteten Regeln l�a�t sich der regelkonforme Schriftzug mit

minimaler L�ange heraussuchen.

Obwohl dieser Ansatz zu einem, im Hinblick auf die Strichl�ange, optimalen
Ablauf des Wortskeletts f�uhrte, tauchten doch einige Kritikpunkte auf. Erstens

mu�te immmer noch eine komplizierte Regelbasis optimiert werden. Zweitens
lassen sich durch die Minimierung der L�ange nicht alle Schriftz�uge rekonstruieren.
Dies liegt daran, da� das Verfahren zur L�osung des Chinese Postman Problems
garantiert, da� jede Kante des Skeletts h�ochstens zweimal abgelaufen wird. Ein

typisches Beispiel f�ur einen Schriftzug, der sich nicht mit der L�angenminimierung
rekonstruieren l�a�t, ist das Skelett des Buchstabens \k" in Abbildung 1. In diesem

Start

Stop

E

Abbildung 1: Eine dreifach durchlaufene Kante.

Beispiel mu� die Kante \E" dreimal durchlaufen werden. Der korrekte Schriftzug

ist durch Pfeile im linken Teil der Abbildung angedeutet.

Auf der Suche nach einer graphentheoretischen L�osung, die prinzipiell das
Ablaufen von allen Schriftz�ugen erm�oglichte, wurde schlie�lich im dritten Ar-
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beitsschritt die Minimierung der Kr�ummung verwirklicht. Die Minimierung der

Kr�ummung erlaubt die Rekonstruktion des Schriftzuges mit Hilfe eines einfachen

Optimierungskriteriums.

6.3 3. Arbeitsphase

6.3.1 Einleitung

Die dritte Arbeitsphase soll nun ausf�uhrlicher dargestellt werden. In ihr wurden

die wesentlichen Ergebnisse des gef�orderten Projekts erarbeitet. Sie stellt ein ein-

faches Optimierungskriterium bereit, das sich direkt zur Schriftzugrekonstruktion

verwenden l�a�t. In Anlehnung an den zweiten Arbeitsschritt, wird das Problem

der Schriftzugrekonstruktion auf ein graphentheoretisches Problem abgebildet,

das sich f�ur die genetische Optimierung besonders gut eignet. Es handelt sich

hierbei um das Traveling Salesman Problem (TSP), das ein sehr bekanntes Pro-

blem in der Informatik ist. Das Traveling Salesman Problem beschreibt die Situa-

tion eines Handlungsreisenden, der bestimmte Kunden in verschiedenen St�adten
besuchen mu� und wieder zu seinem Ausgangspunkt zur�uckkehren will. Er m�och-
te jede Stadt nur einmal besuchen und seine insgesamt zur�uckgelegte Wegstrecke
(oder seine Reisekosten) sollte so kurz (oder so niedrig) wie m�oglich sein.

Die folgenden fachlichen Ausf�uhrungen befassen sich mit der Abbildung des
Rekonstruktionsproblems auf das Traveling Salesman Problem. Diese Abbildung

hat zwei wichtige Vorteile:

� Erstens ist das TSP sehr gut f�ur die genetische Optimierung geeignet [Gol89].

� Zweitens ist das G�utekriterium (Fitnessfunktion) beim TSP einfach und
klar de�niert. Die Kosten sind die L�angen der Rundreisen. K�urzere Rund-
reisen besitzen eine h�ohere Fitness.

Ein Ergebnis der bisher durchgef�uhrten Arbeiten ist die Tatsache, da� die Kr�um-

mung bzw. die Kr�ummungsabweichung eine sehr wichtige Rolle bei der Rekon-

struktion des Schriftzuges spielt. Stehen an einem Knoten des Wortskeletts meh-

rere Folgekanten zur Auswahl, so setzt der menschliche Schreiber sehr h�au�g mit

der Kante fort, die ihm die Fortsetzung des Schreibzuges mit einer m�oglichst ge-
ringen Abweichung von der bisherigen Richtung erlaubt. Um der Wichtigkeit der
Kr�ummung Rechnung zu tragen, wird sie als Fitness f�ur eine genetische Opti-

mierung herangezogen. Es wird angenommen, da� der kr�ummungsminimale Pfad

durch das Wortskelett identisch mit der menschlichen Schreibweise ist. Technisch
l�a�t sich die Minimierung der Kr�ummung durch eine Abbildung auf das TSP

l�osen. Im folgenden sollen an einem Beispiel die f�ur die Abbildung notwendigen

Arbeitsschritte aufgelistet und erkl�art werden. Aus Gr�unden der �Ubersichtlichkeit

wird als Beispiel kein Wort, sondern der Buchstabe \B" benutzt.
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6.3.2 Abbildung auf ein genetisches Optimierungsproblem (TSP)

6.3.2.1 Einlesen des Buchstabens Im ersten Verarbeitungsschritt wird der

Buchstabe (das Wort) mit Hilfe eines Scanners eingelesen. Das Ergebnis ist ein

Bin�arbild, das aus wei�en und schwarzen Pixeln besteht. Abbildung 2 zeigt ein

eingelesenes \B".

Abbildung 2: Das Bin�arbild des Buchstabens \B".

6.3.2.2 Skelettierung Der n�achste Schritt ist die Skelettierung des Bin�arbil-
des. Der Algorithmus zur Skelettierung versucht die mittlere Schreiblinie zu �n-
den. Das Ergebnis der Skelettierung ist das Wortskelett [SW94]. Das Wortskelett
ist ein Graph mit Knoten und Kanten. In Abbildung 3 ist dieser Graph gezeigt.

Die Knoten des Skeletts sind als schwarze Punkte eingezeichnet. Kanten sind mit
den Buchstaben A bis H gekennzeichnet.

6.3.2.3 Erzeugung des Line-Graphen Anschlie�endwird der `Line-Graph'

aus dem Wortskelett erzeugt [GM84]. Im Line-Graph ist jede Kante des Wortske-

letts durch einen Knoten symbolisiert. Sind zwei Kanten im Wortskelett angren-

zend, so werden die entsprechenden Knoten im Line-Graphen verbunden. In der

Abbildung 4 ist das Wortskelett zusammen mit dem daraus resultierenden Line-
Graphen abgebildet. Die Abbildung 5 zeigt nur den Line-Graph. Der Line-Graph

bietet eine M�oglichkeit, die Kosten, die beim �Ubergang zwischen Kanten entste-
hen, formal zu repr�asentieren. Das Wortskelett ist dazu ungeeignet, da hier nur

den Kanten Kosten zugeordnet werden k�onnen und �Uberg�ange zwischen Kanten
unber�ucksichtigt bleiben.

6.3.2.4 Zuweisung von Gewichten (Fitnessberechnung) Im jetzt fol-

genden Schritt werden die Gewichte der Kanten des Line-Graphen berechnet.
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A

B

C

D

E

F

G

H

Abbildung 3: Das Skelett des Buchstabens \B".

Abbildung 4: Das Wortskelett und der Line-Graph.

Abbildung 5: Der abgeleitete Line-Graph.
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Sie bilden die Grundlage f�ur sp�atere Berechnungen der Fitness. In Abbildung 7

werden die Kosten im Line-Graphen mit ci bezeichnet. Die Kosten zwischen zwei

angrenzenden Kanten im Wortskelett sind die Winkel zwischen den Kanten. Je

gr�o�er die Winkelabweichung zwischen den Kanten, desto gr�o�er die Kosten. Die

Berechnung der Winkel ist in Abbildung 6 verdeutlicht. Der Mittelpunkt des

0

0

π
2

π
2

F

B

α

β

A

M

Abbildung 6: Die Berechnung der Winkel.

Kreises in Abbildung 6 soll einen Knoten des Skeletts repr�asentieren. Der Pfeil
von A nach M symbolisiert das Ende einer Kante des Knotens. Die Richtung
des Pfeils beschreibt hierbei die Schreibrichtung. Angenommen der Schreiber hat

mit dem bisherigen Schreibverlauf den Mittelpunkt des Kreises in Abbildung 6
erreicht, d.h. das Schreibger�at ist momentan auf dem Mittelpunkt M des Kreises
positioniert. Wird nun der Schriftzug auf einer anderen Kante in Richtung des
Punktes F fortgesetzt, so gibt der Winkel � die Kosten dieser Schreibbewegung

an. Wird der Schriftzug dagegen in Richtung des Punktes B fortgesetzt, so gibt
der Winkel � die Kosten an. Der Winkel � beschreibt die Kosten einer Vorw�arts-

bewegung und der Winkel � beschreibt die Kosten einer R�uckw�artsbewegung.
S�amtliche Winkel werden in dem Intervall [0; �

2
] gemessen. Gem�a� dieser Win-

kelde�nition wird einer geraden Vorw�artsbewegung ebenso wie einem direktem

Zur�ucklaufen in derselben Schreibspur der Winkel 0, d.h. die Kosten Null, zuge-

ordnet. Der Grund daf�ur ist, da� diese Schreibbewegungen einfach zu schreiben
sind und h�au�g in der Handschrift auftauchen. Demnach werden rechten Winkeln

die h�ochsten Kosten von �

2
zugeordnet. Der Radius des Kreises in Abbildung 6

wird durch die Strichdicke bestimmt. Bei einer gr�o�eren Strichdicke wird auch der
Radius entsprechend gr�o�er gew�ahlt. Dadurch wird eine gr�o�ere Umgebung um

einen Knoten zur Winkelberechnung herangezogen. Damit soll die Winkelberech-

nung zuverl�assiger gemacht werden. Zus�atzlich werden die Kanten des Skeletts
durch Geradenst�ucke approximiert [WD83]. Dies wird gemacht, um sich von lo-

kalen Richtungs�anderungen an einem Knoten unabh�angiger zu machen und mehr
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globale Information in die Winkelberechnung mit einzubeziehen.

Die berechneten Kosten werden den Kanten des Line-Graphen zugeordnet.

Man beachte, da� den Knoten in Abbildung 7 Kanten im Wortskelett entspre-

chen (Abbildung 3). Kosten zwischen Kanten�uberg�angen in Abbildung 3 k�onnen

daher den Kanten des Line-Graphen zugeordnet werden. Die Winkelberechnung
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Abbildung 7: Der Line-Graph mit Kosten.

zwischen einer einfachen Kante und einer Schleife (einer Kante mit denselben

Anfangs- und Endpunkten) wird folgenderma�en berechnet: Die einfache Kante
bildet mit den beiden Enden der Schleife zwei Winkel. Der kleinere der beiden
Winkel wird als Winkel zwischen der Kante und der Schleife verwendet. Die Win-
kelberechnung selbst geschieht analog zur Abbildung 6.

Beispiel: In Abbildung 8 wird der Winkel zwischen der Kante A und der
Schleife B entlang des Weges berechnet, der durch den Pfeil mit der Nummer

2 gekennzeichnet ist. Der Winkel beim �Ubergang von Kante A nach Schleife B

entlang des Pfeils 2 ist geringer als der Winkel des �Ubergangs von A nach B

entlang des Pfeils 1.

6.3.2.5 Vervollst�andigung des Line-Graphen Im f�unften Schritt wird der
bisher hergeleitete Line-Graph vervollst�andigt, d.h. er wird zu einem vollst�andi-

gen Graphen erweitert. Jedes Paar von Knoten, das bisher noch nicht durch eine
Kante verbunden war, wird jetzt durch eine Kante verbunden. Abbildung 9 zeigt

den erweiterten Graphen. Den neuen Kanten werden die Kosten der k�urzesten
Wege zwischen den Knoten, die sie verbinden, zugeordnet. Beispiel: Die k�urzeste

Verbindung zwischen Knoten C und D aus Abbildung 9 geht direkt �uber den

Knoten B. Sie ist de�niert durch die Knotenfolge C-B-D. Ein Blick zu Abbildung

7 zeigt, da� dieser Verbindung die Kosten c13 + c4 zugeordnet werden m�ussen.

Diese Kosten entstehen, wenn man im Skelett mit minimaler Kr�ummung von
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Abbildung 8: Winkel zwischen einer einfachen Kante und einer Schleife.
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Abbildung 9: Der vervollst�andigte Line-Graph.
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Kante C zur Kante D laufen will. Der k�urzeste Weg geht �uber die Kante B.

Kosten entstehen beim �Ubergang von Kante C zur Kante B und beim �Ubergang

von Kante B zur Kante C. Diese Kosten sind identisch mit c13 + c4.

Der Grund f�ur die Vervollst�andigung des Graphen liegt in den folgenden
�Uberlegungen: Jede Kante des Buchstabens \B" mu� einmal geschrieben worden

sein. Kombiniert man diese einfache Tatsache mit der Forderung nach minimaler

Kr�ummung, so gelangt man zu dem Begri� des Hamilton-Pfads. Ein Hamilton-

Pfad durch einen Graphen ist ein Pfad, der jeden Knoten genau einmal durchl�auft.

Gesucht ist hier also der k�urzeste Hamilton-Pfad im Line-Graphen, d.h. der Pfad

im Wortskelett, der jede Kante genau einmal besucht und minimale Kr�ummung

besitzt. Nicht in jedem Graphen existiert ein solcher Hamilton-Pfad. In einigen

Graphen m�ussen Knoten mehrfach besucht werden, um alle Knoten abzulaufen.

Dies ist in �Ubereinstimmung mit der Tatsache, da� der Mensch beim Schreiben

einige Striche (Kanten im Wortskelett bzw. Knoten im Line-Graphen) mehrfach

abl�auft. Das Problem besteht also darin, einen Pfad mit minimaler Kr�ummung
zu �nden, der jeden Knoten mindestens einmal abl�auft. Solch ein Pfad wird in

der Literatur auch als Pre-Hamilton-Pfad bezeichnet [GM84]. Das Problem des
Au�ndens eines Pre-Hamilton-Pfads in einem Graphen G l�a�t sich auf die Suche
nach einem Hamilton-Pfad in einem vollst�andigen Graphen G0 reduzieren. An den
Kanten des vollst�andigen Graphen G0 stehen die Kosten der k�urzesten Wege zwi-

schen den jeweiligen Knoten [GM84]. Das erkl�art die Idee der Vervollst�andigung
des Line-Graphen.

6.3.2.6 Einf�uhrung eines zus�atzlichen Knotens Im n�achsten Schritt wird
ein zus�atzlicher Knoten, der sog. Pseudo-Knoten, eingef�uhrt. Dieser Knoten wird

mit allen anderen Knoten des in Schritt 5 vervollst�andigten Line-Graphen ver-
bunden. Die Kosten der neu eingef�ugten Kanten werden auf eine geeignete po-
sitive Konstante gesetzt [GM84]. Abbildung 10 zeigt den vervollst�andigten Line-
Graphen zusammen mit dem Pseudo-Knoten P . Die neu eingef�uhrten Kanten

sind gestrichelt gezeichnet. Der vervollst�andigte und erweiterte Line-Graph bildet
den formalen Rahmen f�ur die genetische Optimierung. Der Zweck des Pseudo-
Knotens P ist die Bestimmung eines Anfangs- und eines Endpunktes. Es wird das-

jenige Paar von Anfangs- und Endpunkten gesucht, das die minimale Kr�ummung

unter allen m�oglichen Paaren aufweist. Die Annahme ist, da� der Mensch den
Buchstaben/das Wort auf kr�ummungsminimaleWeise geschrieben hat. Die Suche

nach dem kr�ummungsminimalen Pfad im Wortskelett entspricht der Suche nach

dem k�urzesten Hamilton-Pfad im vollst�andigen Line-Graphen. Diese Suche ist

gleichbedeutend mit der Suche nach dem k�urzesten Hamilton-Zyklus auf dem

um den Knoten P erweiterten, vollst�andigen Line-Graphen [GM84]. Die Suche
nach einem kostenminimalen Hamilton-Zyklus auf einem vollst�andigen Graphen

wird auch als Traveling Salesman Problem (TSP) bezeichnet.
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Abbildung 10: Der vollst�andige Line-Graph mit Pseudo-Knoten P .

6.3.2.7 Genetische Optimierung Auf dem bisher hergeleiteten Graphen

wird das TSP gel�ost. Es besteht darin, eine Rundreise durch alle Knoten zu �n-
den, die jeden Knoten genau einmal besucht und minimale Kosten besitzt. Die
Kosten einer Rundreise sind de�niert als die Summe der Kosten aller Kanten
dieser Rundreise. Das L�osen des TSP-Problems auf dem in Abbildung 10 darge-

stellten Graphen ergibt folgende Rundreise: P-A-B-C-D-E-F-G-H-P. Die geneti-
sche Fitness dieses Zyklus ist die Summe aller Winkelabweichungen entlang der
Kantenfolge im Skelett.

6.3.2.8 Ableiten der Kantenfolge Die gefundene Rundreise l�a�t sich un-

mittelbar in eine Kantenfolge im Wortskelett in Abbildung 3 �ubertragen. Die
Kantenfolge startet mit einer Kante, die von einem benachbarten Knoten von P
repr�asentiert wird. Also entweder die Kante A oder die Kante H. Lassen wir die
Folge mit der Kante A anfangen, folgt gem�a� der berechneten Rundreise die Kan-

te B und anschlie�end die Kante C. Die n�achste Kante | die KanteD| l�a�t sich

nicht auf direktem Weg von der Kante C aus erreichen. Es mu� dem k�urzesten
Pfad zwischen der Kante C und der Kante D gefolgt werden, der �uber die Kante
B l�auft. Nach dem Erreichen der Kante D ist der Weg wie folgt fortzusetzen:

D-E-F-G-H. Der Endknoten P der TSP-Reise wird nicht weiter ber�ucksichtigt.

Die vollst�andige Kantenfolge sieht also folgenderma�en aus: A-B-C-B-D-E-F-G-
H. Sie entspricht genau der Art und Weise, in welcher der menschliche Schreiber

den Buchstaben geschrieben hat.

6.3.3 Verkleinerung des Suchraumes der genetischen Optimierung

Ein Mechanismus zum Zerschneiden eines Wortes ist zur Anwendung des be-

schriebenen Verfahrens prinzipiell nicht n�otig. Das Problem des Traveling Sales-

man ist in der Informatik sehr bekannt und geh�ort in die Klasse der schwierigen
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(NP-vollst�andigen) Probleme. Mit ansteigender Knotenzahl wird es immer auf-

wendiger, die korrekte L�osung zu �nden. Aus praktischen Erw�agungen kann es

daher notwendig sein, den Suchraum f�ur die genetische Optimierung zu verklei-

nern, um die Suche zu beschleunigen. In Abbildung 11 ist gezeigt, wie das Bei-

spielwort \Duxbury" in einzelne TSP-Teilprobleme zerlegt werden kann, die e�-

zienter gel�ost werden k�onnen als das komplette TSP-Problem auf dem gesamten

Wort. Das \D" am Anfang des Wortes wird als eigenst�andige Zusammenhangs-

Start Stop

1

2

34

5

6

Abbildung 11: Zerlegung des Wortes \Duxbury" in Teilprobleme.

komponente gel�ost. Dies geschieht �ahnlich zu dem vorher beschriebenen \B". Der

Rest des Wortes wird in kleinere Teilprobleme zerlegt. Wird der Anfangspunkt
und der Endpunkt wie in Abbildung 11 festgelegt, so kann das Problem in die
einzelnen unabh�angigen Teilprobleme zerlegt werden, die in Abbildung 11 durch
senkrechte Striche abgetrennt sind. Jeder dieser senkrechten Striche geht durch

eine trennende Kante. Auf jedem dieser Teilprobleme l�a�t sich das TSP-Problem
unabh�angig l�osen. Nur der Start- und der Endpunkt ist bei diesen Teilproblemen

vorgegeben, was beim L�osen des TSP-Problems durch entsprechende Wahl der
Gewichte der Kanten des Pseudo-Knotens ber�ucksichtigt werden kann [GM84].

Trennende Kanten werden nur einmal von links nach rechts durchlaufen. Der
vollst�andige Weg durch das Wort wird aus den Teill�osungen zusammengesetzt.
Berechnet man die L�ange aller Kanten und anschlie�end die k�urzesten Wege zwi-

schen den Knoten, so l�a�t sich folgendes festhalten: F�ur jede trennende Kante

gilt, da� einer ihrer Knoten n�aher zum Anfangspunkt ist, w�ahrend der andere
Knoten n�aher zum Endpunkt ist. Ferner be�ndet sich auf beiden Seiten einer

trennenden Kante dieselbe Kontur [MO90, Kwo88]. In Abbildung 11 sind die
Konturen von 1 bis 6 durchnumeriert. Alle trennenden Kanten in Bild 11 haben

auf beiden Seiten die Kontur mit der Nummer 1 (�au�ere Kontur).
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6.3.4 L�osung des TSP-Problems

6.3.4.1 Verfahren zur L�osung Obwohl sich das TSP-Problem relativ ein-

fach beschreiben l�a�t, ist es jedoch bei einer gro�en Anzahl von St�adten nicht

e�zient auf einem Rechner zu l�osen. Es geh�ort zu der bekannten Klasse von

NP-vollst�andigen Problemen, die nicht mit polynomialem Zeitaufwand zu l�osen

sind [CLR90]. In der Postautomatisierung sind aufgrund des hohen Postaufkom-

mens starke zeitliche Restriktionen vorgegeben. Es ist daher sehr wichtig, die

Schriftzugrekonstruktion so schnell wie m�oglich durchzuf�uhren.

Ein wichtiger Schritt zur Beschleunigung des Problems ist daher die Zerlegung

eines Wortes in Teilprobleme. Diese Teilprobleme sind kleiner als das urspr�ungli-

che Problem und k�onnen unabh�angig voneinander und evtl. auch parallel gel�ost

werden.

Eine weitere Beschleunigung des vorgestellten Verfahrens kann durch die An-
wendung von Heuristiken erreicht werden. Heuristiken m�ussen nicht notwendi-

gerweise die optimale L�osung �nden. F�ur Probleme mit einer geringen Anzahl
von Knoten, wie das f�ur unsere Problemstellung der Fall ist, berechnen sie jedoch
h�au�g die optimale L�osung [M�96].

Wir verwenden f�ur die L�osung des TSP-Problems ein einfaches \Branch and
Bound Verfahren" und benutzen einfache Heuristiken, wenn die Anzahl der Kno-
ten eine bestimmte Anzahl �uberschreitet [Cra]. Eine einfache Heuristik, die ein-
gesetzt wurde, ist z.B. der \farthest insertion algorithm" [Cra]. Es hat sich sogar

herausgestellt, da� diese Verfahren f�ur unsere Problemgr�o�en ausreichend sind
und da� wir nicht notwendigerweise auf genetische Algorithmen zur�uckgreifen
m�ussen.

6.3.4.2 Mathematischer Rahmen Interessanterweise lassen sich die mei-

sten Probleme, auf die wir in den Arbeitsschritten eins bis drei gesto�en sind, mit

einem einfachen mathematischen Formalismus beschreiben. Sowohl die L�ange des
k�urzesten Pfades als auch allem�oglichenHamilton-Pfade in einem Graphen lassen
sich durch eine einfache Multiplikation von Matrizen berechnen. Es l�a�t sich auch

der Viterbi Algorithmus mit diesem Modell realisieren. Der Viterbi Algorithmus

bestimmt den wahrscheinlichsten Pfad in einem hidden Markov Modell, das ein
wesentlicher Bestandteil des Handschrifterkenners ist. Unabh�angig von unserer

Problemstellung lassen sich noch viele andere graphentheoretische Fragestellun-

gen mit demselben mathematischen Formalismus berechnen. Bei diesem Forma-

lismus handelt es sich um eine algebraische Struktur, die auch Dioid genannt

wird. Sie wird durch zwei Operatoren de�niert, die bestimmten Gesetzen (wie
z.B. Assoziativit�at oder Kommutativit�at) gen�ugen m�ussen. Diese beiden Opera-

toren sind vergleichbar mit den bekannten arithmetischen Operatoren + und �
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aus der Mathematik. Allerdings sind sie allgemeiner de�niert und k�onnen auf ver-

schiedenartige Objekte angewendet werden. In Abh�angigkeit von der zu l�osenden

Aufgabe werden die Operatoren und die Werte einer Matrix A unterschiedlich

initialisiert. Anschlie�end wird die Matrix A mit sich selbst multipliziert, bis ein

Fixpunkt erreicht ist. Der Fixpunkt enth�alt die gesuchte L�osung. N�ahere Erl�aute-

rungen zu dieser Vorgehensweise �nden sich in [GM84] und [BCOQ92].

Durch den beschriebenen Mechanismus l�a�t sich die Schriftzugrekonstruktion

auf eine rekursive Fixpunktsuche abbilden, die sich im wesentlichen durch eine

Multiplikation von Matrizen realisieren l�a�t.

6.4 Resultate

6.4.1 Rekonstruierte Schriftz�uge

In diesem Unterabschnitt werden einige erfolgreich rekonstruierte Schriftz�uge ge-
zeigt. Neben dem schon in einem vorhergehenden Abschnitt gezeigten \k", des-
sen Schriftzug sich erfolgreich rekonstruieren l�a�t, sei hier auch der rekonstruierte
Schriftzug des Buchstabens \B" aus Abbildung 2 gezeigt. Abbildung 12 zeigt das

Bin�arbild und das approximierte Skelett von \B". Das approximierte Skelett wird
zur Berechnung der Winkel verwendet. Der Anfang und das Ende des Schriftzu-
ges sind im Skelett gekennzeichnet. Die kleinen Pfeile im Bin�arbild verdeutlichen
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Abbildung 12: Rekonstruierter Schriftzug des Buchstabens \B".

den urspr�unglichen Schriftzug, welcher der Kantenfolge A;B;C;B;D;E; F;G;H
im Skelett entspricht. Da das approximierte Skelett dem nicht approximierten

Skelett �ahnelt, werden wir in den weiteren Beispielen nur noch das nicht appro-

ximierte Skelett zeigen.

Ein anderes Beispiel ist in Abbildung 13 gezeigt. Hier wird der Schriftzug des

Buchstabens \D" rekonstruiert. Die grobe Struktur des Buchstabens wird u.a.
durch einen Knoten mit dem Grad vier und einen Knoten mit dem Grad f�unf im
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Abbildung 13: Rekonstruierter Schriftzug des Buchstabens \D".

Skelett repr�asentiert. Die Schleife L wird richtig durchlaufen, und die Kante E

wird korrekt zur�uckverfolgt.

Der Schriftzug des Buchstabens \o" wird in Abbildung 14 richtig rekonstru-

iert.

Start

Stop

Abbildung 14: Rekonstruierter Schriftzug des Buchstabens \o".

Ein weiteres Beispiel ist in Abbildung 15 gezeigt. Hier wird wieder die Schleife

und die Kanten e1; e2 richtig durchlaufen.

�Ahnlich zu dem vorhergehenden Beispiel wird auch in Abbildung 16 die Kan-

tenfolge e1; e2 korrekt durchlaufen.

Probleme bei der Schriftzugrekonstruktion treten auf, wenn der Stift abgesetzt

wird und damit die kontinuierliche Schreiblinie nicht auf dem Papier, sondern in

der Luft fortgesetzt wird. T-Striche sind hier ein typisches Beispiel. Auch k�onnen

Fehler auftreten, wenn der Anfangs- oder der Endpunkt des Schriftzuges nicht

richtig bestimmt wurde.
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Abbildung 15: Rekonstruierter Schriftzug des Buchstabens \G".
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Abbildung 16: Rekonstruierter Schriftzug des Buchstabens \f".
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6.4.2 Klassi�kationsergebnisse

Das entwickelte Verfahren wurde benutzt, um aus O�-line-Bildern Schriftz�uge

zu rekonstruieren und diese dann als On-line-Daten abzuspeichern. Dazu wurde

das Unipen-Format verwendet, das ein einfaches Format beschreibt, mit dem On-

line-Erkenner ihre Daten verwalten und abspeichern k�onnen [GSP+93]. Mit den

rekonstruierten On-line-Daten wurde ein On-line-Erkenner trainiert und getestet.

F�ur diese Experimente konnten wir freundlicherweise den Erkenner der Univer-

sit�at Karlsruhe verwenden (Prof. Waibel). Obwohl die Erkennungsraten bisher

niedriger sind als die entsprechenden Ergebnisse des reinen O�-line-Erkenners,

zeigte sich doch, da� dieser Ansatz weiterverfolgt werden sollte. Insbesondere

da der Karlsruher Erkenner die H�alfte der W�orter richtig erkannte, die der O�-

line-Erkenner nicht richtig erkennen konnte. Somit k�onnte eine Kombination der

beiden Erkenner zu einer Erh�ohung der Erkennungsrate f�uhren. Vor allem das

Training des Karlsruher Erkenners ist noch nicht optimal an die rekonstruierten

On-line-Daten angepa�t und kann noch in einigen Punkten verbessert werden.

6.5 Weitere Arbeiten

Um einen optischen Eindruck von der Leistungsf�ahigkeit der entwickelten Me-

thoden und Algorithmen zu erhalten, wurde eine Ober
�ache entwickelt, die es
erlaubt, die rekonstruierten Schriftz�uge zu visualisieren. Es lassen sich Testl�aufe
mit den unterschiedlichen, implementierten Algorithmen durchf�uhren. Zus�atzlich
lassen sich verschiedene Parameter f�ur die Testl�aufe einstellen. Handgeschriebe-

ne W�orter lassen sich in mehreren Verarbeitungsstufen anzeigen. Es lassen sich
z.B. das originale Bin�arbild, das ge�lterte Bild, die Konturen im Bild, das Ske-
lett und das approximierte Skelett anzeigen. Einen ungef�ahren Eindruck von der
entwickelten Ober
�ache gibt Abbildung 17.

7 Voraussichtlicher Nutzen

Dieser Abschnitt beschreibt die wesentlichen wissenschaftlichen Ergebnisse und

den Nutzen, der sich aus ihnen ergibt.

� Im Rahmen des Projekts wurde gezeigt, da� sich die Schriftzugrekonstruk-
tion als Optimierungsproblem l�osen l�a�t. Im Gegensatz zu den bekann-

ten �Uberlegungen und Ans�atzen wurde gezeigt, da� eine Minimierung der
Kr�ummung zur Rekonstruktion des Schriftzuges ausreicht. Ferner wurde

gezeigt, da� sich einige Schriftz�uge nicht mit der Minimierung der L�ange,

sondern nur mit der Kr�ummungsminimierung rekonstruieren lassen. Es han-

delt sich bei der Schriftzugrekonstruktion keineswegs um ein unl�osbares

Problem. Was die Schriftzugrekonstruktion vielmehr schwierig macht, ist
die Berechnung von exakter Information, wie z.B. Information �uber Win-
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Abbildung 17: Benutzerober
�ache

kel aus dem Bin�arbild. Diese Probleme sollten in Zukunft durch geeigne-
te Algorithmen beseitigt oder zumindest abgeschw�acht werden. Die Wahl
der richtigen Au
�osung w�ahrend der digitalen Abtastung ist ein wichtiger

Parameter. Die Verwendung des Grauwertbildes als Repr�asentation des ge-
schriebenen Wortes kann hier zu Hilfe genommen werden. Sie erleichtert die
Berechnung von zuverl�assiger Information.

� Durch die relativ hohen On-line-Erkennungsergebnisse wurde deutlich, da�

sich die Schriftzugrekonstruktion sinnvoll zur Erkennung von Handschrift

einsetzen l�a�t. Insbesondere die Kombination mit einem existierenden O�-
line-Erkenner erscheint nun besonders aussichtsreich. Dies ist ein wertvolles
praktisches Ergebnis und eine Au�orderung f�ur zuk�unftige Arbeiten.

� Das zweidimensionale Bild eines handgeschriebenen Wortes stellt die Ein-

gabe f�ur den komplexen Proze� \Lesen" dar. Es d�urfte zweifelsfrei festste-
hen, da� es sich beim Lesen um einen sehr komplexen kognitiven Proze�

handelt. Leider fehlt bisher eine einheitliche Theorie der Kognition. Daher

d�urfte dem Ergebnis, da� der Schriftzug eines geschriebenen Wortes durch

eine rekursive Fixpunktsuche rekonstruiert werden kann, einige Bedeutung

zukommmen. Dar�uber hinaus ist diese Feststellung in �Ubereinstimmungmit
einigen wichtigen kognitiven �Uberlegungen, wie sie z.B. in [vF96] gemacht

werden. Die Auswirkungen dieses theoretischen Ergebnisses sind noch nicht
abzusehen.
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� Die Ergebnisse des Projekts haben deutlich gezeigt, da� die wesentlichen

Bestandteile der Rekonstruktion des Schriftzuges und der eigentlichen Er-

kennung nicht mehr sind als eine Multiplikation von Matrizen. Dies er�o�net

den Weg zu neuen Denkweisen und erm�oglicht Implementierungen in spe-

zieller Hardware.

� Im Rahmen des Projekts wurde ein Algorithmus entwickelt, der sich voll-

st�andig mit diskreter Mathematik realisieren l�a�t. Die Eingabe des Algo-

rithmus, seine Verarbeitung und seine Ausgabe sind diskret. Der Schriftzug

wird nicht durch kontinuierliche Funktionen beschrieben. Der Algorithmus

pa�t sich daher problemlos in die Welt der Digitalrechner ein.

� Zur Beschleunigung des entwickelten Algorithmus mu�te ein Wort in Teil-

probleme zerlegt werden. Dazu wurde ein e�zientes Verfahren entwickelt.

Das Verfahren l�a�t sich zwar nicht unmittelbar zur Segmentierung von

Buchstaben benutzen, da es auch innerhalb von Buchstaben segmentieren

kann, es ist jedoch sehr wahrscheinlich, da� es auch in anderen Anwendun-
gen sinnvoll eingesetzt werden kann.

8 Fortschritte von dritter Seite

8.1 Verwandte Arbeiten

W�ahrend der Durchf�uhrung des Projekts wurden nur sehr wenige Arbeiten von
dritter Seite bekannt. Es ist auch fraglich, ob in diesen F�allen von Fortschritten ge-

sprochen werden kann. Zwei Arbeiten, die in dem Zeitraum des Projekts bekannt
wurden, sind [BAK+97] und [LVG97]. In [BAK+97] wird die Rekonstruktion des
Schriftzuges als ein Suchproblem de�niert. �Ahnlich zu der im gef�orderten Projekt
entwickelten Problemrepr�asentation wird eine graphentheoretische Repr�asentati-

on des Problems gew�ahlt. Die Suche nach dem korrekten Schriftzug wird durch
eine einfache Best-First Suche durchgef�uhrt. Zur Bestimmung des G�utekriteriums

eines Schriftzuges werden sowohl lokale als auch globale Kriterien herangezogen.
Globale Kriterien sind:

� die allgemeine Schreibrichtung von links nach rechts,

� die Pfadl�ange des rekonstruierten Schreibzuges.

Als lokale Kriterien werden die folgenden Merkmale verwendet:

� die lokale Kr�ummung an einem Kreuzungspunkt,

� der Durchlaufsinn einer Schleife.
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Die lokale Kr�ummung an einem Kreuzungspunkt wurde schon in [BCCM93],

einem schon vor Projektbeginn existierenden Ansatz, verwendet. Um den Durch-

laufsinn einer Schleife zu bestimmen, wurde eine einfache Heuristik verwendet.

Schleifen, die im oberen Teil des Wortes liegen, z.B. \e",\l", werden gegen den

Uhrzeigersinn durchlaufen. Schleifen, die im unteren Teil des Wortes liegen, z.B.

\g",\j", werden im Uhrzeigersinn durchlaufen. Obwohl diese Heuristik in sehr

vielen F�allen den richtigen Umlaufsinn einer Schleife angibt, gibt es jedoch eini-

ge Ausnahmen. Die Leistungsf�ahigkeit des in [BAK+97] beschriebenen Ansatzes

wurde ebenfalls mit Hilfe eines echten On-line-Erkenners getestet, d.h. die rekon-

struierten Schriftz�uge wurden als Eingabe f�ur einen On-line-Erkenner verwendet.

Da das Verfahren mit einfachen Daten von kooperativen Schreibern getestet wur-

de, sind auch recht hohe Erkennungsraten erzielt worden. Allerdings ist dieser

Ansatz nicht mit real-world Daten getestet worden. Ein weiterer Nachteil ist,

da� sich einige Schriftz�uge mit der vorgestellten Methode nicht rekonstruieren

lassen. So lassen sich Schriftz�uge mit dreifach durchlaufenen Kanten bisher nicht
erfolgreich rekonstruieren. Auch erscheint der im Rahmen des gef�orderten Pro-
jekts entstandene Algorithmus einfacher. Insbesondere wird nur eine Variable,

n�amlich die Kr�ummung, zur Optimierung herangezogen. Dies erleichtert nicht
unwesentlich die Suche nach der optimalen L�osung.

Der zweite Ansatz [LVG97] versucht den Schriftzug durch mathematische

Funktionen zu beschreiben. Hierzu werden Kalman Filter verwendet. Eine wich-
tige Voraussetzung ist, da� sich Schreibz�uge durch eine Sequenz von Kreisb�ogen
beschreiben lassen. Obwohl [LVG97] einen interessanten theoretischen Ansatz

darstellt, mu� die praktische Anwendbarkeit erst noch bewiesen werden.

8.2 Verwandte Forschungsgebiete

Eine interessante Beobachtung, die jedoch erst gegen Ende der Laufzeit des Pro-
jektes gemacht wurde, ist, da� die Rekonstruktion des Schriftzuges nicht nur f�ur

die Erkennung von W�ortern wichtig ist, sondern auch in der Forensik an Bedeu-
tung gewinnt. Dies konnte man auf den folgenden Konferenzen beobachten:

� Eighth Biennial Conference of the International Graphonomics Society (Ge-
nua)

� 3. Internationaler Kongre� der Gesellschaft f�ur Forensische Schriftuntersu-

chung (GFS/Luzern),

Einige Themen, mit denen sich die Forensik intensiv besch�aftigt, sind Scheck-

betrug und das F�alschen von Unterschriften. Hier wird deutlich, da� die Un-
tersuchung von Handschrift ein wichtiges Gebiet innerhalb der Forensik ist. Eine

Aufgabe in der Forensik ist das �Uberpr�ufen von Unterschriften, d.h. die Beantwor-

tung der Frage, ob eine Unterschrift gef�alscht ist oder nicht. Eine weitere Aufgabe
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in der Forensik ist das Heraussuchen von Unterschriften, die zu einer vermutlich

gef�alschten Unterschrift �ahnlich sind. Insbesondere bei dieser Aufgabe ist die Re-

konstruktion des Schriftzuges von Bedeutung, da mit Hilfe des rekonstruierten

Schriftzuges Merkmale f�ur eine Unterschrift berechnet werden k�onnen. Anhand

dieser Merkmale k�onnen dann �ahnliche Unterschriften aus einer Datenbank her-

ausgesucht werden.

Ein wichtiger Unterschied zwischen der Forensik und der Handschrifterken-

nung liegt darin, da� man in der Forensik versucht, schreiberabh�angige Eigen-

schaften der Handschrift zu erhalten und zu extrahieren. Die Handschrifterken-

nung hingegen versucht gerade diese Individualit�aten zu normalisieren, um den

Erkennungsproze� nicht durch unn�otige Varianten der Eingabe zu erschweren.

Dennoch sind sowohl die Forscher in der Forensik als auch die Forscher in der

Handschrifterkennung an einer Rekonstruktion des Schriftzuges interessiert.

Im Gegensatz zu den einfachen Bin�arbildern, die im gef�orderten Projekt die

Eingabe f�ur den entwickelten Algorithmus darstellen, sind in der Forensik die mei-
sten Unterschriften als Grauwertbilder gespeichert. Grauwertbilder tragen deut-
lich mehr Information als Bin�arbilder und k�onnen dazu benutzt werden, Informa-
tionen �uber Winkel und Druckst�arken zuverl�assiger zu berechnen. Auch werden

in der Forensik leistungsf�ahigere optische Ger�ate eingesetzt, wie z.B. Mikroskope.
Ein gro�es Problem in der Forensik stellt allerdings die Trennung von Hintergrund
und Unterschrift dar (z.B. auf Schecks).

9 Ver�o�entlichungen und Schutzrechtsanmel-

dungen

Im Verlauf des Projekts wurden vom Autor die folgenden Arbeiten ver�o�ent-
licht: [Jae96, Jae97a, Jae97b]. Sie beschreiben im wesentlichen den w�ahrend des
Projekts entwickelten Algorithmus zur Schriftzugrekonstruktion. Eine ausf�uhrli-

che Darstellung des Algorithmus wird demn�achst als Dissertation ver�o�entlicht.

Die Dissertation wurde im Rahmen des gef�orderten Projekts durchgef�uhrt und

somit wesentlich vom BMBF unterst�utzt. Sie enth�alt neben dem theoretischen
Grundger�ust der entwickelten Algorithmen auch die notwendigen Komplexit�ats-

betrachtungen und die Analyse der Leistungsf�ahigkeit der einzelnen Algorithmen.
Der entwickelte Algorithmus zur Schriftzugrekonstruktion (3. Arbeitsphase) wur-

de beim deutschen Patentamt zur Patentierung angemeldet.
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