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READ

Kurzfassung

Papiergebundene Information spielt bei der Kommunikation von Menschen und Organisationen
trotz der weitverbreiteten elektronischen Medien weiterhin eine zentrale Rolle. Ziel der Arbeiten
im READ Verbundprojekt war die Verbesserung und Weiterentwicklung von Erkennungssyste-
men, die den Bruch im Informationsflul zwischen Papierdokumenten und elektronischer Welt
uberwinden. Die Bearbeitung von Dokumenten soll mit den Ergebnissen des READ Projekts
weitgehend automatisch moglich werden.

Im Projekt READ wurde eine neue Methode und darauf aufbauend Werkzeuge zur Analyse und
Test zur Erkennung von handgeschriebenen Wortern entwickelt. Durch die Wahl der Fuzzy
Logik Methoden konnte die Losung von Handschrifterkennungsproblemen, die sich durch eine
Vielzahl komplexer Abweichungen auszeichnet, effizient geldst werden.

Es wurde eine Verbesserung der Entwicklungsmethodik von Systemen zur Dokumentanalyse
erreicht durch die Entwicklung eines Formalismus, die Zusammenfiihrung existierender Verfah-
ren ermoglicht hat. Dieser bildet den Rahmen des Systemdesigns und wurde erfolgreich im-
plementiert und getestet.

Schlagwérter
Handschrifterkennung, Fuzzy Logik, Regelbasis, Lernverfahren, stark strukturierte Information,
Parser.

Abstract

Although electronic media is widely used within any organisation, paperwork is still a very im-
portant medium for information communication. The central goal of the READ project was the
continuous improvement and design of new recognition systems, that would cover the gap
between the electronic available information and the paper based one. The automatic process-
ing of documents should be possible with the results of this project.

In the research and development project READ a new method and tools for an adaptive hand-
writting recognition system were developed. Fuzzy clustering techniques supplement the
fuzzy syntactic methods to extract the expert information automatically to create the required
rule-base. By choosing a fuzzy paradigm, we were able to find an effcient solution for the clas-
sification of handwritten data.

The restricted similarities of the existent proprietary document analysis systems were extracted.
These similarities create the framework of the proposed design methodology for a generic
document analysis system. The design methodology was supported by the development and
test of a formalism to generalise the approach. The new design paradigm was tested succes-
fully.

Keywords
Handwriting Recognition, Fuzzy Logic, Rule Base, Learning, context dependent Information,
Parser

Das diesem Report zugrundeliegende Vorhaben wurde mit Mitteln des Bundesministeriums fiir
Bildung, Wissenschaft, Forschung und Technologie unter dem Férderkennzeichen 01 IN
503E/8 geférdert. Die Verantwortung fiir den Inhalt dieser Veréffentlichung liegt bei den Auto-
ren.
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0. Einleitung / Zusammenfassung

Forschungsthemen

Anwendungen

Papiergebundene Information spielt bei der Kommunikation von
Menschen und Organisationen trotz der weitverbreiteten elektroni-
schen Medien weiterhin eine zentrale Rolle. Ziel der Arbeiten im
READ Verbundprojekt war die Verbesserung und Weiterentwicklung
von Erkennungssystemen, die den Bruch im Informationsflu zwi-
schen Papierdokumenten und elektronischer Welt tberwinden. Die
Bearbeitung von Dokumenten soll mit den Ergebnissen des READ
Projekts weitgehend automatisch méglich werden.

Zur Ldsung dieser anspruchsvollen Aufgaben sind im Projekt READ
eine Reihe von Technologien zu unterschiedlichen Stufen des Erken-
nungsprozesses entwickelt worden. Die Arbeiten folgten dabei der
natlrlichen Verarbeitungsreihenfolge Erfassen, Objektbilden, Erken-
nen, Interpretieren, Optimieren und Anwenden. Im einzelnen kon-
zentrierten sich die Arbeiten auf folgende Schwerpunkte:

Fir die Erfassung papiergebundener Informationen wurde eine
hochauflésende Farbkamera mit exakter Farbwiedergabe und hohem
Durchsatz sowie Algorithmen zur Bildkorrektur und Objektreprasen-
tation entwickelt.

Methoden zur Isolierung und Erkennung von bedeutungstragenden
Objekten sowie zur robusten Erkennung handschriftlicher Doku-
mente sind implementiert worden: Erkennung gebundener Hand-
schrift im westlichen (alphabetischen) Stil sowie handgeschriebener
chinesischer Zeichen als am weitesten verbreitete ferndstliche
Schrift.

Hier wurden die flr eine Aufgabe relevanten Informationen aus ei-
nem Text extrahiert, um ihn einem Thema zuordnen, automatisch in-
dizieren und als Vorgang bearbeiten zu kdnnen. Einen gesonderten
Schwerpunkt bildeten hier Verfahren zur automatischen Wissensak-
quisition, um das fir die Klnstliche Intelligenz typische Problem des
Wissenserwerbs zu l6sen.

Die neuen Techniken zur Dokumentanalyse erfordern auch neue
Methoden zur Einschatzung der Leistungsfahigkeit und zur flexiblen
Konfiguration der am Analyseprozef beteiligten Komponenten.

Die in READ erzielten wissenschaftlichen Ergebnisse ermdglichen
industrielle Anwendungen von betrachtlichem Potential.

Farbscannen beschrankte sich bisher auf Desk Top Publishing (DTP)
- Anwendungen, bei denen es genligte, wenige Bilder pro Minute
meist einseitiger Vorlagen auszugeben. Der hohe Durchsatz der in
READ entwickelten Kamera erlaubt erstmals Farbe auch in industri-
ellen Produktionsumgebungen einzusetzen, wobei durch die hohe
Bildqualitat und eine problemangepalte Datenreduktion eine dufRerst
effiziente Bildgewinnung moglich wird.

Im Bereich der Postautomatisierung ermdglicht die Erkennung von
chinesischen Schriftzeichen den Zugang zu den asiatischen Markten.
Mit der Beherrschung der Erkennung von Handschriften und von
komplexen Dokumentlayouts gewinnt der kommerzielle Markt fur die
Erkennungstechnik zunehmend an Bedeutung, z.B. fir Kommerzielle
Dienstleister, Vorsortier-Blros, Inhouse-Mail-Verteilung.
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Die zukunftstrachtigsten Anwendungen liegen im Bereich der Doku-
ment Management Systeme, die Dokumente automatisch klassifizie-
ren, indizieren und relevante Informationen daraus extrahieren; die
Bearbeitung der Dokumente im Workflow wird somit wesentlich effi-
zienter gestaltet.

Das Forschungsprojekt READ wurde in einem Verbund durchge-
fuhrt, der gezielt industrielle Kompetenz und Innovationspotential
aus Wissenschaft und Forschung bindelt. Zehn Partner aus Indu-
strie, Grof¥forschung und Universitats- Bereich arbeiteten fiur die
Erreichung der hochgesteckten Ziele erfolgreich zusammen .

Das Projekt wurde vom Bundesministerium fur Bildung, Wissen-
schaft, Forschung und Technologie (BMBF) im Rahmen des Foérder-
gebiets "Intelligente Systeme” mit insgesamt 9,3 Millionen DM unter-
stitzt. Das Projekt startete im August 1995 und endete im Juli 1998.

SchluBBbericht Der vorliegende SchlufRbericht beschreibt die For-
schungsergebnisse von GMD IPSI und GMD SET im Rahmen des
Projekts READ. Er ist folgendermalien gegliedert:

Kapitel 1: Hier werden die Aufgabenstellungen und Voraus-
setzungen, unter denen die Arbeiten durchgefuhrt wurden,
geschildert. Dazu gehéren der Stand der Technik, der bekannt
war oder zusatzlich zu erschlielen war, und die wissenschaftli-
chen, technischen, personellen und sonstigen Rahmenbedin-
gungen, die die Arbeit in READ sinnvoll erméglichten.

Kapitel 2: Dieses Kapitel beschreibt die globale Planung der
Forschungsarbeiten in READ und den detaillierten Ablauf der
Arbeiten des Projektpartners GMD.

Kapitel 3: Hier werden die erzielten Forschungsergebnisse des
Projektpartners GMD ausflihrlich beschrieben und deren
Nutzen und Verwertbarkeit diskutiert.

Anhang: Der Anhang zum SchluBBbericht gibt den Uberblick
Uber die Veroffentlichungen und Patente, die im Zusammen-
hang mit READ erstanden sind.

Die Partner im Projekt READ sind: CGK Computer Gesellschaft Konstanz mbH, Daimler-Benz AG, Deutsches For-
schungszentrum fiir Kiinstliche Intelligenz (DFKI), Forschungszentrum fiir Informationstechnik GmbH (GMD), Gra-
phikon GmbH, Siemens AG, Siemens ElectroCom GmbH & Co., Technische Universitat Braunschweig, Universitat
Koblenz-Landau und Otto-von-Guericke-Universitat Magdeburg.
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1. Aufgabenstellung und Ausgangsbedingungen des Vorhabens

1.1 Aufgabenstellung

AP 2150

AP 2210

AP2250

AP3200

Lernfédhige Algorithmen

Dieses Arbeitspaket ist ein Teil des AP 2100 - Objektbezogene Vor-
verarbeitung. Es sollen die vorhandenen Methoden auf dem Gebiet
der gesteuerten Regelbasis Generierung untersucht werden, und
durch eine geschickte Kombination von Methoden soll ein Verfahren
zur automatisierten Regelbasisgenerierung entwickelt werden, das
ein lokales Anpassen fur Vor-Ort-Lernen ermdglicht. Damit soll der
Lernprozelk deutlich verkirzt werden und die Anpassung der Klassifi-
kation Regelbasis auch auf nicht trainierte Umgebungssituationen
reagieren.

Anwendung von Fuzzy Techniken

Dieses Arbeitspaket ist ein Teil des AP 2200 - Erkennung gebunde-
ner Handschrift. Im Rahmen des AP 2200 sollen unterschiedliche
Methoden zur Erkennung gebundener Handschrifterkennung entwik-
kelt, getestet und in einem Werkzeugkasten (Modular) zur Verfligung
gestellt werden. Im AP 2210 soll eine Methodik basierend auf Fuzzy
Logik entwickelt werden, die fur unterschiedliche Zwecke (Anwen-
dungen), z.B. Adressenleser, Scheckleser, etc. eingesetzt wird. Zu-
satzlich dazu soll das entwickelte Verfahren eine Vor-Ort- Lernkom-
ponente anbieten, anhand der die Landspezifika angepalt wird. Eine
Fehlertoleranz Komponente soll leichte Fehler, wie z.B. Orthographie
Fehler tolerieren.

Kombination von Ergebnissen

Anhand der erarbeiteten Ergebnisse in den AP2210 —AP2240 soll ei-
ne Kombinationsstrategie entworfen werden, die nach dem Bauka-
sten Prinzip die Auswahl einer geeigneten Methode fur den jeweiligen
Datensatz (Einsatzort) ermdglicht. Dadurch soll eine erhéhte Lei-
stungssteigerung der Erkennungssysteme erreicht werden.

Extraktion stark strukturierter Information

Dieses Arbeitspaket gliedert sich in zwei Bereiche. Im ersten Arbeits-
abschnitt geht es um den 'Entwurf von Beschreibungsformalismen’,
wahrend im zweiten Teil das 'Modellernen' im Vordergrund steht. Die
Aufgabe bestand darin, einen Beschreibungsformalismus zu entwer-
fen, mit dem sowohl einzelne Dokumente, wie auch Dokumentklas-
sen einheitlich reprasentiert werden kénnen. Darlber hinaus sollte es
moglich sein, Reprasentationen von Dokumentklassen weitestge-
hend automatisch aus Mengen von gelabelten [TC1] Dokumenten
abzuleiten.
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AP4200

AP5300

Benchmarking

Im Rahmen dieses Arbeitspaketes sollen Methoden zur Leistungs-
messung der einzelnen Anwendungssysteme durchgefuhrt werden.
GMD SET sollte sich hauptséachlich auf Methoden zur Leistungsmes-
sung gebundener Handschrift konzentrieren, um diese Messungen
zur Kombination von Klassifikatoren einzusetzen. Ein zweites Ziel ist
die Verbesserung der einzelnen Module eines Klassifikators anhand
der Fehler-Ursachen-Forschung einzelner Klassifikatoren.

Dokumentlesen

Dieses Arbeitspaket hatte die Aufgabe die entwickelten Ansatze
prototypisch zu implementieren. Daflir muf3te einerseits vorhandene
Software verknUpft werden, andererseits Softwaremodule speziell zur
Demonstration entwickelter Konzepte neu erstellt werden.

1.2 Voraussetzungen des Vorhabens

AP2150

AP2210

Lernféhige Algorithmen

Anwendung von Fuzzy Techniken

Das automatisierte Briefsortieren ist ein wesentlicher Aspekt moder-
ner Posteinrichtungen. Wahrend die mit Schreibmaschine geschrie-
bene Post schon automatisiert verteilt werden kann, ist es fur gebun-
dene Handschrift eher die Ausnahme. Auch diese Schrift soll mit der
gleichen Geschwindigkeit, 50 ms pro Schriftstiick, gelesen und sor-
tiert werden.

Da die Klassifizierung oder Erkennung der Schrift nur ein Schritt in
der Bearbeitungskette ist, wird als Eingabe fir unser Vorhaben nicht
die gescannte Bild Information eines Briefes genommen, sondern nur
ein Ausschnitt - ,region of interest, - der in dem Arbeitspaket AP2100
extrahiert (vom Hintergrund, Stempel, etc. getrennt) und in das SEML
Format umgewandelt wurde. Als Trainingsdaten wurden Standard-
daten wie NIST und CEDAR-Datenbasen sowie Siemens Electrocom
Daten zur Verfligung gestellt.

Ein global einsetzbares Handschrifterkennungssystem soll in der La-
ge sein, handgeschriebene Texte von verschiedenen Schreibern mit
unterschiedlichen Spezifika (wie Alter, Nationalitat, Ausbildung, Ge-
schlecht, Beruf) mit gleichem Erkennungsgrad zu klassifizieren und
zu interpretieren. Die meisten Probleme der existierenden Hand-
schrifterkennungssysteme liegen in ihrer hohen Empfindlichkeit ge-
genluber der Varianz menschlicher Handschrift und ihre schlechte
Rekonfigurierbarkeit in neue Umgebungen; wiinschenswert ware je-
doch mehr Robustheit und eine schnelle lokale Anpassung.

Das menschliche Sehsystem ist sehr komplex und funktioniert sehr
gut bei unterschiedlichen Bedingungen. Die Anpassung des Sehsy-
stems an unterschiedliche Sehbedingungen wird anhand einer Reihe
von Kompromissen erreicht. Die wesentlichen Eigenschaften sind:
jeweilige lokale Anpassung der bekannten Merkmale an die lokale
Umgebung; Information, die nicht aussagekraftig oder unvollstandig
ist, wird teilweise ignoriert [ORPE94]. Angelehnt an diese Erkenntnis-
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AP2250

AP4200

AP3200

se Uber biologische Systeme soll mit Hilfe der Fuzzy Logik ein mehr-
schichtiges Erkennungssystem entwickelt werden. Die Komplexitat
der einzelnen Schichten ist unterschiedlich.

Kombination von Ergebnissen

Benchmarking

Auf dem Gebiet der Mustererkennung ist bekannt, dal die Multi-
Klassifikatoren immer sehr gute Ergebnisse bringen, wenn jeder ein-
zelne Klassifikator gute Ergebnisse bringt. Diese Regel ist nur dann
gultig, wenn die Gite der einzelnen Klassifikatoren sehr hoch ist. Bei
grollen Giteunterschieden zwischen den Klassifikatoren flhrt ihre
Kombination zu sehr schlechten Ergebnissen. Das bedeutet, dal® die
richtige Auswertung von unterschiedlichen Klassifikatoren eine wich-
tige Voraussetzung flr eine sinnvolle Kombination der Klassifikatoren
ist.

Die Glute des Benchmarks ist abhangig vom Gultigkeitsbereich der
Aussage. Bei einem breiten Spektrum von Datensatzen kdnnen die
Ergebnisse des Benchmarks fein differenzierbare Ergebnisse aufzei-
gen.

Genau wie im Fall eines Klassifikators sollen auch die Daten fir die
Benchmarks anhand ihrer Herkunft oder Fehlerquelle in Klassen ein-
geteilt werden. Die Beschreibung dieser Klassen geschieht mit Hilfe
von Merkmalen, z. B. enthalt die Klasse "Herkunft” solche Merkmale
wie Land, Sprachrdume, Ausbildung, Alter. Dadurch wandelt sich die
Auswertung (Evaluierung) von Klassifikatoren aus einem passiven in
einen aktiven Ansatz. Nicht nur die Schwachen oder Starken der ein-
zelnen Klassifikatoren gegenuber unterschiedlichen Datentypen kon-
nen festgestellt werden, sondern es kann die Gite der einzelnen Be-
arbeitungsstufen in der Erkennungskette gemessen an den Merkma-
len bestimmt werden. Diese Gute kann in eine apriori Wahrschein-
lichkeit umgewandelt werden.

Die Gite der einzelnen Erkennungsstufen wird nicht nur durch die
ausgewahlten Merkmale der Datenklassifikation bestimmt, sondern
auch durch die gewahlten Mel3punkte. Die berechnete apriori Wahr-
scheinlichkeit der Erkennungsrate einzelner Klassifikatoren wird von
der Datenklassifikation und der Bewertungsfunktion bestimmt. Eine
Voraussetzung fir die zigige Bewertung der Daten ist die Vollstan-
digkeit der Ground Truth Table fur die Trainingsdaten.

Es ist Aufgabe der Methodik, die MeRpunkte und Bewertungsfunk-
tionen zu bestimmen und die Randbedingungen flir gute Trainings-
daten und die Ground Truth Table aufzuzeigen.

Extraktion stark strukturierter Information

Typischerweise 183t sich in Dokumenten zwischen den Textbestand-
teilen unterscheiden, die eine starke geometrische Struktur und ein-
fache syntaktische Konstrukte aufweisen und den frei formulierten
Textabschnitten, die den Syntaxregeln der jeweiligen Sprache unter-
liegen. Im ersten Fall spricht man von stark strukturierter Information.
Stark strukturierte Information zeichnet sich dadurch aus, daf
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¢ ein enger Bezug zwischen geometrischer Position und Bedeutung
fur die Informationseinheiten vorliegt

e einfache, stereotype syntaktische Strukturen vorliegen

e sie nur eine begrenzte Semantik enthalten.

Solche stark strukturierten Informationseinheiten stellen zum Beispiel
o auf Geschaftsbriefen der Absender, der Adressat und das Datum
e auf technischen Publikationen der Titel und der Autor oder

e auf Zahlungsiberweisungen Konto- und Betragsfeld dar.

Die Extraktion stark strukturierter Information stellt die logisch konse-
quente Weiterflhrung der Formularerkennung dar. In der heute im
Einsatz befindlichen Formularerkennung, bzw. Formularlesetechnik,
leitet sich die Bedeutung der aus dem analysierten Formular ermittel-
ten Daten direkt aus seiner geometrischen Position ab. Diese Vor-
gehensweise ist darauf angewiesen, daf} die zu analysierenden For-
mulare und der Abtastprozeld sehr stabil die angenommenen geo-
metrischen Bedingungen erfullen. Diese Vorgehensweise scheitert,
wenn die Erfassung der Information aus einer Vielzahl im geometri-
schen Aufbau sehr heterogenen Dokumenten vorgenommen werden
soll. Hier sind neue Wege zu beschreiten, um die in den Dokumenten
enthaltene Information, automatisch extrahieren zu konnen.

AP5300 Dokumentlesen

Weltweit waren Forschungsprototypen und handgemachte, speziali-
sierte Applikationen bekannt. Allerdings fehlte vor allem eine umfas-
sendere Betrachtung der Problemstellungen in dem Gebiet, und man
kann die Systeme daher alle nicht als sehr viel mehr betrachten, als
OCR Anwendungen mit mehr oder weniger aufwendiger handge-
machter Nachbearbeitung. Auf dem Gebiet der Parsergenerierung
gibt es seit Ende der 60er Jahre Ansatze und bis heute Verbesse-
rungen und Neuansatze. Das mag verdeutlichen, dal® die wahren
Probleme noch nicht gelést werden konnten. Wesentlich fur das Do-
kumentlesen ist aber vor allem, dal} die Parsergenerierungstechnik in
ihrer konventionellen Form nicht ausreichen kann und daher erweitert
werden muf.

1.3 Wissenschaftlich-technischer Stand zu Beginn des Vorhabens

AP2150 Lernféhige Algorithmen
AP2210 Anwendung von Fuzzy Techniken
AP2250 Kombination von Ergebnissen

Erkennungssysteme zur Erkennung gebundener Handschrift verfol-
gen zwei Klassifikationsstrategien. Der erster Ansatz verfolgt die Er-
kennung des Wortes als Ganzes (holistischer Ansatz). Der vielver-
sprechendste Ansatz ist zu diesem Zeitpunkt der Hidden Markov Mo-
del Ansatz, wenn auch noch weit von einer befriedigenden Ldsung
entfernt. Klassifikationsmethoden, anlehnend an Fuzzy Logik, ha-
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ben zu diesem Zeitpunkt nicht befriedigend die automatisierte Regel-
generierung beantwortet.

Der zweite Ansatz besteht in einer Ruckfihrung der Worterkennung
auf Zeichenerkennung (zeichenbasierter Ansatz). Ldsungsansatze
tragen hier stark improvisierenden Charakter. Es liegen schon die er-
sten Ansatze vor, die auf modifizierten kontextfreien Grammatiken
und Parsingstrategien beruhen, und die die Tendenz erkennen las-
sen, Parsingtechniken mit Eigenschaften wissensbasierter Systeme
zu verbinden.

M.K. Brown: Preprocessing Techniques for Cursive Script Word Re-
cognition, Pattern Recognition Journal, pp. 447-457, (16) 1983.

K.-P. Chan: Application of guarded fuzzy-attributed context free
grammar to syntactic pattern recognition, Int. Journal of Pattern Re-
cognition and Atrtificial Intelligence, 1992, 6, 5, pp. 777-797.

J. Zhou, T. Pavlidis: Discrimination of characters by a multi-stage re-
cognition process, Pattern Recognition Journal, Vol. 27, 11, pp. 1539
—1549, 1994.

A. Malaviya, L. Peters, M. TheiRinger: FOHDEL — A new fuzzy lan-
guage for online handwriting recognition, FUZZ-IEEE'94, 1994, Or-
lando, Florida, USA.

Extraktion stark strukturierter Information

Zur Informationsextraktion aus strukturierten Texten werden typische
Kl-Techniken zum Bildverstehen eingesetzt, aber auch eher klassi-
sche Techniken aus dem Compilerbau, die man auch als syntakti-
sche Kilassifikatoren bezeichnen kann. Typische Systeme die Kl
Techniken verwenden, besitzen als Komponenten eine Wissensre-
prasentationssprache, wie semantische Netze oder Frames (s. Bay-
er, Kreich, Yashiro), einen speziellen Inferenzmechanismus und ei-
nen Kontrollalgorithmus. Mit der Reprasentationssprache werden so-
wohl geometrische als auch inhaltliche Eigenschaften der zu erken-
nenden Strukturen modelliert. Zur Inferenz und Kontrolle werden lo-
gisch orientierte Verfahren eingesetzt (Kreich), die mit heuristischen
Suchverfahren verbunden werden konnen (Bayer). Ein Blackboard-
modell als grundlegende Systemarchitektur wird u.a. in den Arbeiten
von Lam verwendet. Eher orientiert an Konzepten des Compilerbaus
fur Program-miersprachen sind die Arbeiten von Lorie. Hier liefert ein
OCR System die terminalen Symbole, eventuell mit alternativen Er-
kennungsergebnissen. Eine kontextfreie Grammatik definiert die zu
erkennenden Strukturen, nicht aber deren geometrische Eigen-
schaften, und ein Parser zerlegt den Eingabestrom in die zu extrahie-
renden Einheiten.

Dengel et.al.: A. Dengel, R. Bleisinger, F. Fein, R. Hoch, F. Ho-
nes, M. Malburg: Officemaid -- A System for Office Mail Analy-
sis, Interpretation and Delivery, in: Proceedings of the 1st
Workshop on Document Analysis Systems, Kaiserslautern,
1994, pp. 253-275

Lorie: Raymond A. Lorie: A System for Exploiting Syntactic and
Semantic Knowledge in Automatic Recognition, Proceedings of
the 1st Workshop on Document Analysis Systems, Kaiserslau-
tern, 1994, pp. 277-294.
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Lam: Stephen W. Lam: An Adaptive Approach to Document
Classification And Understanding, in: Proceedings of the 1st
Workshop on Document Analysis Systems, Kaiserslautern,
1994, pp. 231-251.

Bayer: T.A. Bayer: Understanding Structured Text Documents
By a Model Based Document Analysis System, in: Proceedings
of the 2nd International Conference on Document Analysis and
Recognition, Tokyo, 1993, pp. 448 — 453.

Kreich et.al.: J. Kreich, A. Luhn. G. Maderlechner: An Experi-
mental Environment for Model based Document Analysis, in:
Proceedings of the 1st International Conference on Document
Analysis and Recognition, Saint-Malo, 1992, pp. 50 -58.

Yashiro et.al.: Yashiro, H., Murakami, T., Shima, Y., Nakano,
Y., Fujisawa, H.: A New Method of Document Structure Extrac-
tion Using Generic Layout Knowledge, in Proceedings of the
International Workshop of Industrial Applications of Machine
Intelligence and Vision (MIV-89), Tokyo, 1989, pp. 282-287,

Benchmarking

In dem Forschungsbereich ,Benchmarking® gibt es einige Ansatze,
die schwerpunktmafig die Einzelzeichenerkennungsebene betrach-
ten. Ziel der laufenden Aktivitdten auf diesem Gebiet ist, den Ver-
gleich unterschiedlicher Klassifikatoren im Rahmen von Wettbewer-
ben zu ermdéglichen. Das flhrt dazu, dall es keine Methoden zur Lei-
stungsmessung gibt, die eine Bewertung einzelner Module einer Er-
kennungskette ermdglichen und somit die Schwachpunkte einzelner
Schritte erkennen und bei der Behebung dieser unterstiitzen.

Folgende Vorhaben sind in diesem Zusammenhang von Interesse:
ISRI'Q3: 1993 Annual Report, Univ. of Nevada, Las Vegas, 1993.
ISRI'94, 1994 Annual Report, University of Nevada, Las Vegas,
1994.

Dokumentlesen

Alle drei an diesem Paket beteiligten Partner (Siemens, Minchen,
DFKI und GMD IPSI) verflgten zu Beginn des Projektes Uber proto-
typische, funktionsfahige Softwaremodule. Wahrend der Projektlauf-
zeit wurden neuere Versionen oder ganz neue Module entwickelt.

Kreich et.al.: J. Kreich, A. Luhn, G. Maderlechner: An Experi-
mental Environment for Model based Document Analysis, in:
Proceedings of the 1st International Conference on Document
Analysis and Recognition, Saint-Malo, 1992, pp. 50 - 58

Klein, B., Fankhauser P., Error tolerant Document Structure
Analysis, in: International Journal on Digital Libraries, 1(4),
1997.

1.4 Zusammenarbeit mit anderen Stellen

Siemens ZT (vorher ZFE), Daimler Benz Forschungszentrum Ulm, DFKI, TU Braunschweig,
Universitat Koblenz-Landau
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2. Planung und Ablauf des Vorhabens

AP2150
AP2210

AP2250
AP4200

AP3200

AP5300

Lernfédhige Algorithmen

Anwendung von Fuzzy Techniken
Kombination von Ergebnissen
Benchmarking

Die vier Arbeitspakete sind miteinander verbunden Uber den ge-
wahlten Fuzzy Ansatz. Anhand der Spezifikation, die in AP2150 ent-
wickelt wurde, konnte in AP 2210 ein Verfahren entwickelt werden,
das diese Spezifikation einhalt. Aus diesem Grund wurden verschie-
dene Lernmethoden in parallel zu dem entwickelten Klassifikations-
verfahren untersucht und getestet. Wahrend im ersten Drittel des
Projektes der Schwerpunkt bei der Entwicklung des Klassifikators
lag, wobei zuerst mit einzelnen Zeichen angefangen wurde, liegt im
zweiten Drittel des Projektes der Schwerpunkt auf der Leistungsmes-
sung und der Entwicklung einer Methodik zur Fehlerursachenfor-
schung.

Aus den Erkenntnissen und den Ergebnissen der ersten zwei Jahre
wurde im dritten Projektjahr der urspriingliche Fuzzy Klassifikator flr
die Erkennung von Zeichen auf Wortern erweitert. Gleichzeitig wurde
die ausgearbeitete Leistungsmethode eingesetzt zur Entwicklung ei-
nes Ansatzes, das die Kombination unterschiedlicher Klassifikatoren
anhand von Leistungsmessung erméglicht.

Die entwickelten Methoden zur Klassifikation und Leistungsmessung,
und der aufgebaute Demonstrator zur Worterkennung wurde im
Rahmen der Abschlu3prasentation vorgetragen und demonstriert.

Extraktion stark strukturierter Information

Dokumentlesen

Die Extraktion stark strukturierter Information wurde von GMD IPSI
wahrend der gesamten Projektlaufzeit kontinuierlich bearbeitet, da
man das Arbeitspaket Dokumentlesen als die Umsetzung der vorhe-
rigen Arbeiten ansehen kann. Im ersten Drittel wurde ein Formalis-
mus zur Beschreibung der stark strukturierten Information entwickelt.
Dann wurden Methoden entwickelt, um auf Basis dieses Formalismus
Software zu designen, und mit diesen Methoden wurde ein Software-
prototyp geschrieben. Im Arbeitspaket Dokumentlesen wurde die
Funktionsfahigkeit der Software demonstriert.
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3. Ergebnisse

3.1 Wissenschaftlich-technische Ergebnisse

AP2150 Lernféhige Algorithmen
AP2210 Anwendung von Fuzzy Techniken
Worterbuch Fuzzy -Werkzeuge
Syntaktische Unschérfe -
y Beschreibung \ FOHDEL
Ebene 4
7 Merklnalskombhlaﬁon\=\ Aggregation
Strukturelle Unschirfe Ebene3
Zugehodrigkeits-
7/ Merkmalsextraktion : puﬁ]iﬁ?,ﬁéﬂ
Ebene 2
If-Then-Regeln
Eingabeunschirfe Segmentierung {
Ebene 1
Handschriftdaten

Abbildung 1: Konzept des Fuzzy-Zeichenerkennungssystems

In der vorgeschlagenen Methode haben wir die Aufgabe der Hand-
schrifterkennung oder Klassifizierung in mehrere Ebenen eingeteilt
(s. Abbildung 1), wobei jede Ebene im eigenen linguistischen Wer-
traum [MAPE95] dargestellt ist. Diese Aufteilung gibt die zusatzliche
Moglichkeit, den Datenaustausch ohne Verlust zwischen den einzel-
nen Ebenen durchzufiihren, weil der Ausgangswerteraum einer Ebe-
ne zugleich der Eingangswerteraum der nachsten Ebene ist. Auch
die Rickverfolgung der Daten wird damit transparent, und die Lokali-
sierung von Fehlern wird leichter gemacht. Dieser mehrschichtige
Ansatz wurde ursprunglich fir unser Online Handschrifterkennungs-
system FOHRES entwickelt [MAPE97-2]. Im Rahmen des READ
Projektes wurde der Ansatz erweitert und den Gegebenheiten der
Off-Line Handschrifterkennung angepafdt. Der Schwerpunkt der Ar-
beiten hat sich auf die Entwicklungen der automatisierten Regelgene-
rierung von Fuzzy Regelbasen verlagert.
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Der Fuzzy Klassifikator ist ein regelbasierter Ansatz, der die Zugeho-
rigkeit einzelner Merkmale eines Zeichens oder Wortes zu den vorde-
finierten Regeln feststellt. Das Zeichen oder Wort, dessen Regeln am
besten auf das unbekannte Zeichen oder Wort paf’t, wird mit der
entsprechenden Wahrscheinlichkeit als ,erkannt, ausgegeben. Wenn
im Falle der Zeichen die Regeln — auf3er fur O (Null) und O (Buch-
stabe) — ausreichend sind, mufl3 bei Woértern ein Worterbuch den
Klassifikator unterstutzen. Hier wird aus der Schrift versucht zu er-
kennen, welche der im Worterbuch beschriebenen Worter erkannt
werden. Die Beschreibung wird anhand von Merkmalen festgehalten,
die somit die Anzahl der mdglichen Merkmalskombinationen mit je-
dem Erkennungsschritt beschranken, bis ein Wort erkannt wird. Je
schlechter die Erkennungsmaoglichkeit ist, desto grof3er ist die Anzahl
der gezeigten Mdglichkeiten, um aus zusatzlicher oder redundanter
Information (z.B. Postleitzahl) die Erkennungsrate zu erhdhen
[MALP96]. Im folgenden wird der Ansatz von GMD-SET né&her er-
[&utert.

Konzeptuell existieren zwei verschiedene Ansatze zur Worterken-
nung: Der erste Ansatz basiert auf einem holistischen Erkennungs-
ansatz. Dies bedeutet, dal? ein Wort als ein Muster angesehen wird,
das als Ganzes erkannt werden soll. Der zweite Ansatz ist ein zei-
chenbasierter Erkennungsansatz, d.h. man liest das Wort durch Er-
kennen einzelner Zeichen des Wortes. Prinzipiell benutzt man in ei-
nem regelbasiertem Ansatz eine Regelbasis, die flir isolierte Einzel-
zeichen geschrieben bzw. generiert wurde. Bei der Erkennung des
Wortes mull das gebunden geschriebene Wort zunachst in einzelne
Buchstaben segmentiert werden.

Zeichensegmentierung

Wie in sehr vielen Anwendungen der Bilderkennnung ist die Effizienz
von anfanglichen Low-Level-Bearbeitungsschritten oft kritisch fur die
endgultigen Erkennungsergebnisse. Bei der Erkennung von gebun-
dener Handschrift mittels zeichenweiser Worterkennung kann die
anfangliche Segmentierung des Wortes in Buchstaben den Unter-
schied zwischen sehr guten und sehr schlechten Ergebnissen aus-
machen [OGKA97].

Das Ziel der Zeichensegmentierung ist die Erkennung von einzelnen
Buchstaben in einem Wort. Ein sehr haufig benutzter Ansatz bei der
Zeichensegmentierung, der aus dem Gebiet der Erkennung
gedruckter Schrift stammt, ist die Berechnung eines vertikalen Pro-
jektionsprofils (siehe Abbildung 2). Das vertikale Projektionsprofil fr
ein Bild eines Schriftzuges ist ein Histogramm der Anzahl der
schwarzen Pixel, die vertikal akkumuliert werden beim horizontalen
Durchlauf Uber den Schriftzug. Dieses Profil wird niedrige Werte
zwischen Wortern, hohere Werte innerhalb Woértern und sehr hohe
Werte bei Buchstaben besitzen, die entweder nach oben oder unten
herausragen.

11
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Abbildung 2: Berechnung des vertikalen Projektionsprofils zur
Zeichensegmentierung: Oben ist das Eingabebild gegeben, fiir das
das untere vertikale Projektionsprofil erzeugt wurde.

Probleme bei der Zeichensegmentierung ergeben sich durch einige
Eigenschaften handgeschriebener Dokumente. Die folgenden
Charakteristiken von Handschrift verkomplizieren die Segmentierung:

e Schrdggeschriebene Schrift: Jeder Mensch besitzt eine individuel-
len Schreibstil. Daher kdnnen viele verschiedene Neigungswinkel be-
zogen auf eine vertikale Bezugslinie in handgeschriebenen Worten
auftauchen. Manchmal tritt sogar der Fall auf, dal® der Neigung-
swinkel innerhalb eines Wortes variiert. Dies erschwert die Zeichen-
segmentierung mittels der vertikalen Projektionsmethode erheblich.

o Nichthorizontale Schrift. Einige Schriftziige haben die Eigenschaft,
dal® die Schrift gegeniber einer horizontalen Bezugslinie einen
Neigungswinkel aufweist. Besonders oft tritt dieser Fall ein, wenn die
Grundlage der Schrift keine horizontalen Linien aufweist, wie es oft
bei Briefumschlagen der Fall ist.

o Unterstreichungen: Es ist eine weitverbreitete Praxis, da® Schreiber
verschiedene Woarter unterstrichen, um ihre Wichtigkeit hervorzuhe-
ben.

o Verbindungsformat. Durch die unterschiedlichen Weisen zu schrei-
ben, hat jeder Mensch eine eigene Art, einzelne Buchstaben zu
schreiben, aber auch eine individuelle Art, diese zu verbinden.
Wegen dieses Verbindungsformats kann es passieren, dal® ein o als
a erkannt wird. An dieser Stelle ist eine gute Segmentierung erfor-
derlich, da eine Fehlsegmentierung zur Ablehnung des Wortes bei
der Erkennung flhrt.

12
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e Gebrochene Zeichen: Einige Zeichen werden oftmals als
nichtzusammenhangend geschrieben. Zum Beispiel ist die zweite
horizontale Linie des Buchstabens H oft nicht zusammenhangend mit
dem Rest des Buchstabens geschrieben. Ahnliches kann auch bei
den Buchstaben T, R, B usw. auftreten. Dies kann zu Fehlsegmen-
tierungen fuhren, da die betreffenden Buchstaben in mehrere un-
terteilt werden.

e Uberlappende Zeichen: In anderen Fallen tberlappen sich einige
Zeichen, so dal die Trennung der Buchstaben wiederum erschwert
wird.

e Hintergrund: Die Schrift ist manchmal auf nichteinheitlichen Hinter-
grund geschrieben. Bei der notwendigen Entfernung des Hintergrun-
des durch spezielle Filterungsmethoden kann es dabei zu Fehlern
kommen, die zusatzliche Punkte zur Schrift hinzufiigen.

Auf Grund dieser Eigenschaften handgeschriebener Dokumente
werden bei der hier beschriebenen Applikation vor der vertikalen
Projektionsmethode weitere Vorbereitungsschritte eingefihrt:

Zunachst wird die Schrift vom Hintergrund getrennt. Nach diesem
sogenannten Binarisierungsschritt wird eine Glattung vorgenommen,
um Fehler der Binarisierung aufzuheben. Als nachstes wird die verti-
kale Neigung der Schrift korrigiert. Dabei existieren Ansatze, die auf
Projektionsmethoden  [GUSU94] oder Chain-Code-Methoden
[LESR93] basieren. Unsere Methode berechnet die obere und untere
Kontur der Schrift und benutzt diese, um die Neigung der Schrift zu
bestimmen, und das Schriftbild dementsprechend zu drehen. Ein
Beispiel der Berechnung der Kontur der Schrift ist in Abbildung 3 ge-
geben. Naheres zu unserem Ansatz kann in [PEGI99] gefunden wer-
den.

D@ﬁh ire!

Abbildung 3: Die obere und untere Kontur eines Schriftzuges.

.,

—._.
e

Nachdem die vertikale Neigung der Schrift korrigiert wurde, kann das
Bild immernoch einen Winkel bezuglich einer horizontalen Bezug-
slinie einschlielien. Da wir einen zeichenbasierten Ansatz verfolgen,
und unsere Regelbasis, wie spater noch erklart wird, jedoch aus
Zeichen antrainiert wurde, die horizontal geschrieben wurden, sollte
die Grundlinie in dem zu erkennenden Schriftzug ebenfalls horizontal
sein. Ein verbreiteter Ansatz zur Bestimmung der Grundlinie basiert
auf Senior [SENI94]. Unser Ansatz benutzt die untere Kontur der
Schrift, um die Grundlinie zu bestimmen. Naheres dazu kann in
[PEGI99] nachgelesen werden.

Nachdem das Bild bezliglich der vertikalen Neigung gedreht wurde,
die Grundlinie bestimmt wurde, und dementsprechend das Bild hori-
zontal gedreht wurde, wird nun die Segmentierung vorgenommen.
Dabei benutzen wir neben der vertikalen Projektionsmethode

13
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wiederum die obere und untere Kontur der Schrift, um den Schriftzug
in einzelne Zeichen zu segmentieren [PEGI99]. Die gefundenen
Zeichen sind nun horizontal geschrieben, so dal} nun die generierte
Regelbasis gut zur Erkennung der Zeichen geeignet ist.

Automatische Regelbasis-Generierung in FOHDEL

Der in unserer Arbeitsgruppe verfolgte Ansatz basiert auf einem re-
gelbasierten System, welches weiterhin die Vorzige der Fuzzy-Logik
zur Mustererkennung benutzt. Regelbasierte Systeme klassifizieren
unbekannte Muster auf der Grundlage von einigen, in einer
Beschreibungssprache formulierten, Regeln, die in der Regelbasis
des Systems zusammengefaldt sind. Wir haben dazu die in unserem
Institut entwickelte Fuzzy-Beschreibungssprache FOHDEL!. In
FOHDEL werden Fuzzy-Merkmale, linguistische Terme, Fuzzy-
Modifizierer und Fuzzy-Operatoren im grammatikalischen Inferenz-
prozel® benutzt [MALA96][MAPT94]. Durch FOHDEL wird ein Rah-
men hauptsachlich zur Beschreibung handgeschriebener Symbole
bereitgestellt, welcher zur Klassifizierung benutzt werden kann. Eine
Beispielsregel, die in FOHDEL formuliert ist, ist in Abbildung 4 dar-

gestellt.
Furry-Operators

@gmsue Te > Separator

Abbildung 4: Eine Beispielsregel formuliert in FOHDEL

Oft sind die Regeln eines regelbasierten Systems, das auf Fuzzy-
Logik basiert, aufgebaut auf dem Wissen eines menschlichen Ex-
perten. Die vom Experten aufgestellten Regeln werden dann meist
mittels der trial-and-error-Methode verfeinert. Je komplexer jedoch
ein System ist, desto schwieriger ist die genaue Vorhersage, wie das
System auf die Anderungen reagieren wird. Weiterhin handelt es sich
beim Entwurf komplexer Systeme um einen &ulerst langwierigen
Prozel3, der zudem nicht eine optimale Lésung garantiert. Deshalb ist
es ein grolies Anliegen vieler Wissenschaftler auf diesem Gebiet,
einen Ansatz zu finden, der eine automatisierte Regelgenerierung
ermdglicht. Diese Zielsetzung ist bis heute immer noch nicht befriedi-
gend geldst [LEJA9G].

i Fuzzy On-Line Handwriting Description Language.
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Der folgende Lernalgorithmus stellt einen neuartigen Ansatz zur
Lésung dieser Problematik dar. Die meisten bisherigen Algorithmen
basieren auf separatistischen Ansatzen, die Muster klassifizieren, in-
dem sie die Unterschiede der verschiedenen Musterklassen her-
vorheben. Der hier prasentierte Ansatz versucht Muster zu klassi-
fizieren, indem er sich auf die charakteristischen Besonderheiten der
jeweiligen Musterklasse bezieht. Die automatische Regelgenerierung
basiert auf einigen Trainingsdaten, die durch Fuzzy-Clusteranalysen
bearbeitet werden. Aufgrund der hohen Dimensionsanzahl der Ein-
gabedaten wird eine mehrphasige Clusteranalyse eingefihrt
[IVMP98].

Der Lernalgorithmus, der in zwei Teile aufgeteilt ist, ist in Abbildung 5
zusammengefallt. Der erste Teil generiert eine anfangliche Regelba-
sis, wobei zunachst Regeln fir jede einzelne Musterklasse individuell
erzeugt werden (Schritte 1 - 4). Jede Regel besteht aus einigen
Merkmalen, die die Musterklasse beschreiben. Es werden lin-
guistische Terme zu den Merkmalen assoziiert, um deren Qualitat in
der betrachteten Musterklasse zu prazisieren. Im zweiten Teil des Al-
gorithmus (Schritt 5) werden die generierten Regeln nachgeprift, um
mogliche Uberlappungen der Regeln, sogenannte Regelkonflikte,
aufzufinden. Die Uberlappenden Regeln werden verandert, genauer
gesagt erweitert, bis eine gewisse Unterscheidbarkeit erreicht ist oder
aber die Merkmale nicht ausreichend sind, um die Musterklassen
voneinander zu trennen. In diesem Fall ist es notwendig, dal} der
Benutzer weitere Merkmale hinzufligt oder aber mehr Kontextinfor-
mationen zur Verfugung hat. Der Lernalgorithmus schreibt als Aus-
gabe direkt eine Regelbasis, die in der Sprache FOHDEL formuliert
ist.

Eingabe: » cine Menge A der zu erkennenden Muster
® Menge von Trainingsdaten [ mit ¥ye A: XN e T
e ¥y £ A p dimensionale Fuzzy-Merkmalavektoren, d.h. X C
[o, 1P
Ausgabe: Fuzzy-Regelbasis formuliert in FOHDEL
Methode:
¥ye Ado
(1) Gruppicrung der Trainingsdaten
¥ Gruppen do
(2) Einschrinkung der Merkmalsmenge
(3} Multiphasen-Clusteranalyse
(4 Repelformulicrung in FOHDEL
od
od
{5)  Nachpriifung der Regeln

Abbildung 5: Algorithmus zur automatischen Regelbasen-
Generierung

Zeichenklassifikation

Zunachst einmal betrachte man die Klassifikation eines Zeichens.
Dabei benutzt man die zuvor generierte Regelbasis, wie es im
vorherigen Abschnitt beschrieben wurde. Die Erkennung ist in me-
hrere Schritte unterteilt. Nachdem in einem ersten Bildvorverarbei-
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tungsschritt einige Operationen wie z.B. Thinning durchgefihrt wer-
den, wird das Zeichen in einzelne Segmente unterteilt. Diese beiden
Schritte werden als Preprocessing und Segmentierung bezeichnet,
wobei der implementierte Ansatz zur Segmentierung auf der Arbeit
von Watkins [WATK97] basiert. Die einzelnen Segmente werden
dann an einen Merkmals-Extrahierer bergeben. Fir jedes Segment
wird ein Fuzzy-Merkmalsvektor berechnet, d.h. es wird fir jedes
Merkmal ein Fuzzy-Zugehoérigkeitswert fur jedes einzelne Segment
berechnet. Diese Vektoren werden zusammengefal’t zu einem einzi-
gen Vektor x. Nach der Merkmals-Extraktion hat man also zu dem
Eingangsbild einen Merkmalsvektor berechnet.

Zur Klassifikation des Eingabebildes wird der berechnete Merk-
malsvektor x betrachtet. Dieser wird an den Klassifizierer tibergeben.
Mit Hilfe der zum System gehdrenden Regelbasis wird zu jeder
Fuzzy-Regel der Regelbasis eine Fuzzy-Zugehdrigkeit des Bildes,
genauer gesagt des Merkmalsvektors, berechnet. Das korrespondi-
erende Zeichen der Fuzzy-Regel, deren Fuzzy-Zugehdrigkeit maxi-
mal ist, wird als erkanntes Zeichen durch den Zeichenklassifizierer
zurickgegeben. Sollten jedoch die Zugehdrigkeiten aller Regeln
einen gewissen Threshold-Wert nicht Gbersteigen, so erkennt der
Klassifizierer kein Zeichen. Ein Beispiel eines gesamten Durchlaufs
der Klassifikation eines Zeichens durch einen Zeichenklassifikator ist
in Abbildung 6 dargestellt.

({g é
Bngab=bild herkmias.
Regal- Ertraktion
basas %
04l
6 < Klas=iikaton III_'J?
0oz

hidercmalsveltor

erkanntes Zeichen

Abbildung 6: Die verschiedenen Schritte des Zeichenklassifikators

Nachdem in den Vorverarbeitungsschritten die Zeichen des Wortes
in dem Schriftzug erkannt, und dementsprechend segmentiert wur-
den, kann nun der Zeichenklassifizierer, der durch die zuvor
beschriebene Regelbasis-Generierung definiert ist, eingesetzt wer-
den. Neben moglichen Segmentierungsfehlern kénnen nun noch
Fehler in der Erkennung durch den Klassifizierer dazukommen. Die
Studien in [KKMS97] zeigen, dall heutige Zeichenklassifikations-
Systeme vergleichbar gute Ergebnisse wie der Mensch erzielen.
Dennoch kdénnen heutige Worterkennungssysteme bei Weitem nicht
die Leistung des Menschen erreichen. Dies zeigt, dal® der Mensch
weitere Informationsquellen ausschopft, um die bendtigte Information
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zu erhalten. Daher ist die Hinzunahme von Kontextinformationen
notwendig, um eine komperative Erkennungsleistung zu erreichen.

Einsatz eines Worterbuches und Spitz-Kodierung

Handschrifterkennungssysteme benutzen verschiedene Wissense-
benen, um die Erkennungsergebnisse zu steigern. Die inharente Un-
deutlichkeit von Handschrift beschreibt die Notwendigkeit fur derarti-
ges Wissen fir das System auf der Ebene von Wértern, Syntax,
Satzen und Semantik [MIBP99]. Diese Wissensbasen werden beim
textabhangigen Nachbearbeiten der Ergebnisse des Klassifizierers
eingesetzt.

Zunachst prasentiert der Klassifizierer flr jeden Buchstaben eine
Menge von mdglichen Zeichen, zusammen mit den berechneten
Fuzzy-Zugehdrigkeitswerten. Die Benutzung eines Wodrterbuchs als
semantische Informationsquelle kann sehr hilfreich bei der Erken-
nung von Handschrift sein. Dabei werden alle legalen Zeichenketten
als Eintrag in das Worterbuch aufgenommen. Dieses Woérterbuch
kann als Expertenwissen auf der Wortebene angesehen werden. Auf
der nachsten Ebene kann Kontextwissen auf Satzebene benutzt wer-
den, um zu bestimmen, welches Wort in einem bestimmten Kontext
besser geeignet ist als ein anderes. Eine Wissensbasis auf der Syn-
taxebene kann bestimmen, welches Wort grammatikalisch gesehen
besser zu dem umgebenden Text palt, wahrend auf der seman-
tischen Ebene die Bedeutung von Phrasen eine Rolle spielt
[MIBP99].

Der meistverbreitete Gebrauch von Kontextinformation ist auf der
Wortebene. Dabei wird die Glltigkeit eines Buchstabens im Hinblick
auf die ihn umgebenden Buchstaben bestimmt. Die Zugehorig-
keitswerte, die das System mit den klassifizierten Zeichen und ihren
Alternativen zurtckgibt, werden dann benutzt, um Zugehorig-
keitswerte der resultierenden Kandidaten zu berechnen. Eine einge-
hendere Diskussion weiterer Methoden und Strategien zur Benutzung
von Kontextinformationen bei der Worterkennung wird in [LEBA94]
gegeben.

Ein Problem bei der Benutzung von Warterblichern, um die Erken-
nungsrate zu steigern, ist meist die groRe Menge an legalen
Zeichenketten. Neben der Mdglichkeit, dal® Worterbuch entspre-
chend des zu lesenden Textes auszuwahlen, und somit die Erken-
nungsleistung zu steigern (siehe dazu [SPIT97]), benutzen wir eine
sogenannte Spitz-Kodierung zur Verbesserung der Erkennung. Be-
trachten wir den Fall des Adreflesens. Wir wollen nun den Stadtna-
men lesen. Daher besteht das Waorterbuch nun aus allen moglichen
Stadten, zum Beispiel allen Stadten der USA.

Obwohl dieses Worterbuch wenige legale Eintréage relativ zu allen
Eintréagen besitzt, so treten immernoch zu viele Mehrdeutigkeiten auf.
Dies wird dadurch beginstigt da® die Segmentierung des gebun-
denen Textes eine recht schwierige Aufgabe ist. Daher wurde das
Prinzip der Word Shape Token von Spitz, das er in [SPIT95]
[SPIT97] als Hilfe zur Erkennung von gedruckter Schrift vorgestellt
hat, erweitert und auf den Fall von gebundener Schrift verallgemein-
ert. Mit Ruacksicht auf den ldeengeber unserer verallgemeinerten
Form der Kodierung nennen wir sie Spitz-Kodierung.
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Bei unserer Spitz-Kodierung wird die Menge der Kleinbuchstaben in
vier Untermengen eingeteilt. Dabei unterscheiden wir die Buchstaben
nach ihrer Form. Das kleine f bildet eine Klasse fir sich, da es das
einzige kleine Zeichen ist, das unter die Grundlinie der Schrift reicht
und gleichzeitig Uber die Mittellinie bis zur Oberlinie der Schrift ragt.
Zur Verdeutlichung der Begriffe Grundlinie, Mittellinie und Oberlinie
der Schrift betrachte man Abbildung 7. Die zweite Klasse von
Buchstaben umfaldt die Buchstaben g, j, p, q und y, die allesamt un-
ter die Grundlinie ragen. Die dritte Klasse besteht aus den Buchsta-
ben b, d, h, k, | und t, die Uber die Mittellinie hinaus geschrieben wer-
den. Die restlichen Kleinbuchstaben werden in die vierte Klasse
eingeteilt. Diese Buchstaben werden zwischen Grundlinie und Mittel-
linie geschrieben. Die Aufteilung der Kleinbuchstaben ist in Tabelle 1
zusammengefallt. Um Worter zu kodieren, werden GroRRbuchstaben
zu der Klasse der Uber die Mittellinie ragenden Kleinbuchstaben hin-
zugefugt. Beispielskodierungen sind in Tabelle 2 gegeben.

Oberlinie
Mittellinie
| Grundlini
v 11 [ w)

Abbildung 7: Grundlinie, Mittellinie und Oberlinie eines Schriftzuges

Buchstabe fgjpqy [bdhklt aceimnorsuvwxz
Spitz-Kodierung | f G X a

Tabelle 1: Spitz-Kodierung von Kleinbuchstaben

Wort Hadley Ambherst Northampton
Spitz-Kodierung XaXXag XaXaaaX XaaXXaagXaa

Tabelle 2: Beispiele der Spitz-Kodierung fiir Stadtnamen

Mit Hilfe der Spitz-Kodierung lalt sich, wie bereits erwahnt, das
Woérterbuch verkleinern. Dabei betrachtet man auf Low-Level-Ebene
umgebende Boxen der Buchstaben. Nach den zuvor beschriebenen
Drehungen des Bildes und der Korrektur der Grundlinie der Schrift,
wird die Schrift in Zeichen segmentiert. Zu jedem gefundenen
Zeichen kann man dann eine umgebende Box bestimmen. Wir bes-
timmen die Spitz-Kodierung des Zeichens durch einfaches Betrach-
ten der umgebenden Box des Zeichens relativ zu den umgebenden
Boxen der Nachbar-Zeichen und des ganzen Wortes.

Auf diese Art und Weise berechnen wir eine Spitz-Kodierung des zu
erkennenden Schriftzuges. Diese Berechnung erfolgt auf Low-Level-
Ebene, ist dadurch schnell und vermindert dennoch den
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Lésungsraum effektiv. Das Woérterbuch wird derart vermindert, daly
nur noch Wérter enthalten sind, die einerseits legale Zeichenketten
darstellen, und andererseits die zugehoérige Spitz-Kodierung des
Wortes der berechneten Spitz-Kodierung des Schriftzuges ahnelt.
Man darf dennoch nicht zu viele Worter aus dem Woérterbuch ent-
fernen, da die Betrachtung der Spitz-Kodierung auf Low-Level-Ebene
durchgefihrt wird, und man nicht von einer fehlerfreien Segmen-
tierung ausgehen kann. Ein Beispiel dieser Vorverarbeitungsschritte
ist in Abbildung 8 gegeben.

o A wmﬂ[az?ci
o i/{fu@ LJQL

o LG il

(d) XaafaXX

Abbildung 8: Die Vorverarbeitungsschritte im Worterkennungsprozel3:
(a) das Ausgangsbild, (b) das verdiinnte, gedrehte und der Grundlinie
entsprechend korrigierte Bild, (c) die umgebenden Boxen der gefun-
denen Zeichen und (d) die berechnete Spitz-Kodierung des
Schriftzuges.

Nun werden die gefundenen Zeichen entsprechend des zeichenba-
sierten Worterkennungsansatzes einzeln an einen Zeichenklassi-
fizierer Ubergeben, der fir jedes Zeichen eine Anzahl von
Moglichkeiten mit samt den Fuzzy-Zugehorigkeitswerten zurtick-
liefert. Dabei wird die berechnete Spitz-Kodierung fur das segmen-
tierte Zeichen auch an den Klassifizierer Gbergeben, da dadurch
weniger Moglichkeiten zur Erkennung gegeben sind. Einerseits
erhoht dies die Erkennungsleistung des Systems, da weniger Fehler
auftreten kénnen, andererseits beschleunigt dies auch das System.
Desweiteren wird das Woarterbuch entsprechend der aus dem
Schriftzug berechneten Spitz-Kodierung verkleinert. In einem ab-
schlieBenden Schritt werden dann die erkannten Zeichen und ihre
Zugehdrigkeitswerte kombiniert, und mit dem Woérterbuch verglichen.
Auf diese Art und Weise wird die Kombination der Erkennung mit der
semantischen Information des Wodrterbuchs bewerkstelligt, die als
Ergebnis dann eine Ldsung und einen Zuverlassigkeitswert liefert.
Als Beispiel betrachte man die Tabelle 3, die zur Abbildung 8 durch
das System berechnet wurde. Die graphische Oberflache des
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Worterkennungssystems, das hier beschrieben wurde, ist in Ab-
bildung 9 gegeben.

Zeichen Erste Wahl Zweite Wahl Erkanntes Wort:
Nr c z c z Krefeld
1 K 1.00 U 0.50 85 %
2 r 0.54 v 0.50
3 e 0.99 0 0.43
4 f 0.99
5 e 0.74 i 0.22
6 I 0.93 k 0.27
7 d 0.79

Tabelle 3: Die erkannten Zeichen ¢ mit ihren Zugehérigkeitswerten z,
und das erkannte Wort.

0 B ECAN Prrgjgacl.

Dresden -

T) VEA Ckii'iﬁ n : e

____________

I.ﬂlﬂ'nnﬂlllﬂilﬂll.numd reigonn | - | au |

Abbildung 9: Die graphische Oberfliche des Worterkennungssys-
tems des READ-Projektes von GMD-SET.
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Kombination von Ergebnissen

Benchmarking

Fir die Lésung von Mustererkennungsaufgaben werden schon uber
viele Jahre hinweg im Hause Siemens Electrocom Klassifikations-
methoden verwendet [BUWA97, DOIM97, MILE97]. Je nach Aufga-
benstellung kommen unterschiedlichste Methoden zum Einsatz.

Die Gute des Klassifikators ist abhangig vom Glltigkeitsbereich der
Aussage. Die Ergebnisdaten fir die Klassifikatoren anhand ihrer
Herkunft oder Fehlerquelle kann in Klassen eingeteilt werden. Die
Beschreibung dieser Klassen geschieht mit Hilfe von Merkmalen, z.
B. enthalt die Klasse "Herkunft” solche Merkmale wie Land, Sprach-
raume, Ausbildung, Alter. Dadurch wandelt sich die Auswertung von
Klassifikatoren aus einem passiven in einen aktiven Ansatz. Nicht nur
die Schwachen oder Starken der einzelnen Klassifikatoren gegen-
Uber unterschiedlichen Datentypen kdnnen festgestellt werden, son-
dern es kann die Gute der einzelnen Bearbeitungsstufen in der Er-
kennungskette, gemessen an den Merkmalen, bestimmt werden.
Diese Gute kann in eine apriori Wahrscheinlichkeit umgewandelt
werden.

Die Gite der einzelnen Erkennungsstufen wird nicht nur durch die
ausgewahlten Merkmale der Datenklassifikation bestimmt, sondern
auch durch die gewahlten Mel3punkte. Die berechnete apriori Wahr-
scheinlichkeit der Erkennungsrate einzelner Klassifikatoren wird von
der Datenklassifikation und der Bewertungsfunktion bestimmt. Eine
Voraussetzung fir die zigige Bewertung der Daten ist die Vollstan-
digkeit der Ground Truth Table fur die Trainingsdaten .

Die Stérungs- oder Fehlerquellen kénnen in drei grof3e Klassen ein-
geteilt werden:

e Hintergrundstérungen, die durch Stempel, Hintergrundmotiv, Far-
be etc. verursacht werden.

o Segmentierungsstoérungen, die durch verklebte Schrift, Gibereinan-
der geschriebene, verwischte oder durchgestrichene Schrift verur-
sacht werden.

o Wortklassifikationsstérungen, die durch falsche Wérter, orthogra-
phische Fehler etc. verursacht werden.

Anhand solcher Merkmale kann jedem Klassifikator ein apriori Gite-
wert anhand von Testdaten zugewiesen werden. Die Gite des Klas-
sifikators K ist nicht ein gemittelter Wert Gber alle Fehlerklassen,
sondern ein Vektor, der der jeweiligen Glte des Klassifikators fir die
vordefinierten Fehlerklassen entspricht. Wenn N die Anzahl der Klas-
sifikatoren ist und jeder unterschiedliche oder teilweise unterschiedli-
che Ansatz die Implementierung dieser Eigenschaften verfolgt, kann
eine Auswertung der Ergebnisse auch unter der Gite einzelner Ei-
genschaften betrachtet werden. Das bedeutet, dal® das Kombinati-
onsverfahren auf eine Matrix von NxM aufsetzt, wobei N der Anzahl
der moglichen Klassifikatoren entspricht und M der Anzahl der defi-
nierten Fehlerklassen.
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Zuerst werden die Testdaten in Fehlerklassen klassifiziert und erst in
der zweiten Stufe wird die Glte der einzelnen Klassifikatoren zu den
Fehlerklassen bestimmt. Anhand dieser Werte kann ein Vor-Ort An-
passen stattfinden. Das bedeutet, es wird der Klassifikator oder die
Module eines Klassifikators gewahlt, die am besten fir die gefunde-
nen Fehlerklassen geeignet sind. Dies wird erreicht, in dem fir eine
gegebene Stichprobe prozentual ermittelt wird, welche Fehlerklassen
im Datensatz enthalten sind. Anhand dieser Werte kann die Bedeu-
tung der einzelnen Gutewerte eines Klassifikators fir die Stichprobe
ermittelt werden.

Gj= 2w * gj
wobei G; die Glte des Klassifikators K; flr die ausgewahlte Stichpro-
be ist, wjdie Wichtung der Fehlerklassen in der Stichprobe und gj die
vorberechnete Gite des Klassifikators K; zur Fehlerklasse i ist.

Es wird der Klassifikator mit der besten Gute fir die gegebene Stich-
probe ausgewahlt.

Extraktion stark strukturierter Information

Dokumentlesen

Wie vorher bereits gesagt, stellen die Arbeiten in AP 5300 eine
inhaltliche Fortsetzung des AP 3200 dar. Daher wird im
weiteren auf die Unterscheidung verzichtet.

Es wurde eine Verbesserung der Entwicklungsmethodik von Syste-
men zur Dokumentanalyse erreicht sowie prototypische Demonstra-
toren vorgelegt. Die wichtigsten Ergebnisse des Arbeitspaketes
AP3200 sind in Deliverable D322 angefiihrt. Die begrenzten proprie-
taren Systeme, die vor Beginn von Read bekannt waren, haben Ge-
meinsamkeiten, die zusammengefal’t und sozusagen kultiviert wer-
den konnten.

Ein wesentlicher Informationstréager in Dokumenten ist ihre logische
Struktur. Die Verbreitung und Verwendung von SGML und XML ist
ein starkes Indiz dafir. Dokumente, die nur fir den Menschen be-
stimmt sind, auf Papier oder in elektronischer Form, verdeutlichen ih-
re logische Struktur mit Hilfe von Stilelementen, wie der Auftrennung
in Absatze, Einrtickungen und Kapitelnumerierungen. (Diese Er-
scheinungsform logischer Struktur wird hier als starke Struktur be-
zeichnet. Die von ihr reprasentierte Information wird als stark struk-
turierte Information bezeichnet.) Zur automatisierten, héherwertigen
Weiterverarbeitung muf} die logische Struktur explizit sein, das heifdt
sie mul® mit sogenanntem Markup formal eindeutig markiert sein.
Das Potential automatisierter, héherwertiger Weiterverarbeitung ist
erheblich und daher ist die Gewinnung von expliziter Struktur (Mar-
kup) aus der impliziten Struktur (starke Struktur) das Ziel.

Zur Gewinnung der expliziten aus der impliziten Struktur sind dreierlei
Kenntnisse notig:

e die Konzepte der starken Struktur (vorher),
o die Konzepte der expliziten Struktur (nachher) und
e das Vorgehen erstere in zweitere zu Uberfihren.
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Ein Beispiel ist die Kenntnis des Konzeptes Hauptkapitellberschrift
(der expliziten Struktur), das in Dokumenten jeweils eindeutig daran
zu erkennen ist, dal es jeweils aus einer einzelnen Zeile besteht,
beginnend mit einer einstelligen Ziffer mit Punkt.

Am Ende des Arbeitspaketes steht eine Software, die Konzepte von
starker in explizite Struktur Gberflhrt. Einer solchen Software missen
die angegebenen Kenntnisse zuganglich gemacht werden. Daflr
muf® man zuerst einen Formalismus entwickeln, eine (formale) Spra-
che, die derartige Konzepte ausdriicken kann.

Es mull dann diese Software entwickelt werden, die den Formalis-
mus und die enthaltenen Konzepte verwendet. Das Hauptinteresse
besteht hier nicht in der erhaltenen Software. Es werden noch viele
Mannjahre in Weiterentwicklungen und Varianten solcher Software
gesteckt werden. Das Hauptaugenmerk liegt auf der Art und Weise,
wie aus dem Formalismus die Software entworfen wird, eben die
Entwicklungsmethodik von Systemen zur Dokumentanalyse.

Beschreibungsformalismus

Fir die Beschreibung der Merkmale starker Struktur, expliziter
Struktur und der Umwandlung ineinander waren nur Insel-lésungen
bekannt, die jeweils einige wenige Aspekte berlcksichtigten. Es war
klar, dal bessere als diese Ansatze moglich waren, indem man ein-
fach in einem Formalismus mehrere Aspekte integrierte. Es stellte
sich heraus, daf im Prinzip eine Integration aller bis dato angedach-
ten Aspekte mdglich ist.

Der Formalismus verandert dadurch aber seine Bedeutung fir die
konkrete Umsetzung in der angestrebten Software. Durch die Kom-
bination der verschiedenen Aspekte entsteht ein (viel) ausdrucks-
machtigerer Formalismus. Die hdhere Ausdrucksmachtigkeit erndht
den Aufwand fur die Verarbeitung (in diesem Falle ganz erheblich),
so daR eine direkte Umsetzung wie vorher gar nicht mehr ohne wei-
teres mdglich ist.

Das verdeutlicht sich am eindeutigsten am Beispiel. Ein bekannter
Formalismus ist die Grammatik. Mit einer Grammatik kann man z.B.
die Syntax von Programmiersprachen festlegen. Danach kann man
mit ihr auch unmittelbar Software generieren, die Programme in der
festgelegten Sprache auf ihre Korrektheit prifen. Die in der Gram-
matik festgelegten Kenntnisse sind also unmittelbar fir die Verarbei-
tung geeignet. Daflr wird entsprechend der Struktur der Grammatik
Symbol fir Symbol vorgegangen. Grammatiken werden auch in dem
System von GMD IPSI als Formalismus verwendet.

Ein wesentliches Moment mancher anderer Formalismen sind die
Layoutattribute. Sie kdnnen an verschiedenen Stellen geometrische,
d.h. zweidimensionale Informationen enthalten. Jetzt soll beides in-
tegriert werden. Wenn man eine Grammatikreprasentation hat und
die Symbole der Grammatik mit Layoutattributen erweitert, dann
Uberlagert sich der fir die Verarbeitung wesentliche Grammatik-
Struktur eine weitere Struktur (die sogar alleine schon sehr kompli-
ziert, weil zweidimensional, ist) von Verknipfungen zwischen den
Symbolen. Die konventionelle Verarbeitungsstrategie ist daher nicht
mehr anwendbar.

Ontologien
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Dieses Phanomen ist nicht spezifisch fur die Dokumentanalyse und
daher hat sich die Wissenschaft seiner in letzter Zeit angenommen.
Nach der dort entwickelten Terminologie ist der angestrebte Forma-
lismus eine Ontologie. Das Forschungsgebiet der Ontologien be-
schaftigt sich mit Formalismen, die Wissen reprasentieren, und die --
meistens wegen grosser Ausdrucksmachtigkeit-- nicht mehr allge-
mein mit den Methoden der konventionellen Wissensreprasentation
behandelt werden koénnen.

Man kdénnte vereinfachend folgendermallen sagen: in der konventio-
nellen Wissensreprasentation bestimmt die Wissensmethodik die er-
zielbare Funktionalitat. Zugunsten der Methodik muly fast immer
darauf verzichtet werden, das verfligbare Wissen vollstandig zu ver-
wenden. Die ontologische Sichtweise entspricht der umgekehrten
Vorgehensweise, die bereits oben als die erwinschte formuliert wur-
de (n@mlich die Integration der bekannten Insellésungen). Das ver-
fugbare Wissen soll zusammengestellt werden und die Methodik
malfigeschneidert dazu entwickelt werden. Die Methodik ist dann
kein alleinstehender Algorithmus im konventionellen Sinne. Statt
dessen werden Stick fir Stick Algorithmen entwickelt und der Soft-
ware hinzugeflgt, die jeweils weitere Wissensanteile verarbeiten
kénnen.

So kann man z.B. an ein einfaches Modul denken, welches das Da-
tum erkennen kann. Von vornherein wird aber bertcksichtigt, dal® es
jederzeit nétig werden kann, dieses Modul zu erweitern.  Wenn man
dann das Wissen Uber romische Zahlen in die Ontologie hinzufligt,
kann das Modul erganzt werden und rémische Monatsangaben in
Datum erkannt werden. Diese Vorgehensweise ist in der konventio-
nellen Wissensreprasentation in dieser Art unmaglich.

Anhand dieses Szenario sind noch einige Anmerkungen mdglich. Es
stellt sich heraus, dal3 der Aufwand Modulerweiterungen der von
vornherein vorzusehen, nicht so grof ist, wie befirchtet. Im wesentli-
chen muld nur eine Stelle festgelegt werden, an der zur Analyse des
Monats zusatzlich in das Ergdnzungsmodul gesprungen wird. Diese
Festlegung einer Stelle ist genauer betrachtet der Vorteil gegentber
der konventionellen Wissensverarbeitung. Dort muf} namlich ein zu-
satzliches Wissensatom prinzipiell in jedem einzelnen Verarbeitungs-
schritt wieder und wieder berlcksichtigt werden. Ein weiterer Vorteil
dieses Ansatzes ist, dal die Zwischenergebnisse, bevor in ein Er-
weiterungsmodul gesprungen wird und die danach, leicht zuganglich
sind und daher die Auswirkungen der Erweiterung relativ leicht Uber-
prifbar sind. Daraus ergibt sich noch eine zusatzliche Erweite-
rungsmaglichkeit, namlich Meta-Module, die kritische Eigenschaften
von Zwischenergebnissen Uberprifen.

Initiale Anforderungen an die Beschreibungssprache

1. Meistens wird die von einem Segmentierer gelieferte Blockstruktur
gescannter Dokumente als die Layoutstruktur angesehen. Auf deren
Granularitat wird dann die logische Struktur bestimmt. Daflir werden
einzelne, je nach System unterschiedliche Layout-Merkmale der
Segmente verwendet, wie z.B. Eigenschaften des Font.

2. Der Read vorhergehende Ansatz der GMD erlaubte auch die Ver-
wendung kleinerer Strukturen. Z.B. kann eine Titelzeile nicht nur
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aufgrund des sie umfassenden Segmentes erkannt werden, sondern
auch an der Ziffer am Anfang der Zeile. Das erhoht die Zuverlassig-
keit der Ergebnisse und macht in manchen Féllen die Analyse Uber-
haupt erst méglich. Diese Eigenschaft soll erhalten bleiben.

3. Allerdings wird die Analyse der Layout-Merkmale nicht ausge-
klammert, denn sie kann in vielen Fallen viel Information liefern. Die
Kombination von so verschiedenen Merkmalen ist schwierig.

4. Wenn man sich an Standards zur Reprasentation logisch struktu-
rierter Dokumente orientiert, kann man auf eine Infrastruktur zurick-
greifen, die es stark vereinfachen sollte, Wissensbasen anzulegen.
Zum einen kann man sich an vorhandenen Dokumenten orientieren,
zum anderen sind theoretische Kenntnisse Uber die Dokumente
Ubertragbar (Komplexitaten etc.).

5. Fur die meisten analysierten Dokumente muf} davon ausgegangen
werden, dal} sie Fehler aus den vorhergehenden Prozessen enthal-
ten. Daher missen die Interpretationsmethoden fehlertolerant sein.
Darlber hinaus soll es aber auch mdglich sein, bestimmte Fehler
konkret in der Modellierung vorzusehen und in die Modellierung mit
einzubeziehen. Auch dieser Ansatz wird es erlauben, Dokumente zu
interpretieren, die ansonsten zurlickgewiesen werden mufiten.

Ergebnisse der Betrachtungen der Formalismen der Partner

Den vorhergehenden Anforderungen kann man entsprechen, wenn
man die Formalismen der vorhandenen Systeme integriert. Dazu
kommt die Integration der erwahnten Standards: Zu Beginn von Read
handelte es sich dabei ganz eindeutig (ausschlief3lich!) um SGML,
das aber nunmehr durch den Nachfolger XML ersetzt worden ist.

Die Formalismen der Partner wurden untersucht, ob sie zu integrie-
ren sind. Dabei stellte sich heraus, dall groRe Ahnlichkeiten zwar
nicht auf unteren Ebenen der Funktionsweise, aber trotzdem grund-
satzlich ahnliche Strukturen erkennbar waren.

1) Bei der Dokumentreprasentation besteht eine grundsatzliche Ein-
teilung in Begriffe des Dokument Layout und des Dokument Inhaltes.

2) Hinter dem Begriff des Dokument Inhaltes stehen Assoziationen
mit weiteren Begriffen wie Dokument Logik, logische Struktur, Be-
deutung, Interpretationen und weitere. Die Abstraktion der Informati-
onsart in der Beschreibungssprache ermdéglicht es mit diesen Be-
griffen zu arbeiten ohne sie fur die Partner verbindlich zu definieren.

3) Der Begriff des Elementes bei der logischen Struktur wird ein
Pendant in der Layout Struktur haben. Der vorerst gewahlte Arbeits-
begriff ist der der (bounding) Box. Eine Box B ist charakterisiert durch
eine Position und eine Ausdehnung. Diese beiden Eigenschaften
mudssen nicht absolut, also in einem Koordinationsystem, beschrie-
ben oder beschreibbar sein, sondern sind in der allgemeinsten Form
erlaubt.

4) Eine Box B kann weitere Eigenschaften haben, die sich in Attribu-
ten ausdricken.

5) Zwischen Boxen B1 und B2 kdnnen Relationen angegeben wer-
den. Jede Relation kann eine Bewertung zugeordnet haben. Auf
Grundlage des Relationsbegriffes lassen sich beliebige Strukturen
aufbauen; einen Sonderfall stellen dabei z.B. hierarchische Struktu-
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ren wie die Struktur in SGML dar, denen die "enthalt" oder "part-of"
Relation zwischen den logischen Elemente zugrunde liegt.

6) Uber mindestens einen Typ von Relation kénnen (Layout) Boxen
mit (Inhalt/Logik) Elementen verknlpft werden.

Mit einer formalen Sprache, die auf diesen Charakteristika aufbaut,
kénnen Aussagen formuliert werden, so dal} sie in die spezielleren
Formalismen der Systeme aufgeteilt und Ubersetzt werden kdnnen.
Z.B. kdnnte man Aussagen uber einen Typ von Paragraphen ma-
chen, wie Fonttypen, Pattern und seine Hintergrundfarbe. Diese Aus-
sage kann man in drei Aussagen auftrennen, drei unterschiedliche
Systeme wahlen, die Fonts erkennen, Pattern matchen (so wie das
System von GMD IPSI) und Farben verarbeiten kénnen und sie in
deren Formalismen Ubersetzen. Aus einer einheitlichen Wissensba-
sis kann man so drei sich erganzende Systeme ansteuern. Damit ist
eine erste Stufe der Integration erreicht, die trivial nachvollziehbar ei-
ne grolRtmaogliche Kontinuitat fur die Arbeiten bei den Partnern be-
deutet.

Fir die Bericksichtigung der Fehlertoleranz gab es schon Ansatze in
dem System von GMD IPSI. Dort war die Einflhrung der nétigen
Vorkehrungen auf Grundlage des Formalismus moglich. Im Prinzip
ist es mdglich, das Hinzufligen von Fehlertoleranz einfach auf einen
weiteren Integrationsschritt zurtickzufihren.

Entwickelte Software Module

DS1 Parser: Mit der Fertigstellung des Formalismus, der kurz DS1
bezeichnet wird, wurde ein Parser zur Verfugung gestellt, mit dem
Aussagen in DS1 geparst und verarbeitet werden kénnen. Dabei
kénnen Aussagen in DS1 nicht fur die Analyse verwendet werden.
Der Parser ist vielmehr Grundlage fir Ubersetzungswerkzeuge, mit
denen man DS1-Wissen in den Formalismus eines Partnersystems
Ubertragen kann, das man dort verwenden mdchte. Dieses Modul
wurde mit dem Unix-Standard Tool und der frei verfugbaren Library
libg++ programmiert.

DSD-to-DS1 Compiler: Fur Spezifikationen im DSD Formalismus des
GMD IPSI Systems wurde ein Cross Compiler geschrieben, so daf
die Wissensspezifikationen des Systems weiter verwendet werden
kénnen, indem sie nach DS1 Ubersetzt werden. Damit wurde implizit
auch nachgewiesen, dal® DS1 tatsachlich, wie behauptet, alle im
DSD Formalismus moglichen Aussagen darstellen kann.

VRML Visualisierer: Es wurde ein Visualisierer geschrieben, der
Grammatiken in das grafische Format von VRML Dateien transfor-
miert. In dieser Form kdnnen sie in einen Standard VRML Viewer
geladen und angesehen werden. Ein Visualisierer fir Grammatiken
ist interessant, weil man aus DS1 in unterschiedlicher Art Auszlige
gewinnen kann, die die Machtigkeit von Grammatiken haben. Z.B. die
Transformation von DS1 in den DSD Formalismus entspricht einem
solchen Auszug.

PerlDream Module:

In der Programmiersprache Perl wurde ein Modulsystem program-
miert, das vielerlei Funktionalitat in sich vereinigt. Dieses Framework
spiegelt die Vorgehensweise zur Integration der Formalismen wider.

26



READ

Es ermoglicht die weiter oben beschriebenen schrittweisen bzw. mo-
dulweisen Erweiterungen.

Es stellt eine graphische Oberflache zur Verfugung. Dort kann man
Input Dokumente, aus DS1 extrahierte Grammatiken und erkannte
strukturierte Dokumente anzeigen lassen. Das heildt, einzelne Verar-
beitungsschritte werden Stlck fur Stuck sichtbar. Die Bedienung
wird dadurch erheblich unterstutzt.

Ein Parser arbeitet entsprechend der angezeigten Grammatik die
Eingabe ab. Dabei erlaubt die Programmstruktur unter Ausnutzung
der Programmiersprache Perl, den leichten Zugriff auf die Vorge-
hensweise. Im Prinzip ist es sofort méglich, die anfangs beschriebe-
nen Erweiterungen einzubauen. Prototypisch ist das auch schon pas-
siert.

Genau so einfach ist es, die zugrunde liegende Parsing Strategie zu
andern, also vom standardmafigen "Top-Down" z.B. zu "Bottom-Up"
zu schalten. Das ist aber noch nicht in Ganze demonstriert worden,
nur in kleinen Vorstufen.

Es wurde fiir Perl auch ein Yacc Parser geschrieben, der das XDOC
Format von Xerox einlesen und fiir graphische Textfenster der Perl-
Oberflache aufbereiten kann. XDOC ist ein hochwertiges Ausgabe-
format, das von guter OCR Software ausgegeben werden kann.

Reale Daten

Auf einem Sample von 123 gescannten Geschéaftsbriefen wurde
nachvollzogen, auf welche Art und Weise man mit Pattern matches
das Briefdatum am besten bestimmen kann.

Es stand dabei im Vordergrund Vorgehensweisen zu finden, die ein-
leuchtend sinnvoll sind, und die mit dem Framework in Perl gut pro-
grammierbar, mit konventionellen Parsertools schlecht oder gar nicht
programmierbar waren.

Die OCR Voraufbereitung der Tiff Dateien geschah mit Scanworx.
Als Arbeitsformat wurde ,,ASCII spaces® gewahlt (weil das fir Pattern
Matches ausreicht). Mit Unix-grep und kleinen Perlscripten wurde
dann versucht, charakteristische Pattern herauszuarbeiten, bei-
spielsweise “Sehr geehrte", “Strasse", etc.. Verwechslungen zu ver-
meiden ist dabei kein triviales Programm, insbesondere da Briefe in
seltenen Fallen gar kein Datum enthalten, haufiger mehr als ein Da-
tum. Auf diese Weise sto3t man als ein Beispiel auf das menschliche
Vorgehen, Gegenproben zu machen. Diese Vorgehensweise ist flr
die Parserprogrammierung sehr interessant und bisher nirgends vor-
gesehen. PerlDream hat diese Funktion jetzt fest implementiert.
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3.2 Nutzen und Verwertbarkeit der Ergebnisse

AP2150

AP2210

AP2250

AP4200

AP3200

AP5300

Lernfédhige Algorithmen
Anwendung von Fuzzy Techniken
Kombination von Ergebnissen
Benchmarking

Die vorgeschlagene Methodologie zur Klassifizierung von Zeichen,
Wortern oder Bildern kann sowohl fir ,Black-Box* Klassifikatoren —
wo die Methodik der Erkennung nicht genau oder sehr verschieden
voneinander ist - eingesetzt werden, als auch fir die Optimierung
Vor-Ort eines einzelnen Klassifikators.

Im Falle mehrerer Klassifikatoren erfolgt der Einsatz wie beschrieben
im AP 2250 Kombination von Ergebnissen. Im Falle eines Vor-Ort-
Lernens eines Klassifikators besteht der Vorteil der Methodik durch
die getrennte Entscheidung fir die jeweilige Fehlerklasse gegenlber
einem Fehlerreduktionsansatzes, in dem die Gesamtglte eines Sy-
stems erhdht wird ohne genau die Ursache — in unserem Fall die
Stichprobe — zu analysieren. So zum Beispiel kann die Methode ein-
gesetzt werden um zwischen verschiedenen Fuzzy Regelbasen fir
verschiedene Datentypen (Fehlerklassen) zu alternieren. Einsatzort
ware der Fuzzy Clustering Klassifikator, vorgeschlagen im AP
2210/AP2150. Ein anderes Beispiel ist die Optimierung der Vor-Ort-
Anpassung der Siemens ElectroCom Anséatze. So zum Beispiel kann
man in der vorgeschlagenen direkten Methode schneller zu einem
Gesamtergebnis kommen, wenn schon apriori die verschiedenen
Momentmatrizen fir die einzelnen Fehlerklassen bekannt sind. Durch
die Ermittlung der Zugehorigkeit der Stichproben zu den Fehlerklas-
sen kann schon in der ersten lterationsstufe ein ,grob“ angepaldter
Klassifikator entstehen. Eventuelle Abweichungen werden Uber die
Gesamtglte des Klassifikators als Erkennungsrate ,fein“ (lterations-
schrittte) angepalit.

Das Verfahren wurde als Patent eingereicht.

Extraktion stark strukturierter Information

Dokumentlesen

Die Ergebnisse sind auf drei Ebenen verwertbar. Zum einen kdnnen
direkt mit der erstellten Software im entsprechenden Zielbereich
Analysatoren zusammengestellt und konfiguriert werden. Zum zwei-
ten kénnen die Projektpartner, andere Inhaber von ahnlicher Doku-
ment Analyse Software oder auch Programmierer neuer Software
»from scratch® die Richtlinien zur Strukturierung solcher Module flr
ihr Design verwenden. Das erleichtert das Design und vereinfacht
gleichzeitig spatere Anderungen an der Software sowie die tagliche
Arbeit mit ihr. Zum dritten kann die Vorgehensweise auf andere nahe
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verwandte Gebiete Ubertragen werden. Allerdings sind sie z.B. auf
dem Gebiet der Extraktion schwach strukturierter Information, das
aulerhalb der Dokumentanalyse als Computerlinguistik bezeichnet
wird, schon langer bekannt. Die Ubertragung sollte also in Richtung
der niederen Verarbeitungsschichten gehen. Die Verwertbarkeit der
Ergebnisse ist daher tatsachlich sehr weitreichend.

Bei GMD IPSI zielt die erstellte Framework Applikation in Richtung
Anwendungen auf den Gebieten Digital Libraries, E-Commerce und
intelligente Webtechnologien. Dort sind die zu analysierenden Doku-
mente oft nicht urspringlich auf Papier, haben aber viele verwandte
Eigenschaften. Im allgemeinen erhofft sich GMD IPSI eine starkere
Konkurrenzfahigkeit mit den Entwicklungen, die im nachsten Kapitel
beschrieben sind.

3.3 Fortschritt auf diesem Gebiet bei Dritten

AP2150

AP2210

AP2250

AP4200

AP3200

AP5300

Lernféhige Algorithmen
Anwendung von Fuzzy Techniken

Kombination von Ergebnissen

Benchmarking

Fir die Problematik der Schrifterkennung werden verschiedene Klas-
sifikatoren verwendet, die einzelne Schritte der Erkennung mit unter-
schiedlicher Gute bewaltigen. In diesem Zusammenhang kdénnen
verschiedene Methoden benutzt werden, so z. B. der Fuzzy Logik
Ansatz von Gader et al [GMK96], der die Fuzzy Integrationsmethode
benutzt, um die Eigenschaften der Klassifikatoren zu erfassen und
anhand dessen spater diese zu kombinieren. Die verwendete Cho-
quet Integrals und Sugeno Integrals waren erheblich besser als Neu-
ronale Netze. In [LUYA97] haben Lu und Yamaoka eine Fuzzy
Reasoning basierte Kombinationsmethodik bevorzugt, indem sie die
Gutemerkmale mit possibilistischem Ranking an verschiedene Kate-
gorien zugewiesen haben. Andere Kombinationsmethoden basieren
auf ein stochastisches lernbasiertes Voting Verfahren. Es werden z.
B. stochastische Kombinationen oder auf Neuronalen Netzen basie-
rende Kombinationen vorgeschlagen [SCHU96]. Die Gite der einzel-
nen Klassifikatoren — bezogen auf die Erkennungsrate — wird in die
Bewertungsfunktion mit einbezogen, und anhand von Wichtungen
wird die beste Losung gefunden.

Extraktion stark strukturierter Information

Dokumentlesen

Auf dem ureigenen beschriebenen Gebiet sind keine Fortschritte bei
Dritten bekannt geworden, auf3er bei den Projektpartnern. Es gibt
aber einige Entwicklungen, die man hier auffihren kann.

Auf dem Gebiet der Ontologies und dem Spezialgebiet der “Problem
Solving Methods” (PSM) wurde, vor allem im Rahmen des Esprit-
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Projektes CommonKADS, die Designmethodologie zur Entwicklung
wissensbasierter Systeme stark vorangetrieben. Viele der dortigen
Arbeiten sollten sich auf die Dokument Analyse Ubertragen lassen,
wenn man sie nur als eine spezielle wissensbasierte Anwendung an-
sieht.

Das Gebiet der semi-strukturierten Daten beschaftigt sich mit Daten,
die formal etwas schwacher oder unzuverlassiger sind als z.B. Daten
in einer Datenbank. Eine typische Erscheinungsform sind Form-
Daten auf Web-pages. Im allgemeinen ist XML weit flr die Repra-
sentation solcher Daten verbreitet. Dieses Gebiet entwickelt sich
stark, da das Internet die lokale Datenbank immer mehr als Informa-
tionsquelle verdrangt und diese Entwicklung bessere Verarbeitungs-
modelle fir Websuchmaschinen und andere intelligente Agenten-
Module bendtigt.

Weltweit sind starke Aktivitaten der grof3en Bibliotheken zu sehen,
die in sehr groflen Anstrengungen die Vorzuge der neuen Technolo-
gien zu nutzen suchen. Der unmittelbar naheliegendste Schritt, das
vorhandene Material elektronisch ins Netz zu stellen, bedarf doku-
mentanalytischer Software. Die Entwicklung ist dort allerdings noch
nicht sehr fortgeschritten.

Im Bereich der Computerlinguistik hat seit Beginn dieses Jahrzehntes
eine starke Weiterentwicklung der Wissensspeichertechnik und der
Parsertechnologie stattgefunden. Die Bedingungen in der Doku-
mentanalyse sind leicht variiert, so daR die Ubertragung nicht trivial
ist. Wie oben erwahnt, haben aber die Linguisten friiher als die Do-
kumentanalyse gelernt Ontologies zu verwenden. Vielleicht gibt es
noch anderes zu lernen.
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