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1
E I N L E I T U N G

Die automatische Analyse von historischen handgeschriebenen Dokumenten gilt als
noch nicht vollständig gelöst. Somit ist die Dokumentenanalyse ein aktuelles Thema
in der Mustererkennung [RVF12, RRF13, RATL15]. Im Gegensatz zu modernen Doku-
menten, in denen Ansätze auf Basis von Optical Character Recognition (OCR) schon
nahezu optimale Ergebnisse liefern, sind die bisherigen Ergebnisse auf historischen
Dokumenten noch nicht ausreichend. Das Ziel der OCR ist es in Bildern auftretende
Wörter zu erkennen und in maschinenkodierte Wörter umzuwandeln. Dieser Prozess
der Zuweisung eines maschinenkodierten Wortes zu einem Wortabbild wird auch
Transkription genannt.

Im Bereich der modernen Dokumente, in denen ein einheitlicher Schriftsatz vor-
handen ist und sowohl der Text als auch der Hintergrund klar voneinander trennbar
sind, funktioniert das Verfahren sehr gut (vgl. [Bor14]). Abbildung 1.0.1 verdeutlicht
die verschiedenen Rahmenbedingungen der beiden Problemdomänen und zeigt, dass
diese Annahmen nicht ohne weiteres auf historische Dokumente übertragbar sind.

Anders als bei maschinengeschriebenen Dokumenten ist der Text in historischen
Dokumenten handgeschrieben. Die Analyse von handgeschriebenen Texten beinhal-
tet mehrere Schwierigkeiten. Ein großes Problem ist die mögliche Variabilität in der
Schreibweise von Wörtern. Selbst Vorkommen des gleichen Wortes können sich stark
voneinander unterscheiden. In Abbildung 1.0.2 sind verschiedene Vorkommen des
Wortes „and“ dargestellt, in denen starke Unterschiede in der visuellen Erscheinung
zwischen dem Buchstaben „d“ existieren.

Eine weitere Schwierigkeit ist der tendentiell schlechte Qualitätszustand der Do-
kumente, Effekte wie Vergilbung entstehen, sodass selbst menschlichen Lesern das
Erkennen der Wörter schwer fällt. Weitere Probleme die entstehen können, sind das
Verwischen von Tinte und Bleed-Through, das Durchsickern von Tinte auf die Rück-
seite des Dokumentes und führen zu ungewünschter Variabilität im Schriftbild. In
Abbildung 1.0.3 ist eine Dokumentenseite abgedruckt, in der die Qualität beeinträch-
tigt ist und einige Wörter deshalb nur noch schwer erkennbar sind.

Diese Bedingungen erschweren die automatische Transkription von historischen
handgeschriebenen Dokumenten. Dennoch gilt es diesen Schritt zu automatisieren,
da für größere Dokumentensammlungen, wie zum Beispiel der George Washington
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4 einleitung

Abbildung 1.0.1: Links befindet sich ein Ausschnitt eines modernen Dokumentes. Rechts ist
ein Ausschnitt eines historisches Dokumentes abgebildet.

Abbildung 1.0.2: Zwei unterschiedliche Vorkommen des Wortes „and“. Auffällig ist der Un-
terschied der Schreibweise des „d“.

Dokumentensammlung1, eine manuelle Transkription ineffizient ist. Intuitiv können
hierfür holistische Worterkenner verwendet werden, die als Ziel haben die Wort-
abbilder eines Dokumentes zu erkennen. Bislang entstehen über diese Verfahren je-
doch noch viele Fehlerfälle [RRF13, RM06].

Eine andere Möglichkeit dafür bietet die Indizierung, welche sich stattdessen mit
der visuellen Ähnlichkeitsbewertung von Wortabbildern befasst. Die Aufgabe dieser
Bachelorarbeit soll es sein wichtige historische Dokumente wie zum Beispiel Briefe,
Verträge und Abkommen zu indizieren, mit dem Ziel größere Dokumentensammlun-
gen zu transkribieren. Über den Indexeintrag soll es zusätzlich Nutzern ermöglicht
werden, alle weiteren Vorkommen des Wortes aufzufinden, analog zu einer modernen
Textsuche in Editoren. Diese Aufgabe lässt sich in zwei Bereiche einteilen: Das Detek-
tieren der Wortabbilder des Dokumentes und der darauf aufbauenden Indizierung.
Nach bestem Wissen und Gewissen des Autors ist dies die erste Arbeit, die beide Ge-
biete behandelt. Bisherige Arbeiten hierzu funktionieren segmentierungsbasiert und

1 Die George Washington Dokumentensammlung im Library of Congress besteht aus schätzungsweise
65000 Dokumenten (https://memory.loc.gov/ammem/gwhtml/).
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Abbildung 1.0.3: In der Abbildung ist ein Dokument darstellt, dessen Qualität durch Alte-
rungseffekte stark beeinträchtigt ist.

setzen in einem vorherigen Schritt lokalisierte Wortabbilder voraus. Im Folgenden
werden die zwei Hauptbereiche der Dokumentenindizierung vorgestellt.

1.1 textdetektion

Ein wichtiger Schritt der Dokumentenverarbeitung ist die Textdetektion. Der Bereich
der Textdetektion beschäftigt sich mit dem Auffinden von Wörtern in Bildern. Zu
Beginn werden die Dokumente digitalisiert, indem diese gescannt werden. In diesen
Bildern gilt es die einzelnen Wörter der Dokumente zu finden. Dafür werden die Bil-
der in Ausschnitte unterteilt, welche die einzelnen Wörter enthalten. Dieser Schritt
wird auch Segmentierung genannt. Das Ziel der Bildsegmentierung ist es, inhaltlich
relevante Objekte in Bildern zu extrahieren, die im Szenario der historischen Doku-
mente den einzelnen Wortabbildern entsprechen. Gleichzeitig sollen Teile des Bildes,
welche für die Historiker relevanten Szenarios nicht von Bedeutung sind, wie zum
Beispiel Hintergründe und Artefakte verworfen werden. In der Praxis werden die
gefundenen Wortabbilder dann mit Rechtecken, den sogenannten Bounding Boxes,
versehen mit dem Ziel die Wörter dabei bestmöglich einzugrenzen. Für kleinere Teil-
mengen von Dokumentensammlungen existieren manuell angefertige Annotationen
mit Koordinaten der Wortabbilder und jeweiliger Transkription. In Abbildung 1.1.1 ist
ein Ausschnitt eines Dokumentenabbildes dargestellt, in dem das Dokument mithilfe
der Annotation segmentiert wurde. Gegenwärtig lassen sich die aktuellen Verfahren
in zwei Kategorien unterteilen:

• Gleitendes Fenster: Diese Verfahren arbeiten mit einem Fenster, welches über
das Bild bewegt wird [WBB11, CCC+

11]. In diesem Fenster wird geprüft, ob
der Bildbereich innerhalb des Fensters mit einem Wort korrespondiert. Damit
solch ein System möglichst viele Wörter so genau wie möglich detektiert, ist es
nötig das Verfahren mit vielen unterschiedlichen Fenstergrößen zu wiederholen.
Dadurch kann die Komplexität stark ansteigen (vgl. [YD15]).
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Abbildung 1.1.1: Die Bounding Boxes wurden hier manuell erstellt, um eine optimale Seg-
mentierung zu zeigen.

• Kombinieren von Textregionen Ein weiteres oft genutztes Verfahren basiert auf
dem Lokalisieren von möglichen Textbereichen. Diese Bereiche werden dann
miteinander kombiniert um Worthypothesen zu erstellen. Für jede der eventuel-
len Textkandidaten gilt es nun, diese in Text bzw. Hintergrund zu klassifizieren.
Eine erfolgreiche Methode zum Auffinden von Textbereichen ist der Maximally
Stable Extremal Regions Detektor [NM11a, QM16, TD15].

1.2 indizierung

Die Aufgabe der Textindizierung ist es, analog zu Stichwortverzeichnissen in mo-
dernen Büchern, einen Index für eine Dokumentensammlung zu erstellen, der die
wichtigen Wörter des Textes enthalten soll. Menschlichen Nutzern soll dann ermög-
licht werden, über den jeweiligen Registereintrag alle Vorkommen des Stichwortes
aufrufen zu können. Die grundliegende Idee dahinter ist es Gruppen zu bilden, die
jeweils alle Vorkommen eines bestimmten Wortes zusammen zu fassen. Unter der
Annahme, dass zwischen Vorkommen des gleichen Wortes visuelle Gemeinsamkei-
ten bestehen, ist es möglich mithilfe von Clustering ähnliche Wörter zusammen zu
fassen. Diese Idee basiert auf der Arbeit von Manmatha et al. [MHR96]. Im optimalen
Fall entsteht für jedes verschiedene Wort in der Dokumentensammlung ein Cluster,
in dem alle Vorkommen des jeweiligen Wortes enthalten sind. Für jedes Cluster wird
eine repräsentative Annotation vergeben, welches an alle weiteren Wortabbilder in-
nerhalb des Clusters propagiert wird. Hierdurch wird eine komplette Transkription
der Dokumentensammlung generiert.

Wird nur ein Stichwortverzeichnis statt einer kompletten Transkription verlangt,
können Cluster von nicht aussagekräftigen Wörtern anhand von Heuristiken verwor-
fen werden. Zu oft auftauchende Wörter entsprechen mit hoher Wahrscheinlichkeit
Stoppwörtern, die keinen semantischen Wert für den Text haben. Tendentiell sind al-
so Cluster relevant, die aus nicht zu vielen Wortabbildern bestehen [MHR96, RM06,
Luh58, Pia14].
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Abbildung 1.2.1: Der generelle Ablauf des Verfahrens. Nach dem Scannen der Dokumente
werden die Wortabbilder segmentiert. Für Wortabbilder wird eine geeigne-
te Merkmalsrepräsentation berechnet und mithilfe von Clustering gruppiert.
Für jedes Cluster wird ein repräsentatives Label bestimmt, welches an alle
weiteren Clustervektoren propagiert wird. Hierdurch wird die Dokumen-
tensammlung transkribiert. Aus den entstandenen Clustern können dann
die inhaltlich relevanten Registereinträge gewählt. Entnommen aus [RM06].

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, ein Verfahren für die bisher unbehandelte
segmentierungsfreie Indizierung zu erstellen. In Abbildung 1.2.1 ist der vollständige
Ablauf eines solchen Systems dargestellt. Die Segmentierung extrahiert die Wörter
der Dokumente. Hierbei wird der MSER Detektor [MCUP02] verwendet, der nach
bisherigem Kenntnisstand des Autors noch nicht im Bereich der historischen Doku-
mente zum benutzt wurde. Für die gefundenen Wortabbilder gilt es eine geeignete
charakteristische Merkmalsrepräsentation zu finden. Diese werden dann mithilfe von
Clustering gruppiert und aus den generierten Clustern die Registereinträge gewählt.
Hierfür wird der Spherical K-Means [DM01, BDGS05] benutzt, der nach aktuellem
Wissensstand des Autors für diese Aufgabe noch keine Anwendung fand.

1.3 gliederung der arbeit

Der Aufbau der Bachelorarbeit gestaltet sich wie folgt. In Kapitel 2 werden grund-
legende Methodiken erläutert, die dem weiteren Verständnis dieser Arbeit dienen.
Kapitel 3 beschäftigt sich mit den bisher veröffentlichen Arbeiten der Dokumenten-
analyse, die einen großen Bezug zur vorliegenden Bachelorarbeit haben. Kapitel 4 be-
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schreibt das komplette Verfahren, welches für die genannten Aufgaben erstellt wurde.
Kapitel 5 erläutert die verschiedenen Experimente und die Datensätze auf denen eva-
luiert wurde. In Kapitel 6 werden am Ende die Ergebnisse zusammengefasst, um ein
abschließendes Fazit zu geben.



2
G R U N D L A G E N K A P I T E L

Das folgende Kapitel behandelt einige grundlegende Verfahren, die für das weite-
re Verständnis der Arbeit nötig sind. Dabei bieten die Abschnitte einen Einblick in
die wesentlichen Aspekte der Konzepte. Detaillierte Erklärungen sind in der jeweils
angegeben Literatur zu finden.

In Kapitel 1 wurde die Indizierung von historischen Dokumenten im segmentie-
rungsfreien Kontext beschrieben. Bisherige Verfahren zur Indizierung lassen sich in
den segmentierungsbasierten Fall einordnen. Somit ist die vorliegende Arbeit nach
bestem Wissen und Gewissen des Autors die erste, welche die segmentierungsfreie
Indizierung untersucht. Da in diesem Fall von keiner vorhandenen, optimalen Seg-
mentierung ausgegangen wird, ist ein Schritt zur Textdetektion nötig. Wesentlicher
Bestandteil der Textdetektion wird der MSER Detektor sein, der in Abschnitt 2.1 er-
klärt wird und zum Auffinden von möglichen Textbereichen verwendet wird. Der
MSER Detektor hat sich für Bilder von realen Szenen bewährt [NM11a, QM16, TD15].
Im Bereich der historischen Dokumente wurde der MSER Detektor nach bestem Wis-
sen und Gewissen des Autors bislang noch nicht verwendet.

Für Wortabbilder gilt es charakteristische Merkmalsrepräsentationen zu finden, da-
mit klare Differenzierungen zwischen unterschiedlichen Wörtern möglich sind. Hier-
für bedient sich die Arbeit einer Merkmalsdarstellung von Wortabbildern, die sich
im Bereich der Dokumentenanalyse etabliert hat. Bestehend aus dem SIFT Deskrip-
tor (Abschnitt 2.2) und der darauf aufbauenden Bag of Features Repräsentation (Ab-
schnitt 2.3) werden Wortabbilder als Spatial Pyramid repräsentiert.

Abschnitt 2.4 beschreibt das Clustering, welches zwei Anwendungsgebiete in der
vorliegenden Arbeit hat. Einerseits wird es für die Merkmalsberechnung von Bag of
Features Darstellungen benötigt. Im vorherigen Kapitel wurde zudem die grundle-
gende Verfahrensweise der Indizierung eingeführt. Mit dem Ziel ähnliche Wörter zu
gruppieren wird hier ein separates Clustering durchgeführt. Insbesondere wird hier-
für der Spherical K-Means eingeführt, der nach aktuellem Kenntnisstand des Autors
zum bisherigen Zeitpunkt für diesen Zweck noch nicht verwendet wurde.

9
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2.1 maximally stable extremal regions detektor

Der Maximally Stable Extremal Regions Detektor (MSER) wurde von Matas et al. in
[MCUP02] vorgestellt und wird benutzt, um homogene Bildbereiche zu finden. Diese
Bildregionen sind die sogenannten MSER, die aus Pixeln bestehen, die sich bezüg-
lich ihrer Grauwertintensität homogen verhalten. Der MSER Detektor wird aufgrund
dieser Eigenschaft zur Lokalisierung von Textregionen genutzt. Da Schriftzüge in
der Regel aus Bildpixeln ähnlicher Intensitäten bestehen, korrespondieren generier-
te MSER mit möglichen Textbereichen [NM11a, TD15, CTS+

11, NM11b, YD15]. Ab-
bildung 2.1.1 bekräftigt diese Aussage. In diesem Bild wurde der MSER Detektor
angewendet und die berechneten Regionen mit Rechtecken umrahmt. Die Textstellen
werden durch die MSER abgedeckt. Für das MSER Verfahren muss vorab der Begriff
des Binärbildes erläutert werden.

2.1.1 Binärbild

Die Binarisierung eines Graustufenbildes ist ein Verfahren, welches ein Binärbild ge-
neriert, um die Bildpixel in Hintergrund- und Objektpixel zu unterteilen (vgl. [NFHS11]
Kapitel 4.5). Im Kontext von Dokumenten entsprechen Objekte den Wörtern des Do-
kumentes. Das Binärbild wird mithilfe eines Schwellwertverfahren berechnet. Dafür
werden alle Pixel mit einem Schwellwert t verglichen und die Pixelwerte mit Glei-
chung 2.1.1 neu berechnet. Pixelwerte, die größer bzw. gleich t sind, werden auf 1
und Pixel kleiner als t auf 0 gesetzt (vgl. [NFHS11] Kapitel 4.5). Visuell entsprechen
Pixel mit dem Wert 0 schwarzen Bildpunkten (Schrift) und Pixel mit dem Wert 1
weißen Bildpunkten (Hintergrund).

B(x) =

1, falls x > t

0, sonst
(2.1.1)

Mithilfe der Einteilung in Hintergrund und Schrift ist prinzipiell eine Segmentie-
rung möglich. Ein großes Problem hierbei ist die Wahl des Schwellwertes t. Dieser
müsste so festgelegt werden, dass eine klare Trennung von Schrift- und Hintergrund-
pixeln möglich ist. In historischen Dokumenten können Effekte, wie Verwischen und
Verbleichen von Schriftverläufen und Vergilbung, auftreten. Durch die feste Wahl auf
genau einen Wert für t können diese Effekte zu schlechteren Ergebnissen führen.
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Abbildung 2.1.1: Generierte MSER Regionen auf einem Ausschnitt des Washington Datensat-
zes. Zu beachten ist hierbei, dass die umrahmenden Rechtecke der einzelnen
MSER zu sehen sind.

2.1.2 Zusammenhangskomponenten

Auf einem Binärbild lassen sich Zusammenhangskomponenten (Blobs) definieren. Zu-
vor muss dafür der Begriff Pixel Nachbarschaft erläutert werden. Unterschieden wird
üblicherweise zwischen der 4 und 8 Nachbarschaft. In der 4 Nachbarschaft eines Pi-
xels p liegen die Pixel überhalb, unterhalb, rechts und links von p. Zusätzlich werden
in der 8 Nachbarschaft die diagonal angrenzenden Pixel betrachtet (vgl. [GW06] Seite
90 ff.).

Mithilfe der Nachbarschaftsdefinition sind jetzt Zusammenhangskomponenten be-
rechenbar. Dafür wird eine Menge V von Pixelwerten definiert, für die Zusammen-
hangskomponenten berechnet werden sollen. Die restlichen Pixelwerte werden als
Hintergrund festgelegt. Im Fall von Binärbildern, in denen Pixelwerte entweder den
Wert 0 oder 1 annehmen können, wird die Menge V entweder auf V = {0} (schwarze
Zusammenhangskomponenten) oder V = {1} (weiße) gesetzt. Ausgehend von einem
Startpixel p mit einem Wert aus V werden die Pixel der verwendeten Nachbarschafts-
definition betrachtet. Die Nachbarn, die ebenfalls einen Wert aus V besitzen, werden
der Zusammenhangskomponente hinzugefügt. Dies wird für die neu hinzugekom-
menen Pixel wiederholt, bis diese nicht weiter wächst (vgl. [GW06] Seite 90 ff.).

Ein Algorithmus zur Bestimmung aller Zusammenhangskomponenten eines Bildes
berechnet iterativ alle maximalen Zusammenhangskomponenten (vgl. [GW06] Seite
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667-669). Prinzipiell lässt sich dieses Verfahren auch auf Graustufenbilder übertragen,
indem Intervalle von Graustufen für die Menge V betrachtet werden.

2.1.3 Berechnen von MSER Regionen

Mit den oben erklärten Konzepten kann das MSER Verfahren beschrieben werden.
Die Menge der MSER eines Graustufenbildes berechnet sich wie folgt: Anhand aller
möglichen Schwellwerte von 0...255 wird das Bild binarisiert. Auf den dadurch ge-
nerierten Binärbildern werden die Zusammenhangskomponenten berechnet. Dabei
wurde in der Arbeit von Matas et al., welche den MSER Detektor vorgestellt hat, die
4 Nachbarschaft verwendet [MCUP02]. Aufgrund der Eigenschaft, dass alle Rand-
pixel außerhalb der Zusammenhangskomponente ungleich der Pixelwerte innerhalb
des Blobs sind, werden diese auch Extremal Regions genannt. Abbildung 2.1.2 zeigt
diesen Verlauf exemplarisch mit einigen ausgewählten Schwellwerten. Das erste Bi-
närbild ist komplett weiß. Bei größer werdenden Schwellwerten entstehen schwar-
ze Zusammenhangskomponenten, die zunehmend an Größe gewinnen. Dabei ver-
schmelzen die Blobs, bis am Ende ein komplett schwarzes Bild entsteht.

Für Blobs lässt sich jetzt ein Kriterium definieren, welches die Stabilität einer Kom-
ponente bezüglich mehrerer Schwellwerte beschreibt. Die Anzahl von Schwellwerten,
die zusätzlich betrachtet werden, wird als Parameter ∆ bezeichnet. Ändert sich ein
Blob über mehrere Schwellwerte kaum bis gar nicht, gilt dieses als stabil. Dabei wird
die Fläche eines Blobs betrachtet, die der Anzahl seiner Pixel entspricht. Eine Region
zu einem Schwellwert ti ist dann maximal stabil, wenn der Flächenunterschied über
die von ∆ definierte Folge von Schwellwerten ein lokales Minimum bildet [MCUP02].
Diese Teilmenge der Extremal Regions werden aufgrund der genannten Eigenschaf-
ten Maximally Stable Extremal Regions genannt und sind die detektierten Bildberei-
che [MCUP02].

2.2 sift verfahren

Ein lokaler Bilddeskriptor, der sich im Bereich der Dokumentenanalyse etabliert hat,
ist der Scale Invariant Feature Transform (SIFT) Deskriptor [RRF13, RVF12, RATL15,
RATL11, RF15]. Lokale Bilddeskriptoren zeichnen sich dadurch aus, dass zu einem
Bildpunkt zusätzlich die lokale Umgebung in die Berechnung der Deskriptoren mit-
einfliesst. Zusammen mit dem SIFT Detektor stellt Lowe ein Verfahren zur Beschrei-
bung von auffälligen Bildbereichen zur Verfügung [Low04].
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(a) t=0 (b) t=10 (c) t=90 (d) t=100

(e) t=110 (f) t=170 (g) t=200 (h) t=220

Abbildung 2.1.2: Das MSER Verfahren binarisiert das Bild für jeden möglichen Schwellwert.
Zu Beginn (t = 0) ist das Bild weiß, denn alle Pixelwerte sind größer bzw.
gleich 0. Mit größeren Schwellwerten t entstehen schwarze Blobs, die mit
steigendem t wachsen und miteinander verschmelzen. Am Ende sind alle
Pixelwerte kleiner als der aktuelle Schwellwert und das Bild ist komplett
schwarz. Die MSER sind die Bereiche, die für eine Reihe von Schwellwerten
konstant und stabil bleiben.

2.2.1 Dense Grid

Ursprünglich wird im SIFT Verfahren eine Keypoint Detektion verwendet, um be-
sonders auffällige Bildbereiche zu identifizieren. Der Detektor wird in der Doku-
mentenanalyse üblicherweise vernachlässigt und ein Dense Grid Verfahren genutzt
[RATL11, RATL15, RRF13]. Hierfür wird, wie in Abbildung 2.2.1 dargestellt, ein re-
gelmäßiges Gitter über das Bild gelegt und an allen Gitterpunkten des Gitters ein
Deskriptor berechnet.

2.2.2 Gradientenbild

Bevor der SIFT Deskriptor im Weiteren beschrieben wird, muss zuvor der Begriff
des Gradientenbildes eingeführt werden. Der Gradient eines Bildes besteht aus den
partiellen Ableitungen erster Ordnung des Bildes (vgl. [GW06] Seite 187 ff.). Dabei
werden im zweidimensionalen Fall die Ableitungen in x- und y-Richtung betrachtet.
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Abbildung 2.2.1: Berechnung der Deskriptoren in einem dichten Gitter. An jedem Gitterpunkt
wird ein Deskriptor berechnet. Abbildung modelliert nach [RF16].

Die Ableitungen können mit dem Sobel Operator angenähert werden. Dieser besteht
aus den folgenden Masken (vgl. [GW06] Seite 188-189.):

Mx =


1 2 1

0 0 0

−1 −2 −1

 , My =


1 0 −1

2 0 −2

1 0 −1

 (2.2.1)

Ein Bild kann auch als diskretes zweidimensionales Signal interpretiert werden. Dann
lassen sich die partiellen Ableitungen durch diskrete Faltungen des Bildes mit den
Masken Mx und My berechnen (vgl. [NFHS11] Kapitel 5.4). Bei einer Faltung eines
Bildes mit einer Maske wird ein neues Bild erzeugt, indem die Werte der Pixel neu
berechnet werden. Jeder Bildpunkt wird durch eine Addition mit seinen gewichteten
Nachbarpixeln gebildet. Dabei sind die zu betrachtenden Nachbarpixel und deren
Gewichtung durch die Maske gegeben (vgl. [NFHS11] Kapitel 5.2). Die Faltungen
mit den Masken Mx und My erzeugen den Gradienten in x-Richtung (Gx) bzw. y-
Richtung (Gy). Der Gradient G ist dann definiert durch:

G =

Gx
Gy

 (2.2.2)

Extremalstellen von Gx und Gy korrespondieren mit Kanten (vgl. [Jä12] Kapitel 12.4).
Mit Gx und Gy können also horizontale bzw. vertikale Kanten gefunden werden. Die
Berechnung eines Gradienten ist somit ein geeignetes Verfahren, um Schriftverläufe
zu charakterisieren.

Für die Berechnung von SIFT Deskriptoren werden die Gradientenmagnituden
Gmag und Gradientenorientierungen Gdir benötigt und berechnen sich wie folgt:

Gmag =
√
G2x +G

2
y, Gdir = arctan(

Gy

Gx
) (2.2.3)
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Die Magnituden eines Gradienten beschreiben also deren Länge, während die Orien-
tierungen ihre Richtungen angeben (vgl. [NFHS11] Kapitel 5.4).

2.2.3 SIFT Deskriptor

An den Gitterpunkten werden jeweils Deskriptoren berechnet. Dabei dienen die Git-
terpunkte als Mittelpunkte für die Deskriptoren. Für die Berechnung eines SIFT De-
skriptor wird um den Mittelpunkt ein konfigurierbares n x n Fenster erstellt. In jeder
dieser Zellen des Fensters wird auf Basis des Gradientenbildes ein Histogramm be-
rechnet. Histogramme bestimmen die Häufigkeiten über Vorkommen von in Klassen
(engl. Bins) eingeteilten Daten (vgl. [Ste03] Seite 66-67). Die Klassen des Histogramms
entsprechen den auf die acht Hauptrichtungen quantisierten Gradientenorientierun-
gen. Anstatt die absoluten Häufigkeiten der Vorkommen der Klassen zu zählen, be-
stimmen die Magnituden den Anteil zur entsprechenden Klasse des Histogramms.
Die Gradientenmagnituden werden zusätzlich mit einem Gaußfenster gewichtet, so-
dass Magnituden, die vom Mittelpunkt weiter entfernt sind, weniger ins Gewicht
fallen.

Das Fenster wird in der Regel in 4 x 4 Zellen unterteilt, womit dann insgesamt
4 x 4 = 16 Histogramme mit jeweils 8 Klassen entstehen. Durch das Konkatenieren
der Histogramme ergibt sich der 16 x 8 = 128 dimensionale Deskriptor [Low04]. Ab-
bildung 2.2.2 visualisiert die Berechnung des SIFT Deskriptors beispielhaft für eine
2 x 2 Zellenunterteilung. Im linken Teil der Abbildung werden die Orientierungen
und Magnituden dargestellt. Der rechte Teil visualisiert die entsprechenden Gradien-
tenhistogramme.

2.3 bag of features

Um die Ähnlichkeit zwischen Wortabbilder bewerten zu können, gilt es eine ge-
eignete Merkmalsdarstellung zu finden mit der visuell ähnliche Wörter annähernd
gleich beschrieben werden. Zusätzlich sollen unterschiedliche Wörter unähnliche Re-
präsentationen bekommen. Der folgende Abschnitt erklärt das Bag of Features (BoF),
welches sich hierfür in der Dokumentenanalyse bewährt hat [RVF12, RRF13, RF15,
RATL15].

Das Bag of Features Modell hat seinen Ursprung im Bag of Words Konzept. Das
Bag of Words Modell wird in der Analyse maschinenlesbarer Texte benutzt. Unter der
Annahme, dass die Wörter des Textes charakteristische Merkmale sind, wird eine Bag
of Words Repräsentation berechnet, indem ein Histogramm über die Vorkommen der
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Abbildung 2.2.2: Links: Fensteraufteilung in 2 x 2 Zellen um den Deskriptor. Die Orientierun-
gen sind als Pfeilrichtungen dargestellt und die Magnituden ensprechen den
Pfeillängen. Das Gaußfenster mit dem die Magnituden gewichtet werden ist
als blauer Kreis dargestellt.
Rechts: Für jede der einzelnen Zellen wird ein Histogramm der Orientie-
rungen berechnet. Dabei werden die Orientierungen auf die acht Hauptrich-
tungen quantisiert und die jeweilige Magnitude bestimmt den Anteil zum
Histogrammeintrag. Bild entnommen aus [Low04].

verschiedenen Wörter im Text gebildet wird. In der Regel werden in diesem Schritt
nur die Wörter aus einem vorher definierten Vokabular betrachtet. Somit ergibt sich
der sogenannte Termvektor, in dem jeder Eintrag die Vorkommen eines Wortes aus
dem Vokabular zählt (vgl. [OD11]).

Dieses Konzept kann auf allgemeine Bilder übertragen werden, indem von der
Wahl der Merkmale abstrahiert wird. Anstatt ein Histogramm über Wörter eines
Textes zu bilden, wird ein Histogramm über Bilddeskriptoren berechnet. Ein hier-
für oft genutzter Deskriptor ist der in Abschnitt 2.2 beschriebene SIFT Deskriptor
[OD11, RATL15, RATL11, RF15, RRF13, RVF12]. Parallel zum Bag of Words wird ein
Vokabular generiert, welches in Anlehnung dessen visuelles Vokabular genannt wird.
Dafür werden auf einem Beispieldatensatz Deskriptoren berechnet, die dann geclus-
tert werden (Näheres in Abschnitt 2.4). Das generierte Kodebuch bestehend aus den
jeweiligen Clusterzentroiden entspricht dem visuellen Vokabular. Analog zum Bag
of Words Ansatz werden die Kodes auch visuelle Wörter genannt. Eine Bag of Fea-
tures Repräsentation berechnet sich dann, indem das Histogramm der anhand des
Kodebuches quantisierten Deskriptoren des Bildes bestimmt wird (vgl. [OD11]). Ab-
bildung 2.3.1 visualisiert den Ablauf einer Bag of Features Berechnung.
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Abbildung 2.3.1: Für die Bag of Features Berechnung werden SIFT Deskriptoren in einem
dichtem Gitter berechnet (blaue Quadrate). Diese werden anhand des visu-
elles Vokabular quantisiert (bunte Punkte). Schließlich wird der Termvek-
tor gebildet, der die Vorkommen der quantisierten Deskriptoren zählt. Ab-
bildung entnommen aus [FR14].

Durch solch eine Bag of Features Modellierung ist es zwar möglich Aussagen über
die Frequenzen von bestimmten visuellen Wörtern zu tätigen, bei der ungeordneten
Darstellung eines Bildes als Histogramm ist jedoch die räumliche Anordnung der
visuellen Wörter nicht mehr rekonstruierbar.

Lazebnik et al. stellten aus diesem Grund den Beyond Bag of Features Ansatz
vor, der das Bag of Features Modell mit einer Spatial Pyramid kombiniert, um die-
sem räumliche Informationen über die Vorkommen der Deskriptoren hinzuzufügen
[LSP06]. Anfangs wurde das Verfahren benutzt, um Bildklassifizierungen durchzu-
führen. Im Bereich des Word Spotting wird die Spatial Pyramid Repräsentation für
einzelne Wortbilder berechnet. Verschiedene Arbeiten haben gezeigt, dass die Bag
of Features mit der Spatial Pyramid zu besseren Ergebnissen führt [LSP06, RATL15,
RATL11].

In Abbildung 2.3.2 ist die Berechnung einer Spatial Pyramid Repräsentation eines
Wortabbildes dargestellt. Das Wortabbild wird in immer feinere Teilbilder unterteilt,
in denen jeweils lokale Bag of Features Histogramme gebildet werden. In dem Bei-
spiel ist das Wortbild in zwei weitere Teilbilder unterteilt worden. Zusätzlich zur
globalen BoF Darstellung wird für das linke, als auch rechte Teilbild ein lokales Histo-
gramm bestimmt. Durch das Konkatenieren der berechneten Histogramme entsteht
die Spatial Pyramid, womit sehr hochdimensionale Vektoren generiert werden. Mit-
hilfe der Einteilung in Subregionen ist es möglich, die relative Position eines Deskrip-
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tors innerhalb eines Bildes einzugrenzen und vermeidet somit den Verlust jeglicher
Informationen über die räumliche Anordnung der Deskriptoren.

2.4 clustering

Die Clusteranalyse hat als Ziel ähnliche Datenpunkte (Vektoren) einer große Daten-
menge in Partitionen (Cluster) einzuteilen. Es handelt sich hierbei um ein unüber-
wachtes Verfahren, dass ohne annotierte Daten arbeitet. Im Gegensatz hierzu stehen
überwachte Lernverfahren in denen, mithilfe von Beispieldaten, für die eine korrekte
Klassifikation bekannt ist, ein Modell trainiert wird. Unter der Annahme, dass Vekto-
ren innerhalb eines Clusters ähnlich sind, wird für diese ein gemeinsamer Repräsen-
tant ermittelt. Die Repräsentanten (Zentroiden) der Cluster ergeben das Kodebuch,
mit dem eine spätere Vektorquantisierung möglich ist (vgl. [Fin14] Kapitel 4).

2.4.1 Lloyd Algorithmus

Zur Generierung eines Kodebuches für die in Abschnitt 2.3 beschriebene Bag of Fea-
tures wird der Lloyd Algorithmus genutzt. Der Lloyd Algorithmus ist ein iteratives
Verfahren, das in jedem Iterationsschritt eine lokale optimierte Partitionierung be-
stimmt. Sei S = {x1, x2, ..., xn} die Menge der Eingabevektoren. Aus der Eingabemen-
ge S werden zufällig k Vektoren gewählt. Das k ist hierbei ein einstellbarer Parameter.
Zu Beginn werden diese für die Initialisierung als Kodebuch festgesetzt. Die zufällige
Initialisierung kann zu einer ungewollten Abweichung im Endergebnis des Lloyd Al-
gorithmus führen (vgl. [Fin14] Kapitel 4). Eine Iteration des Lloyd Algorithmus geht
dabei wie folgt vor :

• Nächste Nachbar Bedingung: Die Vektoren werden anhand des aktuellen Ko-
debuches C quantisiert. Das heißt jeder Vektor wird dem Zentroiden ci ∈ C
zugeordnet, der die kleinste Distanz zu dem Vektor besitzt. Für das Erstellen
des visuellen Vokabulars für die Bag of Features Repräsentation wird die eukli-
dische Distanz genutzt.

• Zentroid Bedingung: Nachdem die Vektoren in die k Cluster eingeteilt wurden,
wird das Kodebuch aktualisiert. Die neuen Zentroiden werden so gewählt, dass
die Distanzen zu ihren Clustervektoren minimiert wird. Im Fall des Lloyd Al-
gorithmus auf Basis der euklidischen Distanz werden diese durch die Bildung
des Mittelwertvektors eines Clusters berechnet.
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Abbildung 2.3.2: Spatial Pyramid mit einer 1x1|1x2 Auflösung: Bunte Punkte entsprechen
den quantisierten Deskriptoren. Das Wort wird in zwei Hälften geteilt und
zusätzlich zur globalen Bag of Features (roter Rahmen) wird für beide Teil-
regionen (grüner und blaue Rahmen) lokal ein Histogramm berechnet. Die
Spatial Pyramid entsteht durch das Konkatenieren der Histogramme. Bild
entnommen aus [RF16].

• Terminierung: Der Algorithmus bricht ab, wenn die Abbruchbedingung erfüllt
ist. Dies kann gesteuert werden über die absolute Anzahl an Iterationen oder
falls der relative Quantisierungsfehler konvergiert. Der Quantisierungsfehler ist
die Summe der Distanzen zwischen den Vektoren und ihren zugewiesen Zentro-
iden. Wenn die Abbruchbedingung nicht erfüllt ist, wird eine weitere Iteration
des Algorithmus durchgeführt.

Das generierte Kodebuch kann dann zur Quantisierung von SIFT Deskriptoren
genutzt werden, indem zu einem Deskriptor der nächste Nachbar aus dem Kodebuch
bestimmt wird.

2.4.2 Spherical Lloyd

Ein separates Clusteringverfahren wird für das in Abschnitt 1.2 beschriebene Grup-
pieren von Wortabbildern verwendet. Aufgrund der hochdimensionalen Spatial Py-
ramid Repräsentationen von Wortabbildern ist der Lloyd Algorithmus auf Basis der
euklidischen Distanz nicht mehr geeignet. Es ist also ein Clustering Algorithmus für
hochdimensionale Daten nötig. Ein Algorithmus hierfür ist der „Spherical k-Means“
[DM01, BDGS05, HFKB12]. In der Literatur wird der Lloyd Algorithmus fälschlicher-
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Abbildung 2.4.1: Die Zentroiden definieren die Cluster 1,2,3 (blau, schwarz, rot). Zu beachten
ist in dieser Darstellung, dass alle Vektoren auf dem Einheitskreis des 1.
Quadranten liegen, aufgrund der L2-Normalisierung und der ausschließlich
positiven Eintrage der BoF Vektoren.

weise auch k-Means genannt. Genau genommen wird also ein „Spherical Lloyd“ Al-
gorithmus benutzt, eine Variante des in Unterabschnitt 2.4.1 beschrieben Lloyd Al-
gorithmus. Der Spherical Lloyd Algorithmus verwendet die Kosinus-Ähnlichkeit, ein
winkelbasiertes Maß, als Distanzfunktion. Die Vektoren müssen vorher L2 normali-
siert werden, sodass alle Vektoren die Länge 1 besitzen. Dadurch wird der Fokus auf
die Richtung der Vektoren gelegt und die Länge der Vektoren ist dabei nicht mehr
ausschlaggebend [DM01, BDGS05, HFKB12]. Die Kosinus-Ähnlichkeit zweier Vekto-
ren berechnet sich wie folgt:

cos(u, v) =
〈u, v〉
‖u‖ · ‖v‖

∀ui, vi ∈ u, v : ui, vi >= 0, cos(u, v) ∈ [0, 1] (2.4.1)
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Dabei bezeichnet 〈u, v〉 das Skalarprodukt zweier Vektoren u, v und ‖u‖ die L2-
Normalisierung eines Vektors u. Da bei einer BoF Darstellung nur absolute Häufig-
keiten von visuellen Wörtern betrachtet werden, können für die Kosinus-Ähnlichkeit
nur Werte zwischen 0− 1 entstehen. Je größer der Wert für die Kosinus-Ähnlichkeit,
desto ähnlicher sind sich zwei Vektoren. Daraus lässt sich dann die Kosinus Distanz
ableiten mit dcos(u, v) = 1− cos(u, v).

Bei einer Iteration des Algorithmus wird jeder Vektor dem nächsten Zentroiden
des aktuellen Kodebuches zugewiesen (Nächste Nachbarbedingung). Dafür wird je-
der Vektor x der Eingabedatenmenge X dem Zentroiden ci zugeteilt, der die Kosinus
Distanz zu ihm minimiert. Nachdem die Vektoren in ihre Cluster eingeteilt wurden,
wird das Kodebuch neu bestimmt. Die neuen Zentroiden entsprechen den Mittelwer-
ten der Clustervektoren (Zentroidbedingung) [DM01, BDGS05, HFKB12].

Abbildung 2.4.1 visualisiert beispielhaft ein Ergebnis des Spherical Lloyd Algorith-
mus. Es wurden drei Cluster erzeugt (blau, schwarz, rot) mit ihren jeweiligen Zen-
troiden (Kreuze). Die ursprünglichen Datenpunkte befinden sich in den eingefärbten
Bereichen. In der Abbildung sind die Vektoren nach ihrer L2-Normalisierung darge-
stellt und liegen somit auf dem Einheitskreis. Jeder Datenpunkt wird dem Zentroiden
zugeordnet, der die kleinste Kosinus-Distanz zu ihm besitzt.





3
V E RWA N D T E A R B E I T E N

Im vorherigen Kapitel wurden die wesentlichen Grundlagen für die segmentierungs-
freie Indizierung erläutert. Das folgende Kapitel befasst sich mit den verwandten Ar-
beiten, die im Kontext der segmentierungsfreien Indizierung relevant sind. Bevor im
nächsten Kapitel die vorgeschlagene Methodik präsentiert wird, ist das Ziel des aktu-
ellen Kapitels, Verfahren mit einem starken Bezug sowohl zur segmentierungsfreien
Indizierung als auch zur Methodik dieser Arbeit zu diskutieren.

Zu Beginn werden in Abschnitt 3.1 die relevanten fachlichen Schwerpunkte ein-
geführt. Die Textdetektion ist ein wichtiger Bestandteil (vgl. Kapitel 1) der segmen-
tierungsfreien Indizierung und wird in Unterabschnitt 3.1.1 behandelt. Ein weiteres
Forschungsgebiet ist das Word Spotting, dessen Ziel es ist visuell ähnliche Wörter zu
einer Benutzeranfrage zu finden. Es handelt sich hierbei also um ein Unterproblem
der Indizierung. Hierauf aufbauend werden die Herausforderungen der Indizierung
in Zusammenhang mit dem Word Spotting gebracht.

In Abschnitt 3.2 werden Arbeiten vorgestellt, die einen direkten Bezug zur ver-
wendeten Methodik und der segmentierungsfreien Indizierung haben. Da der MSER
Detektor (siehe Abschnitt 2.1) hier Grundlage der Textdetektion ist, werden Vorgehen
zur Textdetektion auf Basis von MSER vorgestellt. Danach werden segmentierungsba-
sierte Verfahren zur Indizierung und automatischen Transkription erläutert, deren
Ergebnisse direkt mit der vorgeschlagenen Methodik vergleichbar sind. Anschlie-
ßend werden einige Arbeiten zum segmentierungsfreien Word Spotting aufgeführt,
da auch diese sich mit der Ähnlichkeitsbewertung von Wortabbildern im segmentie-
rungsfreien Fall beschäftigen. Besonderer Fokus liegt dabei auf Patch-basierten Ansät-
zen [RRF13, RRLF14, RATL15, RATL11] und der Generierung von Worthypothesen
durch Kombinieren von Textregionen [RSP09]. Zuletzt werden in der Schlussfolge-
rung (Abschnitt 3.3) dieses Kapitels die diskutierten Arbeiten mit der Methodik der
vorliegenden Arbeit direkt in Bezug gesetzt.

3.1 fachliche schwerpunkte

Bevor im Detail spezifische Arbeiten erläutert werden, sollen die wichtigen verschie-
denen Fortschritte in den drei relevanten Forschungsfelder kurz vorgestellt werden.

23
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Im segmentierungsfreien Fall ist keine Segmentierung auf Wortebene bekannt. Des-
wegen ist die Textdetektion nötig, um die Wortabbilder eines Dokumentes zu finden.
Darauf wird das Konzept des Word Spotting erläutert und in Bezug mit der Indizie-
rung gesetzt.

3.1.1 Textdetektion

Der Bereich der Textdetektion beschäftigt sich mit der Lokalisierung von Wörtern
in Bildern. Klar voneinander abzugrenzen sind dabei die unterschiedlichen Anwen-
dungsgebiete. Im Bereich der Analyse von modernen Dokumenten existieren Verfah-
ren, wie die OCR (vgl. Kapitel 1), die hierfür adäquate Ergebnisse liefern. Maschi-
nengeschriebene Dokumente besitzen üblicherweise einen einheitlichen Schriftsatz.
Zudem sind Wörter eindeutig voneinander trennbar, da in diesen Überlappungen
selten sind. Hintergründe sind meist einheitliche weiße Flächen, womit eine simple
Unterteilung in Hintergrund und Text möglich ist. Diese Eigenschaften vereinfachen
die Textdetektion in modernen Dokumenten.

Im Gegensatz hierzu gilt die Segmentierung von handgeschriebenen historischen
Dokumenten weiterhin ungelöst, da die oben genannten Bedingungen nicht übertrag-
bar sind. Handschrift in historischen Dokumenten ist oft nicht klar strukturiert, die
Schriftgröße kann unteranderem nicht einheitlich sein. Genauso können Abstände
zwischen Wörtern stark variieren. Zusätzlich besteht die Möglichkeit, dass Wörter
verschiedener Zeilen sich überlappen. Das Alter der Dokumente kann zudem einen
großen Einfluss auf den Qualitätszustand des Papiers und die Schrift haben.

Ein weiteres Anwendungsgebiet der Textdetektion ist die innerhalb von natürli-
chen Szenenbilder, in denen sich ein Großteil der aktuellen Arbeiten einreihen lassen
[WBB11, CCC+

11, CTS+
11, NM11a, QM16]. Auch hier sind die Annahmen über mo-

derne Dokumente nicht gegeben. Problematisch ist die große Variation in den Hin-
tergründen. Es gilt zwischen Alltagsobjekten wie z. B. Menschen und Autos, die in
diesem Fall dem Hintergrund zuzuordnen sind und relevanten Textstellen zu unter-
scheiden. Die erschwerten Rahmenbedingungen in diesem Szenario motivieren dazu,
ähnliche Verfahren für den Fall der historischen Dokumente anzuwenden. Zunächst
werden jedoch Ansätze vorgestellt, die im Zusammenhang von realen Szenenbildern
entwickelt wurden.

Textdetektion in natürlichen Szenen

Wang et al. benutzen zur Textdetektion in ihrer Arbeit [WBB11] ein Verfahren auf
Basis eines gleitendes Fensters. Das Fenster wird für die Detektion von Buchstaben
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genutzt. Dafür wird ein Fenster über das Bild geschoben, um alle Positionen abzu-
decken. Dabei ist es nötig, diesen Prozess mit verschiedenen Fenstergrößen durchzu-
führen, um Zeichen unterschiedlicher Abmessungen lokalisieren zu können. Für die
Bildbereiche, die jeweils durch ein Fenster eingegrenzt sind, gilt es zu entscheiden,
ob es sich bei diesen um Zeichen oder Hintergrund handeln.

Die Autoren nutzen hierfür ein Multiklassen-Klassifikator mit 62 Klassen (52 Buch-
staben und 10 Ziffern), den Random Fern, eine Variante des Random Forest Klassi-
fikators [WBB11, BZMn07]. Aus den klassifizierten Zeichen werden die wahrschein-
lichsten Aneinanderreihungen zu Wörtern berechnet [WBB11].

Ein gleitendes Fenster wird auch von Coates et al. in [CCC+
11] zur Textdetekti-

on benutzt, mit dessen Hilfe mögliche Textregionen zur Klassifizierung in Text- oder
Hintergrundstellen ermittelt werden. Zur Klassifizierung von möglichen Textberei-
chen wird eine lineare Support Vector Machine (SVM) trainiert. Eine SVM ist ein
diskriminativer Klassifikator, der in einer Trainingsphase eine Hyperebene berechnet.
Dafür sind Trainingsdaten nötig, für die eine korrekte Klassenzuordnung vorausge-
setzt wird. Das Ziel der Hyperebene ist es, die Datenpunkte verschiedener Klassen
bestmöglich voneinander zu trennen. Durch die Lage eines Vektors im Merkmals-
raum wird anhand der Hyperebene entschieden, ob es sich bei diesen um Text bzw.
Hintergrund handelt (Näheres zu SVM in [Bur98]).

Textdetektion in historischen Dokumenten

Der folgende Abschnitt behandelt Arbeiten, welche die Textdetektion in historischen
Dokumenten betrachten. Anstelle eines gleitenden Festers wird in [KWD14] eine heu-
ristische Wortdetektion vorgeschlagen. Zusammenhangskomponenten (vgl. Unterab-
schnitt 2.1.2) werden anhand eines Schwellwertverfahrens berechnet. Mit den Kompo-
nenten werden mithilfe heuristischer Regeln Worthypothesen erzeugt. Komponenten,
die entlang der x- oder y-Achse zu weit auseinander liegen, werden nicht zusammen-
gefasst. Eine weitere Regel bezieht sich auf die Abmessungen von Hypothesen. Zu
große, breite oder hohe Hypothesen werden verworfen.

Manmatha und Rothfeder präsentieren in [MR05] ein skalenbasiertes Segmentie-
rungverfahren. In einem Vorverarbeitungsschritt werden automatisch unerwünschte
Ränder, die beim Scannen der Dokumente entstanden sind und horizontale Linien,
die vom Schreiber als Unterstreichungen von wichtigen Zeilen eingefügt worden sind,
entfernt (siehe Abbildung 3.1.1).

Auf Basis der horizontalen Projektionsprofile (siehe Unterabschnitt 3.2.2) wird im
nächsten Schritt das Dokument in Zeilen unterteilt. Für horizontale Projektionspro-
file werden die Grauwertintensitäten reihenweise addiert. Obere und untere Zeilen-
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Abbildung 3.1.1: Im linken Teil sind bei der Digitalisierung Artefakte entstanden, wie an den
Rändern zu sehen ist. In einem Vorverarbeitungsschritt werden diese und
Unterstreichungen entfernt. Das rechte Bild zeigt das Dokument nach der
Vorverarbeitung. Bild entnommen aus [MR05].

begrenzungen zeichnen sich dadurch aus, dass diese größtenteils aus weißen Hinter-
grundpixeln bestehen. Es werden also lokale Maxima gesucht, die mit Zeilen korre-
spondieren. Abbildung 3.1.2 zeigt den Verlauf der Zeilensegmentierung. Die lokalen
Maxima des Projektionsprofil korrespondieren mit Zeilenbegrenzungen und werden
als Zeileneinteilung gewählt.

Mithilfe der Zeilensegmentierung werden zeilenweise Blobs (Unterabschnitt 2.1.2)
generiert. Zur Generierung der Blobs wird ein neuer Filter definiert. Es handelt sich
hierbei um eine Variante des Laplacian of Gaussian (LOG) Filters. Ein LOG Filter ap-
proximiert die Ableitungen zweiter Ordnung der Gaußfunktion in x- und y-Richtung
und kann als Kantendetektor verwendet werden (vgl. [Jä12] Seite 390-391). Im dis-
kreten Fall wird er angenähert durch Faltungen mit einem Gauß- und anschließend
einem Laplace-Filter. Wörter haben häufig ein Seitenverhältnis größer als 1 und sind
somit breiter als hoch. Der neu definierte Filter ist deswegen anisotrop statt isotrop,
mit einer größeren Ausdehnung in x- als in y-Richtung [MR05].

In Abbildung 3.1.3 ist der Einfluss von verschiedenen Skalierungen auf die Blobge-
nerierung visualisiert. Kleine Skalierungen erzeugen kleine Blobs, die einzelnen Zei-
chen entsprechen, während große Skalierungen zum Verschmelzen von ganzen Wör-
tern führen. Es gilt einen passenden Wert für die Ausbreitung in x- und y-Richtung
zu finden, sodass Blobs mit holistischen Wörtern korrespondieren. Um dem Problem
der Optimierung von zwei Parametern zu entgehen, wird das Verhältnis von x und
y konstant festgesetzt. Somit reicht es nach dem Parameter für y zu suchen, da sich
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Abbildung 3.1.2: Das erste Bild zeigt das horizontale Projektionsprofil des mittleren Doku-
mentes. Lokale Maxima sind Zeilen, mit wenig Schriftpixeln und korrespon-
dieren mit Zeileneinteilung. Bild entnommen aus [MR05].

aus diesem dann, durch das konstante Verhältnis, auch x bestimmen lässt. Der Wert
nach dem optimiert wird, ist die Fläche A, welche die Blobs innerhalb einer Zeile
ausmachen. Dabei wird, wie in Abbildung 3.1.3 zu sehen die Menge der weißen Pixel
betrachtet und maximiert. Die Abbildung verdeutlicht, dass die Zusammenhangs-
komponenten eher Wörtern entsprechen, wenn die Fläche A groß ist (d)-(e).

Für die Bestimmung der Ausbreitung in y-Richtung sind mehrere Verfahren prä-
sentiert worden. Der erste Ansatz sucht innerhalb eines größeren Intervalls nach dem
optimalen Wert. Die Suche innerhalb des Intervalls ist rechenintensiv, da viele Werte
für y getestet werden müssen. Das zweite Vorgehen approximiert den Wert anhand
der durchschnittlichen Zeilenhöhe über den gesamten Korpus. Der letzte Ansatz be-
trachtet die durchschnittliche Zeilenhöhe innerhalb des aktuellen Dokumentes und
nicht über alle des Korpus.

Manmatha und Rothfeder hatten als Ziel eine optimale Segmentierung der Wör-
ter zu erzeugen. Dies ist, wie zu Beginn des Abschnittes gezeigt, im Kontext der
historischen Dokumente keineswegs trivial. Im Gegensatz zu diesem Verfahren wird
hier eine weichere Voraussetzung angenommen und in einem hypothesenbasierten
Verfahren verschiedene Varianten für mögliche Wortabbilder erzeugt.

3.1.2 Word Spotting

Das Gebiet des Word Spotting für historische Dokumente befasst sich mit der Ähnlich-
keitsbewertung von Wortabbildern. Ursprünglich in [MHR96] zur Indizierung von
historischen Dokumenten vorgeschlagen, wird der Begriff Word Spotting heutzutage
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Abbildung 3.1.3: Blobgenerierung mithilfe des definierten Filters. Bei kleinen Skalierungen
entsprechen Blobs einzelnen Zeichen (b). Größere Skalierungen erzeugen
Blobs, die eher mit Wörtern korrespondieren (c)-(e). Sind die Werte zu groß
gewählt kann das Ergebnis der Blobgenerierung fehlschlagen (f)-(g). Es gibt
eine Skalierung, sodass die Blobs annähernd mit Wörtern korrespondieren.
Bild entnommen aus [MR05].

für Verfahren zum Retrieval verwendet. Aus diesem Grund gilt es im Folgenden die
Aufgabenbereiche des Word Spotting klar von einander abzugrenzen. Zunächst wird
jedoch Word Spotting zum Retrieval erläutert.

Das automatische Transkribieren von historischen Dokumenten ist, wie schon in
Kapitel 1 gezeigt, ein schwieriger Prozess, bei dem es aktuell immer noch zu hohen
Fehlerraten kommen kann. Ein populäres Vorgehen der Dokumentenanalyse diesem
Problem zu entgehen, ist das sogenannte Query-by-Example (QbE) Word Spotting.
Hierbei wird auf das Erkennen der Wörter verzichtet. Stattdessen wird vom Nutzer
eine Beispielanfrage (Query) gestellt, indem zu der Anfrage die visuell ähnlichsten
Wörter aus der Sammlung gesucht werden, kann eine Transkription und das damit
verbundene Erkennen der Wörter vermieden werden. Ähnlich zu einer Textsuche in
modernen Texteditoren sollen so alle Vorkommen der Anfrage dem User angezeigt
werden. Somit ist das Word Spotting dem Gebiet des Information Retrieval zuzuord-
nen. Ansätze zum Word Spotting lassen sich in zwei Kategorien einteilen:
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Der segmentierungsbasierte Fall setzt voraus, dass im Vorfeld eine Wortsegmentie-
rung stattgefunden hat und fokussiert sich auf den Vergleich von Wortabbildern. Das
Problem im segmentierungsbasierten Fall ist, dass von einer fehlerfreien Segmentie-
rung ausgegangen wird und wie schon in Unterabschnitt 3.1.1 erwähnt, eine optimale
Segmentierung keineswegs trivial ist. Somit hat die Qualität der Segmentierung einen
starken Einfluss auf die Ergebnisse des Word Spotting [DNLP16, RATL15, RATL11].
Zu einer Anfrage werden dann die segmentierten Wortabbilder verglichen und die
ähnlichsten Kandidaten in der sogenannten Retrieval Liste zurückgegeben.

Im segmentierungsfreien Word Spotting wird keine explizite Wortsegmentierung
durchgeführt. Dokumente werden als ganzes betrachtet und das Ziel ist es, die zur
Anfrage relevanten Bildbereiche zu extrahieren. Somit werden mögliche Segmen-
tierungsfehler umgegangen, die bei der Ähnlichkeitsbewertung zwischen Anfrage
und Wortkandidaten zu Fehlern führen können. Erfolgreiche Ansätze im segmentie-
rungsfreien Fall arbeiten Patch-basiert. Dafür wird das zu analysierende Dokument
in regelmäßige Bildbereiche unterteilt [RATL15, RRF13, RRLF14, RATL11]. Unterab-
schnitt 3.2.5 wird einige relevante segmentierungsfreie Ansätze zum Word Spotting
diskutieren.

Das Prinzip des Finden von visuell ähnlichen Wörtern ist auch für die Indizierung
von großer Bedeutung. Somit lässt sich Word Spotting als Unterproblem der eigent-
lichen Indizierung auffassen. Im nächsten Abschnitt werden die Aspekte des Word
Spotting zur Indizierung behandelt.

3.1.3 Word Spotting: Indizierung

In der Literatur hat sich der Begriff des Word Spotting für die in Unterabschnitt 3.1.2
beschriebene Retrieval Aufgabe etabliert. Die wesentlichen Parallelen und Unterschie-
de zur Indizierung sollen in diesem Abschnitt diskutiert werden. Analog zum Word
Spotting ist für die Indizierung die Wahl der Merkmalsdarstellung von Wortabbildern
essentiell. Zusätzlich ist ein geeignetes Maß für die Beurteilung der Ähnlichkeit von
Repräsentationen nötig, sodass die Bewertung zweier Wörter besser ausfällt, wenn
diese visuell ähnlich sind.

Im Gegensatz zum Retrieval, in dem vom Nutzer eine Anfrage gestellt wird und al-
le Wortkandidaten mit der Anfrage verglichen werden, um die ähnlichsten Wörter in
der Retrieval Liste zurückzugeben, werden für die Generierung eines Indexes keine
expliziten Anfragen definiert. Stattdessen ist das Ziel, die Menge der Wortabbilder in
Gruppen zu unterteilen, sodass sich innerhalb jeder Gruppe nur Vorkommen des glei-
chen Wortes befinden. Ein Verfahren hierfür ist das Clustering (siehe Abschnitt 2.4).
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Das Konzept der Ähnlichkeitsbewertung des Word Spotting findet sich im Cluste-
ring wieder. Als Pendant zur Nutzeranfrage lässt sich die Zentroidbedingung (vgl.
Abschnitt 2.4) auffassen. Mit den Zentroiden als Modell, werden die visuell ähnlichs-
ten Wortabbilder gesucht. Die Bewertung der Ähnlichkeit zwischen Wortabbildern
spiegelt sich in der nächsten Nachbarbedingung wider. Jedes Wortabbild wird im
Optimalfall dem Cluster zugeordnet, zu dessen Wortabbildern die größte visuelle
Übereinstimmung herrscht.

Ein anderes Verfahren zur Clusteranalyse ist das agglomeratives Prinzip. Agglome-
ratives Clustering beginnt mit je einem Cluster pro Datum (Wortabbild). Schrittweise
werden die Cluster zusammengelegt, sodass immer größere Cluster entstehen. Pro
Schritt werden die beiden Cluster mit der größten sogenannten Inter-Cluster Ähn-
lichkeit ermittelt und vereint. Dabei beschreibt das Inter-Cluster Maß die Ähnlichkeit
zwischen zwei Clustern (vgl. [HTF01] Seite 520 ff.). In [RM06] werden unter anderem
agglomerative Verfahren für die Indizierung genutzt.

3.2 speziell relevante arbeiten

Der Fokus des folgenden Kapitels wird auf Arbeiten liegen, die besonders zu der ver-
wendeten Methodik relevant sind. Dabei werden insbesondere in Unterabschnitt 3.2.1
Ansätze zur Textdetektion auf Basis des MSER Detektors behandelt, da dieser Be-
standteil der vorgeschlagenen Methodik ist. Anschließend wird die Arbeit [RM06]
vorgestellt, welches die grundlegende Idee des Clusterings zur Generierung eines
Index hier motiviert. In Unterabschnitt 3.2.3 und 3.2.4 werden zwei Verfahren zur au-
tomatischen Transkription von historischen Dokumenten behandelt. Da auch mit der
Indizierung eine Transkription erreichbar ist (vgl. Abschnitt 1.2), haben diese einen
starken Bezug zur vorliegenden Arbeit. Unterabschnitt 3.2.5 beschreibt Ansätze zum
segmentierungsfreien Word Spotting.

3.2.1 Textdetektion auf Basis des MSER Detektor

Der MSER Detektor eignet sich besonders zur Textdetektion (vgl. Abbildung 2.1.1 und
[NM11b, CTS+

11, NM11a, TD15, NM11b]) und wird deswegen hier zur Lokalisierung
von Textregionen verwendet. Aus diesem Grund werden im Folgenden Arbeiten zur
Textdetektion auf Basis des MSER Detektor vorgestellt.

Matas und Neumann stellen in [NM11a] ein Verfahren zur Textdetektion inner-
halb natürlicher Szenen vor. Der MSER Detektor wird angewendet, um die einzelnen
Buchstaben im Bild zu extrahieren. Dabei wird der MSER Detektor nicht nur auf das
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Graustufenbild angewendet, sondern im Weiteren das MSER Verfahren auch auf den
einzelnen Rot, Grün und Blau Kanälen durchgeführt. Die Resultate des MSER Detek-
tors können auch Fehldetektionen beinhalten, also Bereiche, die nur Hintergrund um-
fassen. Für die Entscheidung, ob eine MSER Region einen Buchstaben enthält, wird
eine SVM verwendet, welche Regionen anhand geometrischer Eigenschaften wie zum
Beispiel Höhen- und Seitenverhältnis etc. als Hintergrund bzw. Text klassifiziert. Für
das Training der SVM wurden MSER Regionen auf Bildern der Internet Community
Flickr1 berechnet. Die Trainingsmenge wurde dann manuell in Buchstaben und Hin-
tergrund unterteilt. Die als Buchstaben klassifizierten Regionen werden zu Wörtern
gruppiert. Dafür werden aus den gefundenen Buchstaben, Sequenzen durch Kombi-
nieren der einzelnen Buchstaben erstellt. Diese erzeugen einen potentiellen Suchraum
von Worthypothesen, der exponentiell wächst. Um diesem Problem zu entgehen wird
der Suchraum verkleinert, indem nur Buchstabensequenzen, die als zulässige Teilwör-
ter identifiziert werden, zur weiteren Sequenzgenerierung betrachtet werden. Sequen-
zen, die keinen Teilwörtern entsprechen werden aussortiert, womit der exponentielle
Anstieg an erstellten Wortkandidaten verhindert wird. Damit dies möglich ist, muss
für eine Sequenz entschieden werden, ob sie einer Textregion entspricht. Für zweiele-
mentige Sequenzen werden paarweise Bedingungen überprüft. Dafür werden Werte
wie zum Beispiel die horizontale Distanz und der Höhenunterschied zwischen den
beiden Regionen berechnet und Sequenzen verworfen, wenn diese Werte zu groß
sind.

Unter der Annahme, dass Wörter sich sowohl durch maximal zwei obere als auch
zwei untere Linien eingrenzen lassen, werden für dreielementige Sequenzen Wortlini-
en erzeugt. In Abbildung 3.2.1 ist dies visuell dargestellt. Anhand von verschiedenen
Heuristiken wird geprüft, ob diese konsistent sind. Insbesondere werden dafür die
vertikalen Distanzen der Wortlinien untereinander betrachtet (vgl. Abbildung 3.2.1).

Es wurde gezeigt, dass für Sequenzen, die länger als drei sind, kein Gewinn von
Genauigkeit bei der Generierung von Wortlinien erzielt wird [NM11a]. Mit dieser
Annahme werden im weiteren Sequenzen größer als drei ausgewertet, indem alle
dreielementigen Teilsequenzen auf Konsistenz überprüft werden. Die Menge der lo-
kalisierten Wörter entspricht den Sequenzen, die als Textregion identifiziert wurden
und nicht durch weitere Kombinationen erweiterbar sind.

Eine weitere Arbeit auf Basis des MSER Detektors ist von Tabassum und Dhondse
präsentiert worden [TD15]. Um die Anfälligkeit des MSER Detektors durch unscharfe
Bilder (vgl. [MTS+

05]) zu umgehen, wird dieser mit dem Canny Edge Algorithmus,
welcher zur Kantendetektion genutzt wird, kombiniert (vgl. [SC+

12]). Dafür werden

1 Social Media Seite: Zu finden auf https://www.flickr.com
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Abbildung 3.2.1: Oberen (grün) und unteren (rot) Linien sind hier für jeweils dreiementige
Sequenzen erzeugt worden. Die Sequenzen der oberen Reihe wurden akzep-
tiert und die ganze untere Reihe abgelehnt. Bild entnommen aus [NM11a].

die Randpixel der MSER Regionen neu definiert und von den gefundenen Kanten-
pixel des Canny Edge Algorithmus ersetzt. Somit werden alle Pixel, die vermutlich
nicht zur Kante und damit nicht zum Schriftverlauf gehören aus der MSER Regi-
on entfernt. Regionen, die gewisse geometrische Bedingungen nicht erfüllen, werden
verworfen (Seitenverhältnis etc.). Zusätzlich hierzu wird die Stroke Width Transform
[EOW10] genutzt, welche zu jedem Pixel die Breite des zu dem Pixel wahrscheinlichs-
ten Schriftverlauf berechnet. Somit wird für jeden Pixel die zugehörige Strichstärke
ermittelt. Regionen, die ähnliche Strichstärken besitzen und nicht zu weit auseinander
liegen, werden dann zu Wörtern gruppiert.

Auch im Bereich der Neuronalen Netze existieren Arbeiten, die Gebrauch vom
MSER Detektor machen. Qin und Manduchi klassifizieren MSER Regionen mithilfe
eines Convolutional Neural Network (CNN) [QM16]. Ein CNN besteht aus mehreren
Schichten, die über Faltungen an den verschiedenen Schichten Merkmalsvektoren
erzeugen. Am Ende der Architektur liegt im Fully Connected Layer ein Klassifikator,
der den Vektor in Text bzw. Hintergrund einteilt. Die als Text klassifizierten Regionen
werden im letzten Schritt dann zu Wörtern kombiniert.

3.2.2 Indizierung von historischen Dokumenten

Rath und Manmatha haben in [RM06] eine Methodik präsentiert, um historische Do-
kumente zu indizieren. Diese Arbeit dient als grundlegende Motivation für die we-
sentliche Idee der vorliegenden Arbeit. Das Prinzip des Clustering von Wortabbildern
wird auch hier verwendet. Das Verfahren ist für den segmentierungsbasierten Kon-
text vorgestellt worden und setzt einen vorherigen Segmentierungsschritt voraus. Zu
Beginn dieses Abschnittes wird eine weitere alternative Merkmalsdarstellung von
Wortabbildern erläutert.
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Alternative Wortrepräsentation zur Bag of Features

Vor dem Beginn der Merkmalsextraktion werden zunächst die Wörter einem Vor-
verarbeitungsschritt unterzogen. Um das Problem der in Kapitel 1 beschriebenen
unerwünschten Variabilität im visuellen Vorkommen gleicher Wörter zu eliminie-
ren, werden die Wortabbilder normalisiert, indem eventuelle Zeilenneigungen (Skew)
und Schriftneigungen (Slant) entfernt werden. Nach der Normalisierung werden für
die Wortabbilder Merkmalsrepräsentationen berechnet. Dafür werden einerseits Pro-
jektionsprofile berechnet, welche die Verteilung der Schriftpixel entlang der Spalten
modellieren sollen. Diese werden bestimmt, indem die Grauwertintensitäten spalten-
weise addiert werden. Zusätzlich werden Wort Profile berechnet, welche die äußeren
geometrischen Schriftverläufe repräsentieren. Mithilfe eines einfachen Schwellwert-
verfahrens wird der Bilddausschnitt in Schrift- und Hintergrundpixel unterteilt. Obe-
re und untere Wortprofile lassen sich definieren, indem für jede Spalte des Bildes
der oberste bzw. unterste Schriftpixel zugewiesen wird. Zur Modellierung von inne-
ren Schriftverläufen wird ein weiteres Merkmal (Background/Ink Transition) berech-
net, welches die Wechsel von Schrift- und Hintergrundpixel für jede Spalte erfasst
[RM06, RM03].

Die beschriebenen Merkmalsrepräsentationen betrachten Wortabbilder spaltenwei-
se. Durch die sequentielle Darstellung haben die Merkmalsvektoren der Wortabbilder
unterschiedliche Dimensionen. Im Vergleich zu kürzeren Wörtern bestehen längere
Wortabbilder aus mehr Spalten und es entstehen Vektoren unterschiedlicher Dimen-
sionen. Aus diesem Grund wird der Dynamic Time Warping (DTW) Algorithmus
verwendet, um den Grad der Übereinstimmung zweier Wortabbilder zu bewerten.
Der DTW Algorithmus basiert auf dynamischer Programmierung und bestimmt die
Kosten, um ein Signal auf ein anderes abzubilden (für eine ausführliche Beschreibung
des DTW sei auf [RM06] verwiesen).

Eine weitere alternative Repräsentation wird verwendet, um einen einheitlichen
Merkmalsraum zu generieren, womit die rechenintensive DTW vermeidbar ist. Auf
den Profilen wird dafür eine diskrete Fourier Transformation (DFT) angewendet und
die ersten k Koeffizienten dieser genommen, um Merkmalsvektoren gleicher Länge
zu erstellen. Diese können dann mit herkömmlichen Distanzmaßen verglichen wer-
den.

Word Spotting zur Indizierung

Das Gruppieren von Wörtern wird mithilfe eines Clustering Algorithmus durchge-
führt. Für solch einen Algorithmus ist es notwendig, eine Aussage über die Anzahl
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der Cluster zu treffen. Die Autoren schlagen an dieser Stelle Heap’s Gesetz vor, ei-
ne empirisch belegte Regel aus dem Bereich der Linguistik, welches die Anzahl an
unterschiedlichen Wörtern einer Sammlung von Wörtern schätzt [RM06]. Sei N die
Anzahl aller Wörter des Korpus, so lässt sich die Anzahl an einmaligen Wörtern V(N)

approximieren mit: V(N) = K · nβ. Dabei sind K und β sprach- und kontextabhängi-
ge Parameter. Die Autoren nutzten das Nelder-Mead Optimierungsverfahren, um K

und β zu schätzen (Näheres in [NM65]).
Für die Indizierung werden mehrere Clustering Algorithmen verglichen. Der in

Unterabschnitt 2.4.1 beschriebene Lloyd Algorithmus wird verschiedenen agglomera-
tiven Clustering Verfahren gegenübergestellt. Die verschiedenen Algorithmen werden
auf zwei Weisen durchgeführt. Zum einen wird das Clustering mit der sequentiellen
Darstellung von Wortabbildern und der DTW Distanz ausgeführt. Da die DTW sehr
rechnenintensiv ist, werden die paarweisen DTW Distanzen vorher berechnet und in
einer Matrix abgespeichert, damit diese nicht zur Laufzeit des Clustering berechnet
werden müssen. Dies hat zur Folge, dass mit dieser Repräsentation der Lloyd Algo-
rithmus nicht ausgewertet werden kann. Aus der Distanzmatrix sind die Merkmals-
vektoren der Wörter nicht mehr rekonstruierbar, womit die Clusterzentroiden nicht
berechnet werden können. Zusätzlich werden die Algorithmen mit der DFT Darstel-
lung der Wortabbilder durchgeführt. Das beste Ergebnis wurde mit Ward’s Linkage
auf den DFT Koeffizienten der Profile erreicht. Ward’s Linkage ist ein agglomerativer
Algorithmus, der als Inter-Cluster Maß die Summe der quadratischen Abweichung
betrachtet [ML11].

Für die Generierung eines Index sind nicht alle Cluster relevant. Es gilt die Cluster
zu identifizieren, die eine wichtige Bedeutung für den Text haben. Hierfür wird ein
weiteres empirisches Gesetz der Sprachwissenschaft vorgeschlagen. Mit Hilfe des so-
genannten Zipf’schen Gesetzes lassen sich Aussagen über die Frequenzen von Wort-
vorkommen formulieren [Pia14]. Das Zipf’sche Gesetz sagt aus, dass die Häufigkeit
des Vorkommens sich antiproportional zur Relevanz eines Wortes verhält. Durch
diese Modellierung können die relevanten Stichwörter des zu generierenden Index
identifiziert werden. Mit hoher Wahrscheinlichkeit entsprechen Ausdrücke, die sehr
häufig auftreten semantisch unbedeutenden Stoppwörter. Es ist also sinnvoll Cluster,
die aus vielen Einträgen bestehen zu verwerfen. Zusätzlich wurde die These aufge-
stellt, dass Wörter nicht zentral für den vorliegenden Text sind, wenn diese nur selten
auftreten. Diese Annahme ist an dieser Stelle fraglich, da vor allem im Kontext der
historischen Dokumente z. B. Nennungen außergewöhnlicher Ereignisse selten auf-
tauchen, aber diese dennoch von großer Relevanz sind.
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3.2.3 Handschrifterkennung in handgeschriebenen historische Dokumente mit HMMs

Lavrenko et al. stellen in [LRM04] ein segmentierungsbasiertes Verfahren vor, mit
dem Ziel historische Dokumente automatisch zu transkribieren. Im Gegensatz zum
Query-by-Example Word Spotting ist es nötig, die Wörter der Dokumente zu er-
kennen. Eine Methode zur Handschrifterkennung stellt das Hidden Markov Modell
(HMM) dar. Anzumerken ist, dass das HMM dort nicht auf die traditionelle Weise
zur Handschrifterkennung verwendet wird. Bei der traditionellen Funktionsweise des
HMMs zur Handschrifterkennung wird eine sequentielle Merkmalsrepräsentation für
ein Wortabbild bestimmt. Dafür wird oft ein gleitendes Fenster benutzt. Innerhalb des
Fensters wird ein Merkmalsvektor bestimmt. Durch das Bewegen des Fensters auf
Zeilenebene entsteht eine sequentielle Merkmalsdarstellung für ein Wortabbild. Mit
dieser beobachteten Sequenz wird das Modell bestimmt, welches am wahrscheinlichs-
ten diese Sequenz erzeugt hat und anhand dessen das Wort klassifiziert (vgl. [Fin14]
Kapitel 14).

Das HMM in [LRM04] geht stattdessen holistisch vor. Es werden keine Sequenzen
von Merkmalsvektoren für ein Wort betrachtet, sondern Folgen holistischer Merk-
malsdarstellungen von Wortabbildern. Für die holistische Merkmalsdarstellung eines
Wortes werden triviale geometrische Eigenschaften benutzt (Höhe, Breite, Seitenver-
hältnis, etc.) und zusätzlich die DFT Koeffizienten der in Unterabschnitt 3.2.2 beschrie-
benen Profile.

Abbildung 3.2.2 visualisiert das verwendete HMM. Die Zustände des HMM wer-
den als die Wörter der Dokumente gewählt. Diese Zustände sind nicht direkt be-
obachtbar, zu jedem Zeitpunkt wird aber im aktuellen Zustand ein beobachtbarer
Merkmalsvektor erzeugt, der eine holistische Merkmalsrepräsentation dieses Wortes
darstellt. Für die Bestimmung einer Transkription wird ein Dokument als Sequenz
von Merkmalsvektoren seiner Wörter betrachtet. Mithilfe des Modells wird die wahr-
scheinlichste Reihenfolge der Wörter (Zustandsübergänge) ermittelt, welche die beob-
achtete Sequenz generiert hat, die dann für die Transkription übernommen wird. Ein
Zustandsübergang modelliert somit das Folgen eines neuen Wortes auf das aktuelle
Wort in einem Dokument. In einer Trainingsphase werden die Übergangswahrschein-
lichkeiten zwischen Zuständen und die Wahrscheinlichkeiten für bestimmte Beob-
achtungen für jeden Zustand des HMM geschätzt. Dabei ist eine größere Menge an
Trainingsdaten nötig. Für eine ausführliche Erklärung zum HMM sei hier auf [Fin14]
verwiesen.
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Abbildung 3.2.2: Die Zustände entsprechen den Wörtern des Trainingsvokabulars
(W1,W2,W3). Zustandsübergänge sind als Pfeile zwischen den Wi
dargestellt. Sie beschreiben das Folgen eines neuen Wortes. In jedem
Zustand wird eine Ausgabe generiert (F1, F2, F3). Zu einer beobachteten
Sequenz von Fi wird die Folge von Wörtern Wi berechnet, die diese am
wahrscheinlichsten erzeugt hat. Diese Reihenfolge von Wörtern wird als
Transkription gewählt. Abbildung entnommen aus [LRM04].

3.2.4 Handschrifterkennung in handgeschriebenen historischen Dokumenten mit Entschei-
dungsbäumen

Howe et al. präsentieren in [HRM05] ein segmentierungsbasiertes Verfahren zur Ge-
nerierung einer Transkription von Dokumenten. Auch hier ist das Ziel ein Modell
zur Handschrifterkennung in historischen Dokumenten zu erstellen. Dafür wird je-
des einzigartige Wort in einer eigenen Klasse dargestellt. Für ein zu erkennendes
Wortabbild gilt es dann, die richtige Wortklasse zu identifizieren. Ein geeignetes Ver-
fahren zur Klassifikation bei einer größeren Anzahl von Klassen sind Entscheidungs-
bäume (vgl. [SL91]). Abbildung 3.2.3 visualisiert schematisch die Klassifikation mit
einem Entscheidungsbaum. Vom Startknoten aus werden an den besuchten Knoten
Kriterien überprüft. Je nach Auswertung der Bedingungen wird an den Knoten ver-
zweigt, bis ein Blattknoten erreicht wird. Die Blattknoten korrespondieren mit den
einzelnen Wortklassen, somit ist der erreichte Blattknoten dann die Klassifikation des
Wortabbildes.

Für die Klassifikation der Wortabbilder in die entsprechenden Wortklassen wird
ein Ensemble von Entscheidungsbäumen mit dem AdaBoost Algorithmus trainiert.

Bäume können in der Theorie mit einer Klassifikationsgenauigkeit der Stichprobe
von 100% trainiert werden. Dies führt in der Regel aber zu Modellen, die überan-
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Abbildung 3.2.3: Beispielhafte Darstellung eines Entscheidungsbaum. Das Wortabbild "Com-
pany" soll klassifiziert werden. Die Blätter des Baumes sind als rechtecki-
ge Boxen dargestellt, Sie entsprechen den Wortklassen „Company“, „the“,
„Captain“. An den besuchten Knoten wird verzweigt (rote Pfeile), bis der
Blattknoten mit der Klasse "Company" erreicht wird. Diese ist dann die zu-
geteilte Transkription des Wortabbildes.

gepasst sind (Overfitting) [HRM05]. Überangepasste Modelle erreichen zwar auf der
Trainingsmenge gute Klassifikationsergebnisse, können von dieser aber nicht weit ge-
nug abstrahieren und erzielen auf neuen Daten schlechte Ergebnisse (vgl. [LKA16]).
Aus diesem Grund werden beim Training von Entscheidungsbäumen keine weiteren
Knoten auf einem Pfad erzeugt, wenn nach der Einteilung der Trainingsmenge an
einem Knoten mehr als die Hälfte zu einer Klasse gehören. Im AdaBoost Algorith-
mus werden in der Trainingsphase Gewichte an die Trainingsdaten verteilt. Wort-
abbilder, die falsch klassifiziert werden, bekommen ein größeres Gewicht. Mithilfe
der Gewichtsverteilung wird das Training des Entscheidungsbaumes neu durchge-
führt. Der Entscheidungsbaum legt dann mehr Wert auf die richtige Zuordnung der
falsch klassifizierten Wörter mit hohen Gewichten (vgl. [FS96]).

Für das Training wird, wie oben schon erwähnt, für jedes einzigartige Wort eine
Wortklasse erstellt. Dabei wird auch hier das Zipf’sche Gesetz diskutiert. Kritisch be-
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Abbildung 3.2.4: Das erste Bild zeigt das ursprüngliche Wortabbild. In der Mitte ist das
künstlich erzeugte Wortabbild. Das letzte Bild zeigt den Unterschied der
beiden Wortabbilder, indem diese überlappt werden. Bild entnommen aus
[HRM05].

trachtet wird unter anderem, dass für bestimmte Datensätze viele Wörter nur einmal
bzw. selten vorkommen. Dies bekräftigt die oben aufgestellte These, Cluster mit we-
nigen Einträgen nicht zu entfernen, da diese einen großen semantischen Wert haben
können. Beim Training kann das zu Problemen führen. Klassen, für die es nur ein
Wortabbild gibt, sind damit unterrepräsentiert. Um dies zu umgehen führen die Au-
toren für solche Klassen künstliche Daten ein. Dafür werden Varianten von Wortab-
bildern erzeugt, die sich leicht von dem ursprünglichen Wortabbild unterscheiden.
Abbildung 3.2.4 zeigt das Wortabbild „Letter“ und eine künstlich erzeugte Version
dessen.

3.2.5 Segmentierungsfreies Word Spotting

Der folgende Abschnitt befasst sich mit einigen Ansätzen für das segmentierungsfreie
Word Spotting. Rusiñol et al. haben ein Patch-basiertes Vorgehen hierfür präsentiert
[RATL15, RATL11]. In einem Patch-basierten Verfahren wird das zu analysierende
Bild in regelmäßige Bildausschnitte unterteilt. Ein Patch beschreibt also einen Bild-
ausschnitt. Jeder Patch wird als möglicher Wortkandidat betrachtet. Die Wahl der
Größe und der Dichte, an denen Patches ermittelt werden, wird abhängig von der
Zeilenhöhe getroffen. Zudem müssen Patches dicht genug berechnet werden, um alle
Wortpositionen der Seite abzudecken.

Für jeden dieser Wortkandidaten muss eine geeignete Merkmalsrepräsentation be-
stimmt werden. Dafür wird die Bag of Features Repräsentation verwendet (siehe Ab-
schnitt 2.3). Als Bilddeskriptoren für die BoF Repräsentation werden SIFT Deskripto-
ren verwendet, die in einem dichten Gitter berechnet werden. Zu den Patches wird
auf Basis der Bag of Features eine Spatial Pyramid berechnet. Eine ausführliche Er-
läuterung zur Generierung einer Spatial Pyramid Repräsentation ist in Kapitel 2 zu
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finden. Damit in der Praxis eine Anfrage effizient bearbeitet werden kann, werden
die Merkmalsvektoren der Patches mit einer Dimensionsreduktion anhand von La-
tent Semantic Indexing (LSI) in einen Unterraum projiziert, um die hochdimensio-
nalen Vektoren zu verkleinern. Der Unterraum wird mithilfe einer Singulärwertzer-
legung berechnet und die Singulärvektoren mit dem größten Singulärwert werden
für die Transformation in den Unterraum gewählt (vgl. [DDF+

90]). Zur Anfragezeit
wird die Spatial Pyramid Repräsentation der Query berechnet und in den Unterraum
projiziert. Anhand der Kosinus Distanz werden die besten Patches identifiziert und
zurückgegeben.

Rothacker et al. präsentieren in [RRF13] ein Patch-basiertes Word Spotting System.
Anstatt die Größe der Patches abhängig von der Struktur des Dokumentes einheitlich
festzulegen, werden diese über die Abmessungen der Anfragebox bestimmt. Dies
hat den Vorteil, dass für neue Datensätze keine erneute Analyse über die Struktur
der Dokumente (Zeilenhöhe) nötig ist. Wenn die Größenverhältnisse gleicher Wörter
in der betrachteten Dokumentensammlung nicht zu stark abweichen, können so al-
le relevanten Bildausschnitte gefunden werden. In [RRLF14] wird dieser Ansatz von
den Autoren weiter ausgeführt. Um die große Anzahl an potentiellen Wortkandida-
ten in einem Patch-basierten Verfahren und der daraus resultierenden Komplexität
fürs Word Spotting zu vermeiden, wird das Bild nicht in regelmäßige Bildausschnitte
unterteilt. Stattdessen werden zu einer Anfrage grobe Bildbereiche gesucht, die der
Anfrage möglicherweise ähnlich sind. Innerhalb dieser werden regelmäßige Bildaus-
schnitte betrachtet.

Patch-basierte Systeme sind eine beliebte und oft genutzte Variante um segmentie-
rungsfreies Word Spotting durchzuführen. Für weitere Arbeiten in diesem Bereich sei
auf [RFB+

13, RF15, AGFV12] verwiesen.
Rodríguez und Peronnin haben einen anderen Schritt zur Wortkandidatengene-

rierung gewählt [RSP09]. Anstelle eines Patch-basierten Ansatz wird ein Verfahren
auf Basis der Generierung von Worthypothesen gewählt. Zu Beginn werden Zusam-
menhangskomponenten berechnet. Angenommen es gibt einen Distanzwert dt, so-
dass alle Komponenten zusammengruppiert werden die einen kleineren Distanzwert
haben, eine optimale Segmentierung erzeugen. Dann entsprechen Distanzwerte, die
größer als dt sind, Leerzeichen zwischen Wörtern. Ein solcher Wert ist stark proble-
mabhängig und muss sehr konservativ gewählt werden, um keine einzelnen Wörter
zu verschmelzen. Aus diesem Grund schlagen die Autoren eine Übersegmentierung
vor, die durch Bilden von möglichen Worthypothesen entsteht. Anhand mehrerer Di-
stanzwerte wird die Segmentierung durchgeführt und angenommen, dass jeder der
Hypothesen ein Wortkandidat sein könnte. Die Übersegmentierung sorgt dafür, dass
möglichst viele Wortkandidaten gefunden werden, im Gegenzug bedeutet das aber
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eine höhere Komplexität in der Weiterverarbeitung durch die hohe Anzahl an Wor-
tabbildern.

Über die Höhe und Breite der Anfrage kann die Menge der potentiellen Wortver-
gleiche gesteuert werden, indem Hypothesen gar nicht erst betrachtet werden, die
sehr wahrscheinlich nicht zur Anfrage passen. Sind Hypothesen viel kleiner bzw.
größer als die Anfragebox, können diese für die Ähnlichkeitsbewertung verworfen
werden. Ein weiterer linearer Klassifikator verwirft Hypothesen, welche mit hoher
Wahrscheinlichkeit keinen holistischen Wörtern entsprechen.

3.3 schlussfolgerung

Verschiedene Verfahren zur Textdetektion wurden in diesem Kapitel vorgestellt. Im
Bereich der natürlichen Szenenbilder hat sich der MSER Detektor bewährt (siehe Un-
terabschnitt 3.2.1). Dies motiviert dazu, den MSER Detektor im Kontext von histori-
schen Dokumenten zu benutzen.

Die Arbeit von [RM06] behandelt die Indizierung im segmentierungsbasierten Fall
(siehe Unterabschnitt 3.2.2) und hat somit einen starken Bezug zu dieser Arbeit. Es
wurde unter anderem eine sequentielle Darstellung der Wortabbilder auf Basis der
in Unterabschnitt 3.2.2 beschriebenen Profile verwendet. Diese Darstellungen benö-
tigen eine gute Normalisierung der Wortabbilder [RRF13]. Im Gegensatz dazu ist
für die BoF Darstellung keine explizite Vorverarbeitung der Wortabbilder nötig. Um
die sequentiellen Darstellungen miteinander vergleichen zu können, wurde dort der
DTW Algorithmus genutzt. Ein Nachteil des DTW ist die Komplexität. Eine bewähr-
te Darstellung zur Angabe von Laufzeitkomplexitäten ist die O-Notation (vgl. [PD08]
Kapitel 5.5), welche im Folgenden zum Vergleich von Komplexitäten benutzt wird.
Bei Sequenzen der Länge m und n ergibt sich für das DTW eine obere Schranke von
O(mn) [PKG11]. Das beste Ergebnis erreichten die Autoren mit dem agglomerativen
Clusteringverfahren Ward’s Linkage. Der Nachteil bei agglomerativen Algorithmen
ist auch hier die Komplexität. Bei n Vektoren ergibt sich eine obere Laufzeitschranke
von O(n2) (vgl. [AR13] Seite 107). Im Gegensatz dazu besitzt der Lloyd Algorithmus
auf Basis der Kosinus-Distanz (Unterabschnitt 2.4.2), welcher hier benutzt wird, eine
Laufzeit von O(nki), wobei k der Anzahl der Cluster und i der Iterationen entspricht.
Da in der Regel k und i kleiner als n sind, ist der Lloyd Algorithmus vergleichsweise
weniger komplex.

In Unterabschnitt 3.2.3 und 3.2.4 wurden Verfahren zur Worterkennung vorgestellt,
mit dem Ziel eine automatische Transkription durchzuführen. Das Problem von ho-
listischen Worterkennern ist, dass diese eine Entscheidung über die zu vergebende
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Transkription eines Wortabbildes treffen müssen. Diese Aufgabe ist schwieriger als
die visuelle Ähnlichkeitsbewertung zwischen Wortabbildern. Bei den Vorgehen han-
deln es sich um überwachte Lernverfahren, welche eine große Anzahl an annotierten
Trainingsdaten benötigen. Im Gegensatz dazu findet die Indizierung semi-überwacht
statt. Die grundlegende Idee dabei ist es, den hohen Aufwand bei der Annotation
von Trainingsdaten zu umgehen, indem nur ein kleinerer Teil der Daten annotiert
wird. Der Klassifikator wird dann mit Trainingsdaten gelernt, für die nur teilwei-
se eine Klassenzuteilung bekannt ist (vgl. [Zhu05]). Bei der Indizierung werden da-
für zu Beginn die Wortabbilder in einem unüberwachten Clustering Schritt grup-
piert. Danach werden die Cluster in einem überwachten Schritt manuell annotiert
[RVGF14, ASSM10]. Der Annotationsaufwand bei der Indizierung spiegelt sich somit
in der manuellen Annotation der Cluster wider. Im Vergleich zu den beiden über-
wachten Verfahren ist dieser wesentlich geringer.

Am Ende des Kapitels wurden Methoden für das segmentierungsfreie Word Spot-
ting vorgestellt. In [RATL15, RATL11] wurde die Arbeit präsentiert, nach der sich die
Merkmalsdarstellung in dieser Arbeit richtet. Ein etabliertes Vorgehen im segmentie-
rungsfreien Fall sind Patch-basierte Systeme [RRF13, RF15, RP08, RATL15, RATL11].
Dabei sind aber in der Regel Informationen über die Struktur des Dokumentes nötig,
um die Patchgrößen zu bestimmen. Im klassischem Query-by-Example Word Spot-
ting kann die Patchgröße über die Größe der Anfragebox ermittelt werden [RRLF14].
In der segmentierungsfreien Indizierung werden keine expliziten Anfragen gestellt.
Dies hat zur Folge, dass die Größe der Patches nicht durch eine Anfragebox ange-
nähert werden kann. Ein Patch-basiertes Verfahren müsste hier verschiedene Skalie-
rungen verwenden, damit alle Wörter des Textes auch in einem Patch abgedeckt wer-
den. Die Komplexität des Gesamtverfahrens steigt somit durch die große Anzahl an
zu betrachtenden Bildausschnitten. Anstelle eines Patch-basierten Ansatz wird für
die Textdetektion hier ein hypothesenbasiertes System angewendet, vergleichbar mit
[RSP09]. Dabei werden statt Zusammenhangskomponenten, MSER kombiniert um
Worthypothesen zu erzeugen. Der Vorteil gegenüber Zusammenhangskomponenten
ist, dass keine feste Wahl auf einen Schwellwert zur Binarisierung nötig ist. Stattdes-
sen werden bei dem MSER Verfahren alle möglichen Schwellwerte zur Binarisierung
verwendet. Für die Textdetektion ist es also nicht nötig, einen optimalen Schwellwert
zur Binarisierung zu wählen. Im Unterschied zu Patch-basierten Vorgehen sollen so
Informationen über mögliche Textbereiche in die Berechnung von Wortkandidaten
einfließen.





4
M E T H O D I K

Das folgende Kapitel befasst sich mit der vorgeschlagenen Methodik dieser Arbeit.
Wie in den vorherigen Kapiteln festgestellt, ist die segmentierungsfreie Indizierung
ein neuer Beitrag für die Dokumentenanalyse im Bereich der historischen Dokumen-
te (vgl. Kapitel 1). Im Folgenden soll das Verfahren hierfür präsentiert werden. Es sei
hier angemerkt, dass der prinzipielle Verlauf der Methodik für den segmentierungs-
basierten und -freien Fall gleich bleibt. Daher wird das Kapitel sich auf die segmen-
tierungsfreie Indizierung beziehen und an Stellen, an denen Unterschiede existieren,
diese explizit erwähnen. Wenn im Folgenden Worthypothesen erwähnt werden, ist
im segmentierungsbasierten Fall analog von Wortabbildern die Rede. Abbildung 4.0.1
zeigt den generellen Ablauf des Systems.

Falls der Kontrast innerhalb eines Dokumentes schwach ist, wird eine Vorverarbei-
tung des Dokumentes durchgeführt (Abschnitt 4.1). Hiernach wird die Textdetekti-
on mit einem hypothesenbasierten Ansatz beschrieben (Abschnitt 4.2), um potentiel-
le Wortregionen zu finden. Im segmentierungsbasierten Fall ist die Segmentierung
durch die Annotation gegeben. Für jeden dieser Wortkandidaten wird ein Merkmals-
vektor in Form einer Spatial Pyramid berechnet. Dies wird in Abschnitt 4.3 beschrie-
ben. Nachdem für jeden Wortkandidaten eine Merkmalsdarstellung bestimmt wurde,
wird in Abschnitt 4.4 das Clustering für die Gruppierung von visuell ähnlichen Wör-
tern ausgeführt. Zum Schluss werden die entstandenen Cluster annotiert.
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Abbildung 4.0.1: In der Abbildung ist der Ablauf der vorgestellten Methodik dargestellt. Zu
Beginn wird, falls nötig eine Vorverarbeitung der Dokumente durchgeführt.
Danach gilt es die Wörter der Dokumente zu finden. Hierauf aufbauend
wird für jede Hypothese eine Merkmalsdarstellung berechnet. Zum Schluss
werden diese geclustert, um visuell ähnliche Wörter zu gruppieren. Zuletzt
werden die Cluster annotiert.

4.1 vorverarbeitung

Dokumente werden im Computer als Graustufenbilder interpretiert. Dabei kann es
vorkommen, dass durch das Altern der Dokumente, der Kontrast zwischen Schrift
und Hintergrund schwach ist. Abbildung 4.1.1 zeigt ein kontrastreiches Dokument.
Im Gegensatz dazu sind dort Briefe dargestellt, die wesentlich kontrastärmer sind.
Aus diesem Grund werden kontrastarme Bilder in einem Vorverarbeitungsschritt an-
gepasst. Hierfür wird die Methodik verwendet, die auch in [FRG14] von Fink et al.
vorgeschlagen wurde. Ein Graustufenbild ist auch als Histogramm über die Häufig-
keiten der Grauwerte darstellbar. Kontrastarme Bilder zeichnen sich dadurch aus,
dass es einen Punkt im Histogramm gibt, an denen sich der Großteil der Pixelwer-
te sammeln und zudem nicht der gesamte Wertebereich verwendet wird. Mit einem
Histogrammausgleich wird das Histogramm flacher und die Intensitäten verteilen
sich gleichmäßiger auf den Wertebereich. Dies führt zu einer Kontrasterhöhung (vgl.
[GW06] Kapitel 3.3). Um Hintergrundrauschen und -Artefakte zu entfernen wird das
Bild zusätzlich mithilfe eines Medianfilters bearbeitet. Der Medianfilter ist ein Rang-
ordnungsfilter. Für jeden Pixel werden zusätzlich die Pixel betrachtet, die innerhalb
der definierten rechteckigen Maske liegen. Die relevanten Pixel werden aufsteigend
sortiert und der Median gebildet, welcher als neuer Pixelwert festgelegt wird (vgl.
[Jä12] Kapitel 11.6.1). Abbildung 4.1.2 (b) zeigt das Dokument nach der Histogramm-
glättung und dem Anwenden des Medianfilters.
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Abbildung 4.1.1: Links befindet sich ein Ausschnitt eines kontrastreiches Dokumentes. Die
anderen beiden Bilder sind Briefe, die einen eher schwachen Kontrast auf-
weisen.

(a) (b)

Abbildung 4.1.2: a) Unverarbeiteter Dokumentenbrief. Auf dem Bild ist der Kontrast zwi-
schen Schrift und Hintergrund kaum vorhanden. b) Bild nach Anwendung
der Histogrammglättung und des Medianfilters. Der Kontrast wurde erhöht.

4.2 textdetektion und hypothesengenerierung

Unabhängig davon ob eine Vorverarbeitung stattgefunden hat, gilt es im Weiteren die
Wörter im Bild zu identifizieren. Im segmentierungsbasierten Fall wird die Segmen-
tierung aus der Annotation übernommen. Die Idee der hypothesenbasierten Textde-
tektion ist es kleinere Textstellen, wie einzelne Buchstaben und Teilwörter zu größe-
ren Strukturen zusammenzufügen, die möglichst mit den Wörtern der Dokumente
korrespondieren.
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4.2.1 MSER Detektion zum Finden von Textregionen

Für die Generierung von Worthypothesen müssen zunächst kleinere Textregionen
identifiziert werden, die dann zu Hypothesen kombiniert werden. Zum Finden mög-
licher Wortstrukturen wird der in Kapitel 2 beschriebene MSER Detektor genutzt. In
der im Unterabschnitt 3.2.1 beschriebenen Arbeit [NM11a] wurde das MSER Verfah-
ren auch auf den einzelnen Rot, Grün und Blau Kanälen durchgeführt. Dies ist sicher-
lich sinnvoll im Kontext der natürlichen Szenen, in denen Text in unterschiedlichen
Farben auftauchen kann. Im Bereich der historischen Dokumente ist aber davon aus-
zugehen, dass Schriftzüge eine einheitliche Farbe (schwarze Töne) besitzen und auf
Papier geschrieben wurden (weiße Töne). Somit werden die meisten historischen Do-
kumente mit Grauwertintensitäten kodiert. Deswegen wird an dieser Stelle der MSER
Detektor auf Graustufenbilder verwendet. Die Implementierung des MSER Detektors
wird der OpenCV Bibliothek [Bra00] entnommen. Folgende Parameter sind in dieser
einstellbar:

• Delta ∆:

Der Parameter ∆ beeinflusst die Berechnung der Stabilität einer Zusammen-
hangskomponente z. Bei dem MSER Verfahren wird das Bild anhand allen
möglichen Schwellwerten binarisiert. In Abbildung 4.2.1 ist exemplarisch ein
MSER-Baum für einige Binarisierungsschwellwerte dargestellt. ∆ bestimmt für
wie viele Schwellwerte eine Region stabil sein muss. Zu einem Schwellwert i
werden zusätzlich die i− ∆ Schwellwerte betrachtet. Je größer also ∆ gewählt
wird, desto mehr Schwellwerte gehen in die Berechnung der Flächenänderung
einer Region ein. Die Fläche A einer Komponente ist als Anzahl ihrer Pixel
definiert. Dann berechnet sich die Variation V einer Region mit :

V =
A(z)i −A(z)i−∆

A(z)i−∆
(4.2.1)

Je kleiner die Variation einer Region, desto stabiler ist sie.

• Maximale Variation:

Dieser Parameter gibt an, wie stark sich eine Region über die durch ∆ festgeleg-
ten Schwellwerte ändern darf. Der anzugebende Wert liegt zwischen 0− 1 und
je größer er ist, desto mehr Regionen werden berechnet. Ist die Flächenänderung
einer Region über die ∆ Schwellwerte zu groß, kann diese verworfen werden.
In Abbildung 4.2.1 ist dies mit dem grünen Pfeil gekennzeichnet (2). Der Flä-
chenunterschied der Komponente zur Elternkomponente ist zu groß und wird
verworfen.
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• Minimaler Unterschied:

Innerhalb eines Bildausschnittes werden über Folgen von Schwellwerten meh-
rere Regionen gefunden, die sich nur um wenige Pixel unterscheiden. Damit
nicht zu viele wiederholende Regionen berechnet werden, entscheidet der mini-
male Unterschied darüber, wie sehr diese Pixelanzahl abweichen muss, damit
diese nicht verworfen werden. In Abbildung 4.2.1 ist dies an dem blauen Pfeil
dargestellt (3).

• Minimale und Maximale Fläche der MSER:

Bei der verwendeten Implementierung ist es möglich MSER, welche zu groß
oder zu klein sind, zu entfernen. Betrachtet wird hierfür die Fläche A einer
MSER. Ist diese kleiner bzw. größer als die gewählten Schranken, werden diese
entfernt.

Jede einzelne MSER wird als Menge seiner enthaltenden Pixel zurückgegeben. Für
die Weiterverarbeitung wird jede MSER durch das kleinste umrahmende Rechteck
repräsentiert, welches alle Pixel enthält. Abbildung 4.2.2 visualisiert beispielhaft be-
rechnete MSER auf einem Ausschnitt eines Dokumentes.

Abbildung 4.2.1: In der Abbildung ist ein MSER-Baum für ausgewählte Schwellwerte zur Bi-
narisierung dargestellt. Auf jeder Ebene des Baumes sind die Zusammen-
hangskomponenten des aktuellen Schwellwertes visualisiert. Verschmelzen
Komponenten bei einem höheren Schwellwert, werden diese unter einem
Elternknoten zusammengefasst. (1) zeigt den Parameter ∆. Mit dem grünen
Pfeil (2) ist ein Fall dargestellt, in dem die maximale Variation einer Kompo-
nente zu hoch ist. (3) stellt den Parameter für den minimalen Unterschied
dar.
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4.2.2 Filtern der Regionen

Die Menge der MSER beinhalten unter anderem Bereiche, die keine Wortteile ent-
halten (siehe Abbildung 4.2.2). Aus diesem Grund werden hier MSER, die mit großer
Wahrscheinlichkeit keinen Textbereichen entsprechen, entfernt. Dafür wird anhand ei-
niger geometrischer Eigenschaften die Menge der Regionen gefiltert. Besonders lange
oder breite Boxen werden verworfen, da diese eher Artefakte beinhalten. Zu beobach-
ten sind diese vor allem an den Rändern des Dokumentes (siehe Abbildung 4.2.2).

4.2.3 Hypothesengenerierung

Die detektierten MSER Bereiche entsprechen im Optimalfall Textbereichen. Diese gilt
es zu Worthypothesen zu kombinieren. Der Algorithmus zur Hypothesengenerierung
geht dabei wie folgt vor: Sei M die Menge der als Textregionen identifizierten MSER.
Zu jeder Region m ∈ M werden alle möglichen Kombinationen mit Elementen aus
M gebildet, die innerhalb der Nachbarschaft von m liegen. Die Nachbarschaft von m
lässt sich auffassen als die MSER, die nicht zu weit von m entfernt sind. Als Entfer-
nung zweier Boxen wird hier die minimale Distanz in Pixeln sowohl in x- als auch
y-Richtung betrachtet. Damit Wortregionen, welche zu weit auseinander liegen, nicht
kombiniert werden, werden maximale Distanzwerte festgelegt. Im Weiteren werden
diese als dx und dy bezeichnet. Mit den hierdurch erzeugten Hypothesen werden
weitere Hypothesen generiert. Dafür werden nach dem gleichen Prinzip die neuen
Hypothesen, unter Berücksichtigung der maximalen Distanzwerte, mit den ursprüng-
lichen MSER kombiniert. Dies wird wiederholt, bis keine weiteren Hypothesen mehr
erzeugt werden.

Die Wahl der Distanzwerte dx und dy ist hierbei entscheidend. Werden diese zu
konservativ gewählt, werden zu wenig Hypothesen generiert und somit weniger Wör-
ter erfasst. Bei zu großen Werten für die Distanzwerte werden zusätzliche Hypothesen
erzeugt, ohne dabei die Detektionsrate zu verbessern. Abbildung 4.2.3 verdeutlicht
das wesentliche Konzept bei der Hypothesengenerierung. Wenn Regionen zu weit
auseinander liegen, werden mit diesen keine neuen Wortvarianten erzeugt.

4.3 repräsentation der wortabbilder

Nachdem die Worthypothesen generiert worden sind, gilt es für diese Bildbereiche
Merkmalsrepräsentationen zu bestimmen. Fundamental sind hierfür die Konzepte
des SIFT Deskriptors, Bag of Features und Spatial Pyramid und es sei an dieser Stelle
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Abbildung 4.2.2: MSER Regionen auf einem Ausschnitt des Dokumentes. Kleinere Wortstruk-
turen werden gefunden. Zu beachten ist hierbei, dass zusätzlich MSER gene-
riert werden, die nur Hintergrund beinhalten. Wie an den schwarzen Ränder
zu erkennen werden auch hier MSER berechnet.

Abbildung 4.2.3: Beispiel zur Hypothesengenerierung: Zu einer MSER (grün) werden die Re-
gionen gesucht, die innerhalb eines definierten Distanzwertes liegen (gelbe
Pfeile). Mit diesen werden Worthypothesen erzeugt. Die roten Pfeile deu-
ten auf Komponenten hin, die zu weit auseinander entfernt sind und zu
unterschiedlichen Wörtern gehören und es werden mit diesen keine neuen
Wortvarianten generiert.

auf Kapitel 2 verwiesen. Abbildung 4.3.2 visualisiert die Merkmalsberechnung für
Worthypothesen. Zu Beginn werden auf jedem Dokument SIFT Deskriptoren in einem
dichten Gitter berechnet (1.). Diese werden mithilfe des Lloyd Algorithmus auf Basis
der euklidischen Distanz geclustert (2.). Die berechneten Zentroiden am Ende des
Algorithmus repräsentieren charakteristische Deskriptoren und werden als Kodebuch
für die Bag of Features Darstellung gewählt.

Worthypothesen sind durch ein Rechteck eingegrenzt. Für den Merkmalsvektor
eines Wortes werden die Deskriptoren gewählt, die innerhalb des zugehörigen Recht-
eckes liegen. SIFT Deskriptoren, die zu weit am Rand des Rechteckes liegen, betrach-
ten unter anderem Pixel, die außerhalb dieses Rechteckes liegen. Somit besteht die
Möglichkeit, dass der Deskriptor Schriftverläufe von anderen naheliegenden Wör-
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Abbildung 4.3.1: Auswählen der Deskriptoren eines Wortabbildes. Die schwarzen Punkte stel-
len die Mittelpunkte der Deskriptoren dar. Mit der blauen Färbung sind die
Zellen der Deskriptoren visualisiert. Je dunkler eine Fläche ist, desto mehr
Deskriptoren überdecken diese. Deskriptoren, die über den Rand des Bild-
ausschnittes hinausgehen, werden verworfen.

Abbildung 4.3.2: Die Berechnung der Spatial Pyramid Darstellung eines Wortes. Zu Beginn
werden auf allen Dokumenten SIFT Deskriptoren in einem dichten Gitter
berechnet (1.). Danach werden diese mit dem Lloyd Algorithmus zu einem
Kodebuch geclustert (2.). Für jedes Wortabbild werden dann die zugehöri-
gen Bilddeskriptoren mit dem Kodebuch quantisiert und in jedem Teilbild
(grün,rot,gelb) eine BoF Repräsentation berechnet. Zum Schluss werden die-
se für die Spatial Pyramid Darstellung konkateniert.
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tern mit einbezieht. Aus diesem Grund werden Deskriptoren verworfen, die über
den Rand der zugehörigen Box hinausragen (siehe Abbildung 4.3.1).

Sind zu einem Wortabbild die entsprechenden SIFT Deskriptoren ausgewählt wor-
den, kann die Spatial Pyramid Repräsentation eines Wortes berechnet werden. Die
SIFT Deskriptoren werden anhand des generierten Kodebuches quantisiert. D.h. in
diesem Fall wird zu jedem SIFT Deskriptor der nächste Nachbar aus dem Kodebuch
bestimmt und ihm zugewiesen. Entsprechend der Spatial Pyramid Aufteilung wird
das Bild unterteilt und innerhalb jedes Teilbildes ein Histogramm über die auftre-
tenden Einträge des Kodebuches gebildet. Die berechneten Bag of Features Reprä-
sentationen ergeben konkateniert die Spatial Pyramid (3. und 4.). Innerhalb des ge-
nerierten Merkmalsraum können jetzt Wortabbilder im Clustering Algorithmus auf
Ähnlichkeit bewertet werden.

4.4 clustering von wortabbildern

Im Folgenden wird das Clustering von Wortabbildern zur Generierung einer Tran-
skription näher beschrieben. Nachdem für die Wortabbilder Merkmalsvektoren be-
rechnet worden sind, ist der nächste Schritt ähnliche Wortabbilder in Clustern zu
gruppieren. Da die berechneten Merkmalsdarstellungen sehr hochdimensional sind,
wird für diesen Schritt der Lloyd Algorithmus auf Basis der Kosinus-Distanz ange-
wendet (vgl. Unterabschnitt 2.4.2). Die euklidische Distanz ist hierfür nicht geeignet,
da Unterschiede in einzelnen Dimensionen durch das Quadrieren zu stark ins Ge-
wicht fallen. Die Merkmalsvektoren werden für die Berechnung der Kosinus-Distanz
L2-normalisiert. Als Startkodebuch werden aus der Gesamtmenge der Worthypothe-
sen zufällig k Vektoren gewählt. Das k sollte hierbei idealerweise so gewählt werden,
dass für jedes verschiedene Wort genau ein Cluster entsteht. Dieser Wert ist in der
Praxis nicht bekannt und wird geschätzt. Eine Möglichkeit hierfür ist das Gesetz von
Heap (vgl. Unterabschnitt 3.2.2). In Kapitel 5 wird gezeigt, dass die zufällige Initia-
lisierung der Zentroiden, mit einer ausreichenden Anzahl an Iterationen, nur einen
kleinen Einfluss auf das Endergebnis hat.

Am Ende des Lloyd Algorithmus entsteht ein Kodebuch, in dem die Kodes den
Repräsentanten der k Clustern entsprechen. Ein Zentroid ist zwar der Repräsentant
eines Clusters, gehört aber im Regelfall nicht zu der Menge der Wortabbilder selbst.
Bevor zu jedem Cluster das Label bestimmt werden kann, muss das repräsentative
Wortabbild eines Clusters gefunden werden. Dafür werden im nächsten Schritt die
Medoiden, die nächsten Nachbarn im Merkmalsraum, zu jedem Zentroid des Kode-
buches berechnet.
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Abbildung 4.4.1: Nachdem die Annotation für die Cluster bestimmt wurden, werden diese an
die Wortabbilder propagiert. In diesem Beispiel sind vier Cluster dargestellt.
Die Cluster wurden mit „Company“, „Captain“, „and“, „Virginia“ annotiert.
Das Propagieren der Clusterannotation an die Wortabbilder des Clusters
führt zu einer kompletten Transkription der Dokumentensammlung.

Sei ci ein Zentroid und S die Gesamtheit aller Spatial Pyramid Darstellungen der
Worthypothesen. Dann werden die Medoiden anhand folgender Gleichung ermittelt:

mi = arg min
∀si∈S

(1− cos(si, ci)) (4.4.1)

Zu jedem Clusterzentroid wird die Worthypothese des jeweiligen Clusters bestimmt,
welches die kleinste Kosinusdistanz zu ihm besitzt. Der Medoid eines Clusters ist so-
mit das Wortabbild, welches den Cluster am besten repräsentiert. Für jeden Cluster
wird durch den berechneten Medoiden das Clusterlabel bestimmt. In der Praxis wür-
de hier der in Abschnitt 3.3 beschriebene Annotationsaufwand anfallen. An dieser
Stelle vergibt ein Nutzer anhand des Aussehens des Clustermedoiden eine Transkrip-
tion. Dieser Schritt wird in dieser Arbeit simuliert, indem innerhalb der Annotation
das Wortabbild gesucht wird, welches die größte Überlappung zu dem Medoiden hat.
Im segmentierungsbasierten Fall genügt es hier, die Annotation für den Medoiden zu
bestimmen.

Zu jedem Cluster ist jetzt ein Label zugewiesen worden. Abbildung 4.4.1 visuali-
siert den nächsten Schritt. Die Clusterlabel werden an die Wortabbilder, die innerhalb
ihres Clusters liegen, weiterpropagiert. Die Cluster, durch die Ellipsen dargestellt,
wurden mit „Company“, „Captain“, „and“, „Virginia“ annotiert. Jedes Wortabbild
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wird mit dem zugehörigen Clusterlabel transkribiert. Dies kann wie im Fall des 1.
Clusters zu Fehlerfällen führen, wenn ein Wortabbild dem falschen Cluster zugeord-
net wird. Das Wort „camp“ liegt im Cluster mit der Annotation „Captain“ und wird
somit falsch erkannt. Die Qualität der Erkennungsrate hängt somit von der Güte des
Clustering ab.





5
E VA L U I E R U N G

Nachdem die verwendete Methodik im vorherigen Kapitel präsentiert wurde, sol-
len in diesem Kapitel die Experimente vorgestellt werden, die durchgeführt wurden,
um die Leistungsfähigkeit des vorgeschlagenen Verfahrens zu testen. Für die Aus-
wertung sind Datensätze historischer Dokumente nötig, die in Abschnitt 5.1 vorge-
stellt werden. In Abschnitt 5.2 werden die Metriken erläutert, die im Weiteren für die
Evaluierung benutzt werden. Abschnitt 5.3 beschreibt das verwendete Evaluierungs-
protokoll. Abschnitt 5.4 präsentiert die Ergebnisse der Evaluation. Zu Beginn wird
die Textdetektion und anschließend die segmentierungsbasierte Indizierung ausge-
wertet. Mit den besten gefundenen Parameterkonfigurationen werden die einzelnen
Teile zur segmentierungsfreien Indizierung zusammengeführt. Zum Schluss wird ein
Vergleich zu den Ergebnissen des aktuellen Standes der Technik zur Worterkennung
gegeben (Abschnitt 5.5).

5.1 datensätze

In diesem Abschnitt wird auf die Datensätze eingegangen, die im Hinblick der Eva-
luierung gewählt wurden. Die Auswertung findet auf zwei Datensätzen statt, die aus
historischen handgeschriebenen Dokumenten bestehen. Hierbei soll auf die jeweili-
gen Eigenschaften und Rahmenbedingungen eingegangen werden. Zu Beginn wird
der George Washington Datensatz vorgestellt. Mit dem Krupp Datensatz wird ein
neuartiger Datensatz präsentiert.

5.1.1 George Washington Benchmark

Der George Washington Datensatz ist einer der weit verbreiten Benchmarks in der Do-
kumentenanalyse [RRF13, RF15, RRLF14, RATL15, KWD14, RM06, LRM04, MR05]. Er
umfasst 20 gescannte Seiten der George Washington Sammlung des Library of Con-
gress1. Es handelt sich bei den Dokumenten dieses Datensatzes um handschriftlich
verfasste englischsprachige Texte. Zu dem Datensatz existiert eine manuell angefer-
tigte Annotation bestehend aus den Rechtecken, welche die Wortabbilder eingrenzen

1 Library of Congress: https://memory.loc.gov/ammem/gwhtml/
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Abbildung 5.1.1: Exemplarisch einige mit der Annotation segmentierte Wortabbilder des GW
Datensatz. Zu Problemen führen Wortabbilder, die Schriftpixel anderer Wör-
ter beinhalten. Im Wortabbild „Captain“ sind Schriftverläufe von den umlie-
genden Wörtern „to“ und „Regiment“ enthalten.

und deren zugehörigen Transkriptionen. Insgesamt besteht der Datensatz aus 4860

Wortabbildern mit 1187 verschiedenen Wörtern [RM06]. Mit verschiedenen Wörtern
sind hierbei die unterschiedlichen Wortklassen gemeint. In Abbildung 5.1.1 sind bei-
spielhaft einige Wortabbilder dargestellt.

Anzumerken ist hierbei, dass die Annotationen an einigen Stellen unpräzise sind
und Schriftverläufe anderer Wörter beinhalten. Zudem sind die Transkriptionen von
einigen Wörtern nicht einheitlich. Für das Datum 28. finden sich zum Beispiel die
Annotation „28th“ und „28“. Im weiteren Verlauf wird der Datensatz mit GW abge-
kürzt.

5.1.2 Krupp Briefe

Für die Arbeit wurde ein Teil der Briefe aus dem Krupp Archiv2 manuell transkri-
biert. Bei den Dokumenten handelt sich um Geschäftsbriefe des Unternehmers Alfred
Krupp an einige Geschäftspartner. Insgesamt wurden 12 Seiten der Sammlung anno-
tiert. Der angefertigte Datensatz beinhaltet 766 Wortabbilder mit 446 verschiedenen
Wörtern. Die Dokumente sind in fotografierter statt gescannter Form zur Verfügung
gestellt worden. Dies hat zur Folge, dass auf einigen Seiten im Hintergrund zusätzli-
che Objekte, die nicht zum Dokument gehören, dargestellt sind. In Abbildung 5.1.2 (a)
ist ein Dokument des Krupp Datensatzes abgebildet, in dem im Hintergrund, Ober-
flächen eines Tisches zu sehen sind. Zusätzlich ist in Abbildung 5.1.2 (b) ein weiteres
Problem zu sehen. Die Größenunterschiede von Wörtern variieren auf einigen Seiten
stark.

2 Historisches Archiv Krupp, Essen, Deutschland
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(a) (b)

(c) (d) (e) (f)

Abbildung 5.1.2: (a) Dokument des Krupp Datensatzes. Im Hintergrund sind Umrisse eines
Tisches zu sehen. Die Qualität des Dokumentes ist durch das Verbleichen
des Papiers stark beeinträchtigt. (b) In der Sammlung herrschen zum Teil
größere Unterschiede in der Größe der Wortvorkommen. (c)-(f) Einige seg-
mentierte Wortabbilder des Krupp Datensatzes.

Abbildung 5.1.2 (c)-(f) zeigen einige Wortabbilder des Datensatzes. Eine weitere
unmittelbare Schwierigkeit ist, dass die Briefe in der alten deutschen Schriftart Kur-
rent handschriftlich verfasst worden sind. Kurrent zeichnet sich in seiner Form durch
sehr ähnliche Schriftverläufe aus. Für unerfahrene Leser sind die unterschiedlichen
Buchstaben kaum auseinander zu halten. Verstärkt wird dieser Effekt durch die kon-
trastarme Schrift und dem Verbleichen der Dokumente (siehe Abbildung 5.1.2 (a)).
Bei den Fotos der Dokumente handelt es sich um Farbbilder, die für den weiteren
Verlauf in Graustufenbilder transformiert werden. Im Folgenden wird der Datensatz
als Krupp Datensatz bezeichnet.
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5.2 metriken

Der folgende Abschnitt befasst sich mit den verwendeten Maßen, die sowohl zur Be-
wertung der Güte der einzelnen Komponenten der Methodik als auch zum Vergleich
mit dem Stand der Technik dienen.

5.2.1 Intersection over Union

Eine Metrik zur Qualitätsbewertung einer einzelnen Detektion ist die Intersection
over Union (IoU) [SNL14]. Sie gibt den Überdeckungsgrad einer Detektion A zu ei-
nem Element B aus der Annotation an. Betrachtet werden dabei die durch A und B
definierten Bildflächen. Dann lässt sich dieser Wert über die Gleichung 5.2.1 berech-
nen.

IoU =
|A∩B|
|A∪B|

=
|k|

|n|+ |f|− |k|
(5.2.1)

Der Wert entspricht somit dem Verhältnis zwischen der Schnittmenge (korrekt er-
kannte Fläche) und der Vereinigung beider Flächen (korrekt erkannte + falsch er-
kannte + nicht erkannte Fläche). Im Fall von Rastergrafiken reicht es aus, die Pixel
innerhalb der Schnittmenge und der Vereinigung zu bestimmen. Die Werte für das
Maß liegen im Bereich von 0 bis 1, wobei größere Werte eine bessere Überdeckung der
Annotation bedeuten. In der Regel gilt ein Objekt als erkannt, wenn es eine Detektion
gibt, die einen IoU Wert von mindestens 0.5 zu diesem hat.

5.2.2 Detektionsrate

Für die Textdetektion ist es wichtig den prozentualen Anteil an lokalisierten Wörtern
in der Dokumentensammlung zu bestimmen. Hierfür wird die Detektionsrate (DR)
eingeführt. Mit Gleichung 5.2.2 wird die DR berechnet. Dabei bezeichnet N die An-
zahl aller Wörter der Annotation und ein Wortabbild gilt als korrekt lokalisiert, wenn
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eine Worthypothese existiert, die mindestens einen IoU Wert von 0.5 mit diesem bil-
det.

DR =
|korrekt lokalisierte Wörter|

N
(5.2.2)

Diesen Wert gilt es zu maximieren, um möglichst viele Wörter der Dokumenten-
sammlung zu finden und wird im Weiteren in Prozent angegeben.

5.2.3 Worterkennungsrate

Um die Qualität der Indizierung zu prüfen ist ein Maß nötig, welches die generierte
Transkription zu einer gegebenen Annotation beurteilt. Ein einfaches Maß hierfür ist
die Worterkennungsrate. Die Worterkennungsrate (WR) beschreibt den prozentualen
Anteil an korrekt transkribierten Wörtern. Zu jedem Wortabbild gibt es eine manuell
angefertigte Annotation, diese wird mit der automatisch erzeugten Transkription ver-
glichen. Sind diese gleich, so gilt dieses Wortabbild als korrekt transkribiert. Daraus
lässt sich dann die WR mit der Gleichung 5.2.3 ableiten. Auch hier ist N wieder die
Anzahl aller Elemente der manuellen Transkription.

WR =
|korrekt transkribierte Wörter|

N
(5.2.3)

Da die Ergebnisse der Indizierung im Bezug auf die WR stark von der Anzahl der
Cluster und somit dem benötigten Annotationsaufwand abhängig sind, wird für die-
se Arbeit ein weiteres Maß definiert, die durchschnittliche Worterkennungrate. Diese
wird im weiteren mit ∅WR abgekürzt. Ziel dieses Maßes ist es eine allgemeine Be-
wertung der Indizierung über verschiedene Annotationsaufwände zu geben. Gedacht
ist das Maß vor allem für die Konfiguration der Parameter, um das Verfahren für un-
terschiedlich großen Annotationsaufwand zu optimieren. Er berechnet sich aus dem
arithmetischen Mittel der WR über die verschiedenen Clusteranzahlen k. Dabei wer-
den die k so gewählt, dass diese einem Vielfachen des Zehntels der Gesamtanzahl an
Wörter des Datensatzes entspricht. Damit wird, wie in Abbildung 5.2.1 zu sehen, die
Fläche unter der Kurve über alle möglichen k von Clustern angenähert.

5.2.4 Maß1 und Maß2

Für den segmentierungsfreien Fall ist die WR nicht ohne weiteres übertragbar, da
Worthypothesen betrachtet werden. Würde die WR in Bezug zur Anzahl der Wor-
thypothesen berechnet werden, gibt diese keine ausreichende Information über den
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Abbildung 5.2.1: Die ∅WR bestimmt das arithmetische Mittel über die WR der verschiede-
nen Clusteranzahlen. Wie in der Abbildung zu sehen, wird so die Fläche
unterhalb der WER Kurve für alle möglichen Werte von Kodebuchgrößen
approximiert. Bei k = 0 und k = n ist die WR trivialerweise immer 0% bzw.
100%.

Anteil an korrekt erkannten Wörtern der Annotation. Stattdessen wird überprüft, wie
viele Wörter aus der Annotation richtig erkannt werden. Dafür wird getestet, ob es
eine Hypothese gibt, die mit einem Wortabbild zu einem IoU Wert von mindestens
0.5 überlappt und richtig transkribiert wurde. Ein strengeres Maß wird mit Maß2
definiert. Jedes Wortabbild aus der Annotation wird nur dann als korrekt erkannt
gezählt, wenn es zusätzlich keine Hypothese gibt, die mit dieser überlappt und eine
falsche Transkription zugewiesen bekommen hat.

5.3 protokoll

Im Folgenden wird das verwendete Evaluierungsprotokoll kurz vorgestellt. Alle Ex-
perimente werden grundsätzlich mit allen Seiten der Datensätze durchgeführt. Für
den GW Datensatz sind das 20 Seiten (4860 Wortabbilder) und bei dem Krupp Daten-
satz 12 Seiten (766 Wortabbilder).

Bei den Experimenten zur Textdetektion wird die Detektionsrate berechnet. Er gibt
die Prozentzahl an gefundenen Wörter des Datensatzes wieder. Hierbei liegt der Fo-
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kus auf dem Lokalisieren der Wörter, ohne dabei auf die Erkennung der Wörter
einzugehen. Zusätzlich zur Detektionrate wird die durchschnittliche Anzahl von Hy-
pothesen je Seite angeben, die sich aus dem arithmetischen Mittel über alle Seiten
des Datensatzes berechnet. Da nur die Dokumente des Krupp Datensatzes schwa-
chen Kontrast aufweisen, werden nur diese vorverarbeitet (vgl. Abschnitt 4.1).

Für die Auswertung der segmentierungsbasierten Indizierung werden die WR und
∅WR (Unterabschnitt 5.2.3) verwendet. Hierbei soll mit der WR geprüft werden, wie
viele Wörter richtig transkribiert wurden. Um einen Vergleich der Erkennungsrate
über alle möglichen Annotationsaufwände zu geben, wird die ∅WR berechnet. Auch
hier werden wieder beide Datensätze evaluiert. Durch Silbentrennung getrennte Wör-
ter und grammatikalische Variationen von Wörtern werden jeweils als verschiedene
Wörter gesehen. Für die Berechnung der ∅WR auf dem GW Datensatz wird das Ver-
fahren mit 486, 972, 1458, 1944, 2430, 2916, 3402, 3888, 4374 Clustern ausgewertet. Der
Krupp Datensatz wird aufgrund seines schwachen Kontrasts mit dem Histogramm-
ausgleich und dem anschließenden Medianfilter vorverarbeitet. Bei dem Krupp Da-
tensatz werden die Größen 76, 152, 228, 304, 380, 456, 532, 608, 684 zur Berechnung
der ∅WR betrachtet.

Der segmentierungsfreie Fall wird auf auf dem GW Datensatz ausgewertet. Da
die Durchführung der segmentierungsfreien Indizierung durch die hohe Anzahl an
Hypothesen sehr zeitaufwändig ist, wird diese mit den besten ermittelten Konfigura-
tionen evaluiert. Mit Maß1 und Maß2 (Unterabschnitt 5.2.4) werden zwei Metriken
berechnet, die eine Bewertung der Qualität des Endergebnisses geben sollen.

5.4 auswertung

Der folgende Abschnitt behandelt die durchgeführten Experimente dieser Arbeit. Zu
Beginn wird mit den durchgeführten Experimenten eine Evaluierung der Parameter
präsentiert, dessen Ziel es ist, die erzielten Ergebnisse weitestgehend zu optimieren.
Dabei soll für die Textdetektion eine geeignete Konfiguration gefunden werden, mit
der sowohl eine gute Detektionsrate als auch eine dazu im Verhältnis stehende Kom-
plexität in der Anzahl der Worthypothesen erreicht wird (Unterabschnitt 5.4.1). Da-
nach wird die segmentierungsbasierte Indizierung behandelt. Mit dem Ziel die Wor-
terkennungsrate weiter zu steigern, wird in Unterabschnitt 5.4.2 eine Auswertung der
Parameterkonfigurationen durchgeführt. Anschließend werden die Ergebnisse beider
Teile zusammengeführt und die jeweils besten Werte für die Parameter zur Auswer-
tung des segmentierungsfreien Fall gewählt. Am Ende findet ein Vergleich zum Stand
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der Technik statt, um die Ergebnisse der hier verwendeten Methodik in Bezug mit an-
deren Verfahren zu setzen.

5.4.1 Textdetektion

Nach bestem Wissen und Gewissen des Autors ist der MSER Detektor in noch keiner
Arbeit zur Textdetektion im Bereich der historischen handgeschriebenen Dokumente
verwendet worden. Mit dem folgenden Abschnitt soll das Potential des MSER De-
tektor für diese Aufgabe gezeigt werden. Dafür werden zu Beginn die Einflüsse der
einzustellenden Parameter auf die DR diskutiert. Für die Erläuterung der Parameter
des MSER Detektors sei hier auf Kapitel 4 verwiesen. Als erstes werden die Ergebnis-
se der Parameterevaluierung auf dem GW Datensatz vorgestellt (Tabelle 5.4.1). Einen
größeren Einfluss hat das gewählte ∆. Bessere DR Werte werden mit kleineren ∆ er-
reicht. Dies lässt sich inhärent dadurch erklären, dass mit kleinerem ∆ die Bedingung
der MSER Stabilität weniger streng ist, da Regionen so für weniger Binarisierungs-
schwellwerte stabil sein müssen. Bei zu hohen ∆ werden mögliche Textstellen nicht
detektiert. Mit ∆ = 1 wurde eine DR von 81, 2% erreicht. Die weiteren Experimente
werden deswegen mit ∆ = 1 durchgeführt.

Als nächstes wird der Einfluss des Variationsparameters ausgewertet (Tabelle 5.4.2).
Kleinere Werte für die maximale Variation bedeuten, dass MSER, welche weniger sta-
bil sind, verworfen werden. Dadurch könnten potentielle Textstellen verworfen wer-
den. Dies führt dazu, dass bei wachsender Variation die DR von 81, 1% auf 81, 4%
gesteigert werden kann, wenn mehr MSER betrachtet werden. Die Anzahl der Hypo-
thesen wächst verhältnismäßig wenig dazu.

In Tabelle 5.4.3 sind die Ergebnisse der Evaluierung des Parameters für den mi-
nimalen Flächenunterschied dargestellt. Bei kleineren Werten werden zwar weniger
MSER verworfen, womit ein Anstieg der DR auf 84, 9% möglich ist, gleichzeitig steigt

∆ ∅Hypothesenzahl DR

5 49558 79,3%

3 51619 80,5%

2 51859 81,1%

1 52164 81,2%

Tabelle 5.4.1: GW: Einfluss von Delta auf die Detektionsrate und die durchschnittliche Hypo-
thesenzahl.
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Maximale Variation ∅Hypothesenzahl DR

0,20 52052 81,1%

0,40 52340 81,4%

0,60 52368 81,4%

1,0 52338 81,4%

Tabelle 5.4.2: GW: Einfluss des Parameters maximale Variation auf die DR und die durch-
schnittliche Hypothesenzahl.

Minimaler Flächenunterschied ∅Hypothesenzahl DR

0,2 52164 81,2%

0,1 61055 84,6%

0,05 61584 84,9%

0,04 61533 84,9%

Tabelle 5.4.3: GW: Einfluss des Parameters für den minimalen Flächenunterschied auf die DR
und die durchschnittliche Hypothesenzahl.

aber die Anzahl an generierten Hypothesen stark. Da die Anzahl der Hypothesen zu
sehr steigt, wird der Wert dieses Parameters auf 0, 2 festgelegt.

Im Weiteren werden verschiedene Werte für die Distanzwerte zur Hypothesenge-
nerierung geprüft (Tabelle 5.4.4). Je größer diese sind, desto mehr Hypothesen wer-
den erzeugt. Da im Weiteren keine Filterung von Worthypothesen durchgeführt wird,
muss ein Kompromiss zwischen DR und der durchschnittlichen Hypothesenzahl ge-
troffen werden, damit die Komplexität bei der weiteren Indizierung nicht zu groß
wird. Distanzwerte für dx von 110-120 führten zu guten DR. Größere Distanzwerte
werden nicht weiter betrachtet, da der Zuwachs an generierten Hypothesen zu keiner
wesentlichen Verbesserung der DR führt. Der Distanzwert in y-Richtung war dabei
auf 15 Pixel festgelegt. Kleinere Werte sind hierfür nötig, da sonst zu viele Hypo-
thesen erzeugt werden, die Wörter unterschiedlicher Zeilen enthalten. In der letzten
Zeile der Tabelle wurde der Distanzwert in y-Richtung von 15 Pixeln auf 20 erhöht,
womit eine unmittelbare Steigerung der DR erzielt wurde, aber auch die Anzahl der
Hypothesen stark steigt.
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dx dy ∅Hypothesenzahl DR

50 15 24889 79,9%

80 15 39706 80,9%

100 15 48138 81,1%

110 15 52164 81,2%

120 15 56098 81,3%

130 15 59993 81,4%

110 20 57026 83,5%

Tabelle 5.4.4: GW: Einfluss der Distanzwerte auf die DR und die durchschnittliche Hypothe-
senzahl.

Auf dem Krupp Datensatz führt ein kleiner Wert für ∆ zu einer besseren DR (Ta-
belle 5.4.5). Wird dieser auf 5 festgelegt , sinkt die DR. Es konnte ein Unterschied von
bis 5% beobachtet werden.

Tabelle 5.4.6 präsentiert den Einfluss von verschiedenen Werten für die maximale
Flächenvariation einer MSER über die ∆ Schwellwerte. Auch hier hat das Erzeugen
von mehr MSER einen positiven Einfluss auf die DR. Wird er eher klein gewählt mit
0, 05, sinkt die DR auf 71, 8%. Wird die Bedingung weniger streng ausgelegt, kann die
DR auf 86, 7% gesteigert werden.

Verschiedene Konfigurationen für den minimale Flächenunterschied werden in Ta-
belle 5.4.7 getestet. Größere Werte hierfür führen dazu, dass weniger MSER generiert
werden. Dies hat zur Folge, dass weniger Hypothesen erzeugt werden. Dabei wird
ein negativer Effekt auf die DR beobachtet. Das beste Ergebnis von 86, 7% wurde mit
einem Wert von 0, 04 erreicht. Hierbei seien dennoch die Werte 0, 20 und 0.40 her-
vorgehoben, mit denen zwar eine geringere DR erzielt wurde, die Hypothesenanzahl
aber wesentlich kleiner ausfällt.

∆ ∅Hypothesenzahl DR

0 16589 84,5%

1 15917 83,8%

5 9414 79,5%

Tabelle 5.4.5: Krupp: Einfluss von Delta auf die DR und die durchschnittliche Hypothesen-
zahl.
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Maximale Variation ∅Hypothesenzahl DR

0,05 12994 71,8%

0,10 26455 85,1%

0,20 28740 86,2%

0,30 28927 86,6%

0,40 29081 86,6%

0,80 29135 86,7%

Tabelle 5.4.6: Krupp: Einfluss des Parameters maximale Variation auf die DR und die durch-
schnittliche Hypothesenzahl.

Minimaler Flächenunterschied ∅Hypothesenzahl DR

0,01 29131 86,7%

0,04 28279 86,7%

0,20 16324 86,5%

0,40 9637 84,9%

Tabelle 5.4.7: Krupp: Einfluss des Parameters für den minimalen Flächenunterschied auf die
DR und die durchschnittliche Hypothesenzahl.
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dx dy ∅Hypothesenzahl DR

200 15 17366 83,6%

200 20 25927 86,7%

220 20 28287 86,7%

Tabelle 5.4.8: Krupp: Einfluss der Distanzwerte auf die DR und die durchschnittliche Hypo-
thesenzahl.

Das Verhalten von größeren Distanzwerten für das Gruppieren von MSER wird in
Tabelle 5.4.8 gezeigt. Auch hier kann durch Erhöhen der Werte die DR weiter verbes-
sert werden, mit dem Nachteil zusätzliche Hypothesen zu generieren. Auffällig ist der
Anstieg von 3% bei der Erhöhung des Wertes für dy, wobei beachtet werden muss,
dass die Zahl der Hypothesen deutlich steigt. Hierbei sind aufgrund der nicht vor-
handenen einheitlichen Schriftstruktur (Abbildung 5.1.2 (b)) der Dokumente größere
Werte nötig.

Ein Problem bei der Auswertung der Textdetektion innerhalb des GW Datensat-
zes ist in Abbildung 5.4.1 dargestellt. Zu den Annotationen (rot) sind jeweils die
Hypothesen mit dem besten IoU Wert abgebildet (grün). Dadurch, dass MSER Zu-
sammenhangskomponenten von Schriftpixeln erfassen, entstehen oft präzise Hypo-
thesen entlang der Wortkonturen. Wenn die Annotation unpräzise ist und weit über
das Wort hinausgeht, dabei die Hypothese das Wort aber präzise abdeckt (vgl. Ab-
bildung 5.4.1), fällt der IoU Wert unter 0.5. Obwohl das Wort mit der Hypothese
korrekt detektiert wird, ist dies für die DR kein Treffer. Aus diesem Grund wird im
Folgenden der Effekt von weniger strengen IoU Bedingungen ausgewertet. Eine we-
niger strenge Bedingung dessen, führt natürlich unmittelbar zu einer besseren DR,
womit die Ergebnisse hierzu keinesfalls repräsentativ sind. Bei dem GW Datensatz
(Tabelle 5.4.9) fällt aber auf, dass ein Heruntersetzen der Grenze des IoU Wert auf
0,4 eine erhebliche Verbesserung der DR (93, 6%) mit sich bringt. Es lässt sich somit
vermuten, dass diese Fälle einen größeren Einfluss auf die DR haben.

Zusammenfassend kann geschlussfolgert werden, dass eine Textdetektion in his-
torischen Dokumente mithilfe des MSER Detektor ein geeignetes und berechtigtes
Vorgehen ist, um die Wörter eines Dokumentes zu segmentieren. Aufgrund der einfa-
chen Parameterisierung und dem relativ konstantem Verhalten bei unterschiedlichen
Werten für die Parameter, ist es möglich auf verschiedene Dokumentensammlun-
gen zu abstrahieren. Somit setzt sich dieser gegenüber einer einfachen Binarisierung
durch, da der Schwellwert für die Binarisierung für jede Dokumentensammlung neu
bestimmt werden muss.
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Abbildung 5.4.1: Ungenaue Annotationen erschweren die Textdetektion. Wenn die Hypothe-
sen (grün) im Gegensatz zur Annotation (rot) zu präzise sind, wird das
Wortabbild aufgrund des kleinen IOU Wert nicht als Treffer gewertet.

Datensatz IoU DR

GW 0,5 81,2%

GW 0,4 93,6%

GW 0,3 98,6%

Krupp 0,5 83,9%

Krupp 0,4 90,5%

Krupp 0,3 95,2%

Tabelle 5.4.9: DR mit verschieden strengen Bedingungen für die IoU.
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5.4.2 Segmentierungsbasierte Indizierung

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse zur segmentierungsbasierten Indizierung
vorgestellt. Tabelle 5.4.10 zeigt die Konsistenz und Reproduzierbarkeit des Verfahrens,
trotz der zufälligen Initialisierung des Lloyd Algorithmus. Hierbei werden exempla-
risch auf dem GW Datensatz für unterschiedliche Anzahlen k von Clustern jeweils
fünf Wiederholungen der segmentierungsbasierten Indizierung ausgeführt. Zu jedem
k wird das arithmetische Mittel der WR bestimmt (letzte Spalte) und die Standard-
abweichung angegeben (vorletzte Spalte). Mit größer werdendem k verringert sich
die Standardabweichung von 1, 11% auf unter 0, 4%. Aufgrund der relativ kleinen
Standardabweichung für in der Praxis relevante k (~1458) werden die weiteren Expe-
rimente nur ein einziges Mal durchgeführt.

Die Wahl der Anzahl k von Clustern hat einen großen Einfluss auf die Worterken-
nungsrate hat. Diese wächst mit der Anzahl der Cluster, womit aber der Annotations-
aufwand steigt. Zudem ist es nicht sinnvoll, zu viele Cluster zu erstellen. Werden zu
viele Cluster generiert, ist das Verfahren zu spezifisch und gleiche Wörter liegen in
unterschiedlichen Clustern. Dies motiviert für die folgenden Experimente die ∅WR
zu berechnen, die ein Mittel über alle möglichen k gibt.

Das Ziel der folgenden Experimente ist es, durch Konfigurieren der Parameter die
Worterkennungsrate zu verbessern. In Tabelle 5.4.11 sind die Ergebnisse der Parame-
terevaluierung präsentiert. Für die SIFT Deskriptoren wird eine 4 x 4 Zellenuntertei-
lung gewählt, die mit einer Schrittweite von 5 Pixeln in horizontaler und vertikaler
Richtung berechnet werden (vgl. Abschnitt 2.2). Die Größe des visuellen Vokabulars
der BoF (vgl. Abschnitt 2.3) orientiert sich an [RATL15]. Dort wurde für den GW
gezeigt, dass eine Größe von 4096 sinnvoll ist und einen Kompromiss zwischen Di-
mensionalität und Abstrahierungsmöglichkeit liefert. Auch Rothacker et al. wählten
dieselbe Größe in [RRF13].

Zu Beginn wird, wie in den ersten vier Zeilen der Tabelle zu sehen, die Größe der
Zellen des SIFT Deskriptors angepasst. Mit einer Größe von 12 wurde eine ∅WR von
74, 6% erreicht. Dies ergibt somit 48 x 48 Pixel große SIFT Deskriptoren. Sowohl grö-
ßere (14) als auch kleinere Werte (8, 10) für die Zellengröße führten zu schlechteren
Ergebnissen. Aus den Beobachtungen lässt sich folgern, dass zu kleine Deskripto-
ren nicht genügend Schriftverläufe beinhalten und somit nicht spezifisch genug sind.
Ebenso fällt auf, dass bei zu großen Deskriptoren zu viele Pixel der unmittelbaren
Umgebung betrachtet werden und somit zu spezifisch werden.

Für die Konfiguration der Spatial Pyramid Aufteilung wird der Wert 12 für die Zel-
lengröße übernommen. Bei der Spatial Pyramid gilt es zu beachten, dass je feiner die
Einteilungen der Spatial Pyramid gewählt werden, so größer die Dimensionalität der
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k Standardabweichung gemittelte WR

486 1,11% 56,44%

972 0,53% 66,38%

1458 0,17% 73,07%

1944 0,33% 78,62%

2430 0,15% 83,18%

2916 0,36% 87,02%

3402 0,17% 90,84%

3888 0,12% 94,08%

4374 0,21% 97,06%

Tabelle 5.4.10: Einfluss der zufälligen Initialisierung des Lloyd Algorithmus.

Repräsentationen ausfällt. Dies muss im Weiteren bei der Wahl der Einteilung beach-
tet werden, da durch die Wahl der Vokabulargröße von 4096 die Merkmalsvektoren
um ein Vielfaches davon wachsen. Mit feineren Einteilungen konnte die ∅WR weiter
verbessert werden. Das beste Ergebnis von 75, 2% ∅WR wurde mit einer Einteilung
von 1x2|1x4 erreicht. Gröbere Einteilungen führten zu einem unspezifischerem Mo-
dell mit geringeren ∅WR. Bei feineren Einteilungen wurde das Modell zu spezifisch
und führte zu geringeren ∅WR. Als beste Konfiguration hat sich somit die Zellengrö-
ße 12 und eine Spatial Pyramid Konfiguration von 1x2|1x4 ergeben.

Auf Basis dieser Konfigurationen wird eine reale Anwendung in der Praxis simu-
liert. Dafür ist die Zahl der Cluster notwendig. Eine Möglichkeit diese zu bestimmen
wurde in [RM06] geliefert. Mit dem Gesetz von Heap ist die Zahl der verschiedenen
Wörter auf 1365 geschätzt worden. Dieser Wert wird hier gewählt, um später einen
Vergleich zum Stand der Technik geben zu können. Insgesamt konnte eine WR von
72, 1% erzielt werden (letze Zeile).

Zu diesem Experiment erfolgt als nächstes eine qualitative Analyse. In Abbildung
5.4.2 sind berechnete Cluster und die Erkennungsrate innerhalb eines Clusters visuali-
siert. Grün eingerahmte Wortabbilder gelten als richtig und rot eingerahmte als falsch
erkannt. Für den obersten Cluster wurde die Annotation „fort“ vergeben. Durch das
Propagieren an die weiteren Wortabbilder werden alle Wortabbilder richtig transkri-
biert. Es fällt auf, dass das Wortabbild Fort sehr diskriminative Schriftverläufe besitzt,
und somit ein fehlerfreier Cluster entsteht. Der mittlere Cluster wurde mit „receive“
annotiert. Auch hier ist zu sehen, dass der Cluster aus Wortabbildern besteht, die ähn-
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k Zellengröße Spatial Pyramid ∅WR WR

10 1x1|1x2 74,2% /

8 1x1|1x2 72,8% /

12 1x1|1x2 74,6% /

14 1x1|1x2 74,4% /

12 1x1|1x4 75,1% /

12 1x1|1x6 74,7% /

12 1x2|1x4 75,2% /

12 1x2|1x6 74,7% /

12 1x3|1x6 74,8% /

12 1x4|1x6 74,9% /

1365 12 1x2|1x4 / 72,1%

Tabelle 5.4.11: GW: Zellengröße der SIFT Deskriptoren und Spatial Pyramid Aufteilung. Bei
der Berechnung für die ∅WR wurde die Indizierung mit 486, 972, 1458, 1944,
2430, 2916, 3402, 3888, 4374 Clustern durchgeführt.

liche Schriftverläufe aufweisen. Dies hat zur Folge, dass auch Wortabbilder, die zwar
ähnlich aussehen, aber dennoch unterschiedlich sind, demselben Cluster zugewiesen
werden. Angemerkt sei hier, dass einige Fehlerfälle grammatikalischer Natur sind
(Vergangenheitsform des Wortes „receive“) und subjektiv nicht als Fehler einzuord-
nen sind. Da kein Stemming der Annotation vorgenommen wird, werden auch diese
Fälle als falsch erkannte Wörter betrachtet. Der unterste Cluster wurde mit „com-
pany“ annotiert. Grammatikalische Variationen werden als fehlerhafte Transkription
betrachtet. Das Wortabbild „compa“, welches durch Silbentrennung entstand, wird
als falsche Zuweisung interpretiert. Die restlichen Fehlerfälle sind zu „company“ vi-
suell ähnliche Wortabbilder.

Im Weiteren folgen die Ergebnisse auf dem Krupp Datensatz. Da der Krupp Daten-
satz manuell für diese Arbeit erstellt wurde, existieren zu diesem keine vergleichba-
ren Referenzwerte. Aus diesem Grund wird zunächst eine Evaluierung der Parameter
durchgeführt und anschließend mit der besten Konfiguration ein Versuch ausgewer-
tet, bei dem k gleich der Anzahl an verschiedenen Wörtern im Datensatz entspricht.
Dadurch soll eine Anwendung in der Praxis simuliert werden (siehe Abschnitt 4.4
und 3.2.2). Für den Krupp Datensatz hat sich eine Zellengröße von 12 bewährt (Ta-
belle 5.4.12). Mit dieser konnte eine Steigerung der ∅WR um 1% beobachtet werden.
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Abbildung 5.4.2: Qualitative Analyse von drei generierten Cluster. Grün eingerahmte Wort-
abbilder visualisieren korrekt erkannte Wörter, während rote eingerahmte
Wortabbilder fehlerhafte Transkriptionen bedeuten. Jeweils die Annotatio-
nen der Cluster und die clusterspezifische Erkennungsraten sind angegeben.

Als beste Spatial Pyramid Einteilung hat sich 1x2|1x6 herausgestellt mit einer ∅WR
von insgesamt 53, 5%.

Mit diesen Einstellungen wird ein praxisbezogenes Experiment ausgeführt, mit
dem Ziel ein Anwendung in der Realität zu simulieren (letzte Zeile). Als k wird
dabei 446 festgelegt, die Zahl der verschiedenen Wörter. In der Praxis ist ein Wert
dafür aber nicht bekannt und müsste geschätzt werden. Für das Experiment ist die
Zahl mithilfe der Annotation bestimmt worden. Hier sei auf Unterabschnitt 3.2.2 ver-
wiesen, in dem der Wert über das Gesetz von Heap approximiert wurde. Mit der hier
vorgeschlagenen Methode konnte eine WR von 62, 4% erreicht werden. Die geringere
WR ist durch die Schwierigkeit des Datensatzes zu erklären (Abschnitt 5.1). Der SIFT
Deskriptor scheint für das Schriftbild des Datensatzes nicht charakteristisch genug
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k Zellengröße Spatial Pyramid ∅WR WR

8 1x1|1x8 52,2% /

10 1x1|1x8 52,7% /

12 1x1|1x8 53,2% /

12 1x1|1x2 52,6% /

12 1x2|1x6 53,5% /

446 12 1x2|1x6 / 62,4%

Tabelle 5.4.12: Krupp: Zellengröße der SIFT Deskriptoren und Spatial Pyramid Auftei-
lung. Bei der Berechnung für die ∅WR wurde die Indizierung mit
76,152,228,304,380,456,532,608,684 Clustern durchgeführt.

zu sein und somit können die verschiedenen Schriftverläufen nicht weit genug unter-
schieden werden. Da die Wortabmessungen innerhalb des Datensatzes stark variieren
können, ist auch die feste Größe der Deskriptoren (Zellengröße) ein Faktor, der die
WR negativ beeinflusst.

5.4.3 Segmentierungsfreie Indizierung

In diesem Teil wird die Bewertung der segmentierungsfreien Indizierung präsentiert,
die bislang in noch keiner Arbeit behandelt wurde. Die Ergebnisse dieses Abschnit-
tes sind somit nach bestem Wissen und Gewissen des Autors eine Neuheit für die
Dokumentenanalyse. Da die große Anzahl an Hypothesen zu einer hohen Laufzeit
bei der Auswertung führt, ist eine weitere ausführliche Evaluierung der Parameter
für den segmentierungsfreien Fall nicht möglich. Aus diesem Grund werden die in
den vorherigen Teilen bestimmten Konfigurationen übernommen. Um auch hier eine
realitätsbezogene Anwendung zu simulieren, wird im Weiteren das k festgelegt. Für
den GW Datensatz sind dies 1365 Cluster. Die Ergebnisse hierfür sind in Tabelle 5.4.13

aufgeführt. Für das Maß1 konnte ein Wert von 35, 6% erzielt werden. Für die stren-
gere Metrik Maß2 erreichte die vorgeschlagene Methodik 24, 2%. Die geringen Werte
lassen sich durch die hohe Anzahl an Hypothesen begründen. Dadurch, dass keine
explizite Filterung von Worthypothesen durchgeführt wird, werden viele fehlerhafte
Segmente geclustert, womit die schlechteren Werte zu erklären sind.

In Abbildung 5.4.3 sind drei von dem Verfahren generierte Cluster visualisiert. Je
Cluster sind jeweils die fünf nächsten Nachbarn der Clusterzentroiden dargestellt.
Das obersten Cluster wurde mit „immediately“ annotiert. Hierbei entstand kein sinn-
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voller Cluster. Für den mittleren Cluster wurde die Annotation „until“ vergeben. Die
Worthypothesen umfassen ähnliche Schriftverläufe. Es ist eine Hypothese vorhanden,
die das Wortabbild optimal einrahmt und korrekt erkannt wurde. Auffällig ist der
unterste Cluster, der mit „december“ annotiert wurde. Die abgebildeten Hypothesen
des Clusters besitzen ähnliche Schriftverläufe. Es handelt sich bei den Hypothesen
jedoch um keine holistischen Wortabbilder und es entsteht ein qualitativ schlechter
Cluster.

Beim segmentierungsfreien QbE Word Spotting können unpassende Wortkandida-
ten durch die Abmessung der von Nutzer gestellten Anfrage verworfen werden. Zu-
sätzlich gilt es nur die visuell ähnlichsten Worthypothesen zu finden, wodurch es
über non-maximum-suppression möglich ist, schlechtere, überlappende Wortkandi-
daten zu unterdrücken [RRF13]. Im Gegensatz hierzu müssen alle generierten Wor-
thypothesen betrachtet werden. Dies hat somit einen starken Einfluss auf die Zentro-
idbedingung, womit die schlechteren Werte zu erklären sind.

k Maß1 Maß2
Vorgeschlagene Methode 1365 35,6% 24,2%

Tabelle 5.4.13: GW: Ergebnisse der segmentierungsfreien Indizierung.
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Abbildung 5.4.3: Qualitative Analyse der segmentierungsfreien Indizierung anhand von drei
generierten Cluster. Grün eingerahmt sind die Worthypothesen.

5.5 vergleich zum stand der technik

Im Folgenden sollen die erreichten Ergebnisse der Arbeit mit dem Stand der Technik
in Relation gesetzt werden. Direkt vergleichbar sind die Ergebnisse aus [RM06]. Die
Arbeit befasst sich mit der segmentierungsbasierten Indizierung und wurde in Unter-
abschnitt 3.2.2 beschrieben. Zur Evaluierung wurde derselbe GW Datensatz benutzt.
Aus diesem Grund wird die hier vorgeschlagene Methode mit der von den Auto-
ren bestimmten Anzahl von Clustern ausgewertet. Diese wurde für den Datensatz
auf 1365 geschätzt. Mit der besten Konfiguration und der Anzahl an zu erstellenden
Cluster wurde mit der hier vorgeschlagenen Methodik eine WR von 72, 1% erzielt
(siehe Tabelle 5.5.1 3. Zeile). Dieser Wert übertrifft den in [RM06] erreichten Stand
der Technik von 68, 5%. Es sei zudem angemerkt, dass das dort benutzte Evaluie-
rungsprotokoll nicht wie hier vorsah, die Cluster über die Medoiden zu annotieren.
Stattdessen werden die Cluster mit dem am häufigsten vorkommendem Wort inner-



5.5 vergleich zum stand der technik 75

halb des Clusters transkribiert. Dies bedeutet insbesondere, dass dabei eine größere
Anzahl an Wortabbildern betrachtet werden müssen. Zwar gilt es nur die 1365 Clus-
ter zu annotieren, dennoch wird hier vom Nutzer ein erheblicher Aufwand gefordert.
Dieser wird im weiteren als Beobachtungsaufwand bezeichnet. Ein Experiment, wel-
ches denselben zusätzlichen Beobachtungsaufwand verwendete, ist in der 2. Zeile
aufgeführt (72, 5%). Die erzielten WR für beide Annotationsmöglichkeiten unterschei-
den sich nur geringfügig. Es lässt sich also festhalten, dass die Modellierung eines
Indexeintrages über den Medoiden eine geeignete Wahl ist, die sowohl einen viel
geringeren Beobachtungsaufwand mit sich bringt als auch bessere Ergebnisse im Ver-
gleich zu [RM06] erzielen. Als wesentliche Begründung der besseren Ergebnisse ist
die hier verwendete Merkmalsrepräsentation (BoF+Spatial Pyramid), die keine Wort-
normalisierung benötigt, zu sehen. Die BoF Darstellung mit dem gradientenbasierten
SIFT Deskriptor eignet besonders gut zur Modellierung von Wortabbildern.

Mit der Indizierung ist es möglich Dokumentensammlungen zu transkribieren. So-
mit sind auch die Ergebnisse aus [LRM04] mit der erzielten WR vergleichbar. Dort
wurde ein HMM zur Handschrifterkennung trainiert, welches eine größere Menge
an annotierten Trainingsdaten benötigt (vgl. Unterabschnitt 3.2.3). Für den GW Da-
tensatz ist keine explizite Einteilung in Test- und Trainingsdaten definiert. Ein Pro-
tokoll, welches dennoch eine Güte über die Erkennungsrate auf neuen Dokumenten
gibt, die nicht für das Lernen benutzt wurden, ist die Kreuzvalidierung. Dafür wird
der Datensatz in der Arbeit jeweils in 19 Trainings- und 1 Testseiten aufgeteilt, sodass
jede Seite einmal separat als Testseite ausgewertet wird, während die restlichen 19

Seiten für das Lernen des Modells verwendet werden. In jedem Durchlauf wurde auf
der Testseite eine WR berechnet. Durch das Mitteln über alle 20 Durchläufe ergab
sich eine mittlere WR von 55, 1% (4. Tabellenzeile). Dasselbe Evaluierungsprotokoll
wurde auch in [HRM05] verwendet. Mit einer Kreuzvalidierung auf dem GW Daten-

Annotationsaufwand Beobachtungsaufwand WR

Rath, Manmatha 1365 4860 68,5%

vorgeschlagene Methode 1365 4860 72,5%

vorgeschlagene Methode 1365 1365 72,1%

Lavrenko et al. ∅4617 / ∅55,1%

Howe et al. ∅4617 / ∅63,6%

Tabelle 5.5.1: Vergleich mit dem Stand der Technik. Alle Arbeiten funktionieren segmentie-
rungsbasiert.
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satz wurde eine mittlere WR von 63, 6% erreicht (letzte Zeile). Sowohl die 55, 1% aus
[LRM04] als auch die 63, 6% von [HRM05] konnten mit einem Annotationsaufwand
von 1365 Wortabbildern übertroffen werden. Im Vergleich dazu befanden sich auf 19

Trainingsseiten durchschnittlich 4617 Wörter, die es vorher zu annotieren galt. Mit
einem ~13 an Annotationsaufwand konnte die Worterkennungsrate beider Arbeiten
überboten werden. Grundsätzlich muss aber erwähnt werden, dass die automatische
Transkription über Handschrifterkennung weitaus schwieriger ist, da ein Modell ge-
lernt werden muss, welches anhand des visuellen Aussehens eines Wortabbildes eine
Entscheidung über die zu vergebende Transkription treffen muss. Zudem ist das QbE
Word Spotting inhärent einfacher, weil dieses sich „nur“ mit der visuellen Ähnlich-
keitsbewertung von Wortabbildern befasst. An dieser Stelle sei hier auf die wesentli-
chen Unterschiede, die in Kapitel 3 ausgeführt sind, verwiesen.
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Die automatische Transkription von historischen Dokumenten ist eine schwierige
Aufgabe innerhalb der Dokumentenanalyse. Ein Problem bei der Klassifikation von
Handschrift ist die Variabilität im visuellen Aussehen, die selbst bei gleichen Wör-
tern hoch sein kann. Holistische Worterkenner bieten hierfür ein Verfahren. Diese
benötigen jedoch eine größere Mengen an Trainingsdaten.

Eine alternative Methode zur Generierung einer Transkription ist die Indizierung.
Die grundlegende Idee der Indizierung ist es visuell ähnliche Wörter zu gruppieren.
Es finden sich somit starke Parallelen zum QbE Word Spotting. Aus diesem Grund
wurde in dieser Arbeit eine Merkmalsdarstellung verwendet, die sich im Bereich des
QbE Word Spotting bewährt hat (siehe Kapitel 3). Mit dem SIFT Deskriptor, als hier
verwendete Grundlage einer Bag of Features Darstellung und der darauf aufbauen-
den Spatial Pyramid Repräsentation, ist eine geeignete Merkmalsrepräsentation für
Wortabbilder gegeben. Durch die einfache Darstellung als Histogramme gleicher Di-
mensionen kann so auf komplexe Verfahren, wie das HMM und die DTW, verzichtet
werden. Für die Gruppierung der Wortabbilder wurde hier ein Lloyd Algorithmus
auf Basis eines winkelbasierten Maßes benutzt, der bisher nach bestem Wissen und
Gewissen des Autors in dieser Form für diese Aufgabe noch nicht benutzt wurde.

Damit wurde die Worterkennungsrate des aktuellen Standes der Technik auf dem
GW Benchmark aus [RM06], welches auch die Indizierung behandelt, übertroffen
(72, 1%). Ein weiterer Vorteil, der sich gegenüber dem dort verwendeten Verfahren
ergeben hat, ist der wesentlich geringere Beobachtungsaufwand (siehe Kapitel 5). An-
statt ein Cluster über das am häufigsten vorkommenden Wort zu annotieren, reicht
die Betrachtung des repräsentativen Medoiden eines Clusters. Damit konnte der zu-
sätzliche Aufwand bei der Annotation deutlich verringert werden. Ein Nachteil des
Lloyd Algorithmus gegenüber den dort verwendeten agglomerativen Algorithmen ist
die zufällige Initialisierung. Es konnte gezeigt werden, dass dieser Nachteil nur eine
untergeordnete Rolle hat.

Ebenso konnte sich der Ansatz gegenüber holistischen Worterkennern durchset-
zen (siehe Kapitel 5). Da die Worterkennungsrate des Verfahrens von der Anzahl der
Cluster und somit dem Annotationsaufwand abhängig ist, wurde für diese Arbeit ein
neues Evaluierungsmaß für die Indizierung vorgestellt. Mit der ∅WR konnte die Wor-
terkennungsrate der Indizierung über unterschiedlich großen Annotationsaufwand
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optimiert werden. Dabei konnten die Worterkennungsraten dieser Verfahren mit ei-
nem wesentlich geringeren Annotationsaufwand übertroffen werden. Aufgrund der
beobachteten Ergebnisse lässt sich also folgern, dass die semi-überwachte Indizierung
und der damit verbundenen nächsten Nachbar Klassifikation im Clustering Verfahren
eine geeignetere Wahl zur Wortklassifikation ist.

Für die Arbeit wurde mit dem Krupp Datensatz ein neuer Benchmark erstellt. Die
Qualität der Dokumente des Krupp Datensatzes ist durch das Altern der Dokumen-
te stark beeinträchtigt. Zusätzlich mit der verwendeten Schriftart Kurrent und der
unbeschränkten Schriftform ist ein schwieriger Datensatz angefertigt worden. Wegen
dieser Schwierigkeiten wurde auf diesem Datensatz eine geringere Worterkennungs-
rate (62, 4%) erzielt.

Mit der segmentierungsfreien Indizierung wurde ein Aufgabenbereich vorgestellt,
der nach bestem Wissen und Gewissen des Autors zum ersten Mal behandelt worden
ist. In Kapitel 3 wurde die Problematik der Segmentierung innerhalb historischer Do-
kumente diskutiert. Eine optimale Segmentierung innerhalb historischer Dokumen-
te ist aufgrund der unbeschränkten Struktur von Handschrift nicht möglich, da die
Segmentierung und Erkennung gekoppelt sind. Für ein optimales Segment müsste er-
kannt werden, ob es sich bei diesem um ein holistisches Wortabbild handelt, während
im Gegenzug für die Erkennung ein optimales Segment benötigt wird. Patch-basierte
Ansätze umgehen diesem Problem, indem ein Dokument in regelmäßige Bildaus-
schnitte unterteilt wird [RATL15, RATL11, RFB+

13]. Bei der Indizierung ist eine Grö-
ßenanpassung der Bildausschnitte durch eine Anfrage nicht möglich. Aus diesem
Grund wurde hier eine hypothesenbasierte Textdetektion umgesetzt. Grundlage des-
sen war der MSER Detektor, welcher nach bestem Wissen und Gewissen des Autors
hier zum ersten Mal innerhalb historischer Dokumente verwendet worden ist. Insge-
samt lieferte dieser Ansatz auf dem GW Benchmark akzeptable Detektionsergebnisse
(~80%), in denen ein Großteil der nicht erkannten Wörter auf ungenaue Annotatio-
nen zurückzuführen sind. Auf dem Krupp Datensatz konnte eine wesentliche bessere
Detektionsrate von 86, 7% erreicht werden. Es lässt sich dennoch festhalten, dass der
MSER Detektor ein geeignetes Mittel zur Textdetektion in historischen Dokumenten
liefert.

Die Arbeit soll als Schritt in Richtung segmentierungsfreier Indizierung dienen.
Bei der hier verwendeten Methode wird davon ausgegangen, dass jede Hypothese
ein potentielles Wortabbild ist. Es wird keine weitere Aussortierung von Hypothesen,
die keinen holistischen Wörtern entsprechen, durchgeführt. Diese hohe Anzahl an
fehlerhaften Hypothesen hat aber einen direkten Einfluss auf das Clustering. Beim
segmentierungsfreien Word Spotting kann angenommen werden, dass eine Anfrage
vom Nutzer gestellt wird, die mit einem optimal segmentierten Wortabbild korrespon-
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diert. Mit dieser Anfrage können relevante Bildausschnitte gefunden werden. Durch
non-maximum-suppression ist es hierbei möglich, nur die zur Anfrage passendsten
Bildausschnitte zu extrahieren und dabei schlechtere, überlappende Worthypothesen
zu unterdrücken [RRF13]. Im Gegensatz hierzu ist bei der segmentierungsfreien In-
dizierung keine konkrete Anfrage gegeben, mit der ohne Weiteres Hypothesen ver-
worfen werden können. Eine Idee mit der das Verfahren erweiterbar wäre, ist das
Einbinden von Nutzerrückmeldungen. Nach dem initialen Clustering könnte hier
statt dem direkten Annotieren der Cluster, ein Nutzer fehlgeschlagene Cluster, die
aus schlechten Worthypothesen bestehen, entfernen. Mit den restlichen Hypothesen
könnte das Verfahren erneut wiederholt werden, um somit schlechte Worthypothesen
zu unterdrücken.

Insgesamt lässt sich dennoch festhalten, dass die vorgestellte Methode ein geeigne-
tes Verfahren zur Transkription von historischen Dokumenten darstellt. Existiert eine
gute Segmentierung, können damit sogar die Ergebnisse anderer segmentierungsba-
sierter Verfahren übertroffen werden. Aus den Beobachtungen zum segmentierungs-
basierten Fall folgt, dass ein weiterer Klassifikator, der fehlerhafte Hypothesen ver-
wirft, unmittelbar zu einer Leistungssteigerung führen würde.
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