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1. Einleitung

Leserlichkeit ist die HöWichkeit der Handschrift.

Friedrich Dürrenmatt

1.1. Motivation und Zielsetzung

Schon seit nunmehr 40 Jahren gibt es Forschungen auf dem Gebiet der Handschriftenerken-
nung, um Manuskripte jeder Art zu digitalisieren und öUentlich zugänglich zu machen. Ob-
wohl in den letzten zehn Jahren ein bedeutender Fortschritt erzielt wurde, liegen die Ergebnis-
se noch weit entfernt von denen, wie sie heutzutage z. B. bei der Texterkennung gedruckter
Texte (engl. OCR, Optical Character Recognition) erreicht werden. Aus diesem Grund liegen
von digitalisierten handgeschriebenen Texten oft nur Transkriptionen1 vor, die jedoch in den
seltensten Fällen Rückschlüsse auf die genaue Position der einzelnen Worte in der Original-
schrift zulassen und beispielsweise nur Seitenumbruch-Marken enthalten.

Ziel dieser Arbeit ist es, eine vorliegende Transkription dem dazugehörigen handschrift-
lichen Werk auf Wortbasis genau zuzuordnen. Hierdurch wird zum einen eine wortgenaue
visuelle Überlagerung der Original-Handschrift mit der zugeordneten Transkription ermög-
licht. Eine solche Darstellung erleichtert eine nachträgliche Korrektheitsüberprüfung dieser
Transkription und ist in gleicher Weise als (online) Präsentationsmöglichkeit der Handschrift
nutzbar, ohne die Gefahr einzugehen, dass die empVndlichen und kostbaren Originalwerke
abgenutzt oder gar beschädigt werden.
Zum anderen öUnet die Kenntnis über die genaue Lage der Worte in der Originalschrift

Tore zu vielen weiteren Themengebieten, wie beispielsweise der Handschriftenerkennung
ohne Transkription, oder der Volltextsuche in digitalisierten Handschriftendokumenten.

1.2. Aufbau der Arbeit

Im nächsten Kapitel folgt eine Darstellung von mittelalterlichen Handschriften und deren
Besonderheiten, sowie eine Beschreibung der in der Handschriftenerkennung üblichen Teil-
schritte. Zudem werden hier zu den Teilschritten bereits vorhandene Verfahren vorgestellt
und kurz beschrieben.
In Kapitel 3 wird der Aufbau und die Implementierung der vorliegenden Arbeit beschrie-

ben. Darin verwendete Konzepte werden vorgestellt, wobei auf einige wichtige Techniken
besonders detailliert eingegangen wird.
1In der Editionswissenschaft versteht man darunter die (buchstaben-)genaue Abschrift eines vorliegenden Tex-
tes
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Kapitel 1. Einleitung

Kapitel 4 beschäftigt sich mit der Implementierung der Verfahren zu den jeweiligen Teil-
schritten.
In Kapitel 5 schließlich werden die in dieser Arbeit erreichten Ergebnisse bewertet und

darauf aufbauende zukünftige Ansätze aufgezeigt.
Der Anhang A widmet sich weiterführenden Erläuterungen und enthält einige großWächi-

ge Bilder und GraVken.
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2. Grundlagen

2.1. Mittelalterliche Handschriften

Unter einem Manuskript1 oder einer Handschrift versteht man im ursprünglichen Sinne
handgeschriebene Bücher, Briefe oder andere Publikationsformen. Anders als in der heuti-
gen Zeit galt in mittelalterlichen Schriften eher der Kodex der materiellen Aufbewahrungs-
und Schmuckform. So wurden im Mittelalter viele Handschriften mit aufwändigen Zeich-
nungen und schmuckhaften Verzierungen versehen. Ein Beispiel einer solchen Seite ist im
Anhang in Abbildung A.1 gezeigt.

2.1.1. Digitalisierung

Immer mehr, vor allem ältere Werke, werden heutzutage in Bibliotheken der ganzen Welt di-
gitalisiert, um sie vor einem physischen Verfall oder auch vor Vernichtung durch Brände und
Kriege zu bewahren. Die digitalisierte Version ermöglicht beispielsweise ein kostengünstiges
Durchsuchen und Versenden der Texte, ohne die Originalwerke dadurch in Mitleidenschaft
zu ziehen, was gerade bei aufwändigen älteren Werken von sehr großer Bedeutung ist.
Der hohe Wert dieser alten Werke und die damit verbundene Sorgfalt beim Umgang mit

diesen verbietet jedoch ein planes Einscannen, da hierdurch das gesamte Werk in Mitleiden-
schaft gezogen würde oder gar zerstört werden könnte. Aus diesem Grund werden alte Schrif-
ten für jede Doppelseite einzeln mit einer aufwändigen Fotoapparatur abgelichtet. Hierdurch
liegen der Buchrückenfalz und die Seiten allerdings nicht eben auf der Unterlage sondern
gewölbt, was auf dem Foto durch eine von Blatt zu Blatt unterschiedlich starke Krümmung
der Zeilen sichtbar wird. Ebenfalls bedingt durch das hohe Alter weisen viele mittelalterliche
Werke Papier-Verunreinigungen und Flecken auf, welche sich beim späteren Erkennungspro-
zess als zusätzliche Fehlerquelle bemerkbar machen können.

2.1.2. Handschriftenerkennung

Bei der Handschriftenerkennung unterscheidet man grob zwischen Online-Erkennung und
OYine-Erkennung. Bei der Online-Erkennung (siehe Abbildung 2.1) wird der Text bereits
während der Eingabe analysiert und erkannt (z. B. Signalaufnahme via GraVktabletts, auch
Digitizer genannt). Somit lassen sich hier Informationen über Stiftbewegungen zur Erken-
nung heranziehen und auswerten, wie beispielsweise die Druckintensität und der Stiftwinkel
in Abhängigkeit von der Zeit. Daher wird die Online-Erkennung meist mittels so genannten
vektorbasierten Verfahren realisiert. Die Erkennung läuft in time ab, d. h. im Optimalfall ohne

1lat.: manu scriptum = „(ein) von Hand geschriebenes“; umgangssprachlich auch für maschinenschriftliche Texte
verwendet
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Kapitel 2. Grundlagen

merkbare Verzögerung; allerdings erfordern die meisten Verfahren für jeden neuen Benutzer
eine vorangehende Trainingsphase.

Abbildung 2.1.: Online-Handschriftenerkennung

In der vorliegenden Arbeit wurden ausschließlich Verfahren der OYine-Erkennung (auch
rasterbasierte Erkennung genannt, siehe Abbildung 2.2) angewendet, bei welchem der zu
analysierende Text in Form einer zweidimensionalen RastergraVk bereits vollständig vorliegt.
Somit muss hier zwar auf eine zeitliche Komponente und auf Stiftinformationen verzichtet
werden, die Auswertung unterliegt jedoch auch nicht mehr den in time-Anforderungen der
Online-Erkennung. Größere Rechenaufwände und zeitliche Verzögerungen stellen demnach
kein Problem bei der OYine-Erkennung dar.

Abbildung 2.2.: OYine-Handschriftenerkennung

Wie bereits in Kapitel 1.1 angesprochen, ist aktuelle Software zur OYine-Handschriftener-
kennung noch weit entfernt von akzeptablen und brauchbaren Ergebnissen. Dies lässt sich
darauf zurückführen, dass die Handschrift eines jeden Menschens einzigartig ist wie das
Individuum Mensch selbst. Sie gehorcht keinen allgemein gültigen Regeln, wie dies beispiels-
weise bei gedrucktem Text der Fall ist. Während maschinell gedruckte Werke (hierzu zählen
auch ältere Druckverfahren) in den meisten Fällen eine sichtbare Trennung der Spalten, Ab-
sätze, Zeilen und meist sogar der einzelnen Wörter aufweisen, verschwimmen diese Grenzen
bei vielen handschriftlichen Werken. Auch die Schreibweise von Worten oder Buchstaben in-
nerhalb eines vom selben Autor geschriebenen Textes unterscheidet sich teils stark. So wird
etwa in der Spalatin-Chronik ein und dasselbe Wort auf einer zufällig herausgegriUenen
Buchseite gleich mehrmals in verschiedenen Ausführungen geschrieben, wie in Abbildung
2.3 dargestellt. Selbst einem menschlichen Leser fällt es hier schwer, das bei (b) abgebildete
Wort ohne Kenntnis des Kontexts zu erkennen.

Es ließen sich noch viele weitere handschriftliche Werke aufzeigen, die selbst geübte Leser
nicht Wüssig vortragen könnten. Somit verwundert es nicht, dass zum aktuellen Forschungs-
stand keine fertigen Lösungen zur Handschriftenerkennung existieren, die brauchbare Ergeb-
nisse liefern. Gerade für ältere handschriftlicheWerke ist eine manuell angefertigte Transkrip-
tion nach heutigem Forschungsstand somit die einzige Möglichkeit, an den geschriebenen
Text eines Werkes zu gelangen.
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Kapitel 2. Grundlagen

Abbildung 2.3.: Das Wort „Meyssen“ in unterschiedlichen Schreibweisen auf ein und dersel-
ben Buchseite

2.2. Transkriptionen

Die (buchstaben-)genaue Abschrift eines Werkes wird in der Editionswissenschaft Transkrip-
tion genannt. Die Anfertigung einer solchen unterliegt so genannten Transkriptionsregeln,
die verschiedenen Kompromissen unterworfen sind. Hier soll einerseits die ursprüngliche
Textgestalt soweit wie möglich beibehalten werden, andererseits soll der am besten lesbare
Endtext erlangt werden.
Im Mittelalter wurde ein und dasselbe Wort im selben Werk oft in verschiedenen Aus-

führungen geschrieben. So Vnden sich beispielsweise neben und oft auch die Schreibweisen
vnd , vnnd oder vnndt . Es stellt sich hier die Frage, ob die Rechtschreibung vom Original
übernommen oder an die aktuell gültige angepasst werden soll. In gleicher Weise ist zu klä-
ren, ob Silbentrennungen vom Original übernommen werden oder das getrennte Wort im
transkripierten Text zusammengeschrieben werden sollen. Ebenfalls zu regeln ist, wie man
Hervorhebungen im Text (z. B. Änderung der Schriftfarbe oder -größe) oder gar Anmerkun-
gen des Autors behandelt.
Für die spätere Verwendung ist es außerdem notwendig zu wissen, in welcher Form die

Transkription vorliegt (einfaches Textdokument vs. XML-Struktur mit Zusatzinformationen)
und ob dieses strukturelle Angaben enthält, wie beispielsweise Zeilen- oder Seitenumbruch-
markierungen. Des Weiteren sollte man sich bewusst sein, dass eine Transkription nicht als
perfekte Vorlage anzusehen ist, sondern Fehler durch falsches oder unvollständiges Abschrei-
ben enthalten kann.

2.3. Phasen der Handschriftenerkennung

Wie in Kapitel 2.1.2 angesprochen, existieren zur Zeit noch keine brauchbaren Algorithmen
oder gar eine fertige Software, um aus einem vorhandenen handschriftlichen Dokument den
zugehörigen Text zu extrahieren. Demzufolge lässt sich das Vorgehen bei der Handschriften-
erkennung auch nur schwer in allgemein gültige Teilschritte aufteilen, wie dies zum Beispiel
bei der OCR in grober Form möglich ist. Oftmals verschwimmen die einzelnen Schritte inei-
nander, was eine saubere Trennung dieser häuVg erschwert.
Im Übrigen lassen sich aufgrund des vorliegenden Anwendungsfalls einige für (Hand-)
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Kapitel 2. Grundlagen

Schriftenerkennung übliche Schritte nicht anwenden. Beispielsweise ist ein Geraderichten
des Schriftbilds (Ausgleich der Zeilenkrümmung oder perspektivische Entzerrung des Doku-
ments) bei einigen Anwendungszwecken sogar unerwünscht, da der wortgenau annotierte
Transkriptionstext an das Originaldokument gebunden werden soll und nicht auf ein gerade-
gerichtetes Dokument. Zudemwerden spätere Erkennungsschritte – hierzu gehören etwa das
Auftrennen von Wörtern in Buchstaben und das anschließende Zuordnen dieser Buchstaben
zum jeweilig vorliegenden Alphabet – in der vorliegenden Arbeit nicht benötigt, da eine Seg-
mentierung und Zuordnung auf Wortebene in unserem Fall ausreichend ist. Der eigentliche
Erkennungs-Schritt Vndet bei der hier vorgestellten Arbeit somit keine Anwendung.

Eine grobe Unterteilung der in der vorliegenden Arbeit verwendeten Phasen sei hier kurz
genannt, bevor ich im Folgenden auf diese eingehen und jeweils Verfahren zur Realisierung
vorstellen werde.

• Vorverarbeitung

• Layout-Analyse/Segmentierung

• Wortgenaue Annotation

2.3.1. Vorverarbeitung

Im Vorverarbeitungsschritt werden die für die Layout-Analyse irrelevanten Teile des Bildes
erkannt und aus diesem entfernt. Je nach Anwendungsfall werden hier weitere korrigierende
Maßnahmen fällig.
Bedingt durch die Technik des AbfotograVerens der Buchseiten und der daraus entstehen-

den Blattwölbung sind neben der aufgeklappten Doppelseite oft auch der Bucheinband und
der so genannte Buchschnitt2 auf den Bildern erkennbar, welche im Vorverarbeitungsschritt
entfernt werden müssen.
Einige Verfahren erfordern zusätzlich eine Skew-Korrektur, bedingt durch die Blattwöl-

bung oder durch eine leicht gedrehte Vorlage beim Ablichten.
Im Gegensatz zur OCR ist bei handgeschriebenen Werken ein vorangehendes Binarisieren

der Vorlage nicht unbedingt für Verfahren der Layout-Analyse geeignet. Hierdurch könn-
ten typisch handschriftliche Strukturen, wie sie z. B. durch unterschiedlichen Druck auf das
Schreibgerät oder durch Zierschwünge entstehen, verloren gehen. In gleicher Weise besteht
die Gefahr, dass durch die Binarisierung feine Strukturen verstärkt würden und somit Wör-
ter oder Zeilen nicht mehr klar voneinander trennbar wären. Gerade auch bedingt durch das
hohe Alter der vorliegenden Werke liegt diesen häuVg ein hoher Qualitätsverlust zugrunde,
so dass der Text selbst von Menschen nur schwer lesbar wird. Diese Tatsache erschwert eine
Binarisierung, ohne die Lesbarkeit zu beeinträchtigen. Meist wird in Verfahren zur Hand-
schriftenerkennung daher soweit möglich auf eine vorangehende Binarisierung verzichtet.

2Als Buchschnitt werden die drei Seiten eines Buches bezeichnet, an denen das Buch geöUnet werden kann. Bei
einem aufgeschlagenen Buch wird dieser wegen der Wölbung der Blätter besonders stark sichtbar.
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Kapitel 2. Grundlagen

2.3.2. Layout-Analyse/Segmentierung

Layout-Analyse gilt allgemein als ein wichtiger Arbeitsschritt in der Texterkennung, vor al-
lem bei komplexen handgeschriebenen Werken mit mehrspaltigem Text oder GraVken wird
ihm eine große Bedeutung zugemessen. In der Layout-Analyse wird der geometrische Auf-
bau eines Dokuments untersucht. Je bessere Ergebnisse dieser Schritt liefert, desto genauer
kann am Ende die Struktur des Originaldokuments nachgebildet werden, was gerade für den
vorliegenden Anwendungsfall von großer Wichtigkeit ist.

Aufgabe der Layout-Analyse ist es, ein Dokument in seine einzelnen Bereiche, wie z. B.
Textblöcke, Zeilen, Bilder und GraVken zu unterteilen. Die Bereiche eines jeden Dokuments
lassen sich aufgrund ihrer Hierarchie somit in einer Baumstruktur speichern, welche grund-
sätzlich auf zwei Arten aufgebaut werden kann: Top-Down oder Bottom-Up.
In Bottom-Up-Verfahren werden kleine zusammenhängende Komponenten im Bild ge-

sucht und anhand ihrer Charakteristik zu immer größeren Blöcken zusammengefasst. Eine
für maschinell gedruckte Dokumente entwickelte Bottom-Up-Methode, bei der benachbarte
Zusammenhangskomponenten analysiert (connected component analysis) und anhand von
einfachen Regeln miteinander verschmolzen werden, wurde in [12] für handschriftliche Wer-
ke angepasst und getestet. Das Verfahren hat sich jedoch für Handschriften als ungeeignet
herausgestellt, da sich für handgeschriebene Dokumente nur schwer Regeln deVnieren lassen,
anhand derer entscheidbar ist, welche Regionen miteinander verschmolzen werden dürfen
und welche nicht.
Im Gegensatz dazu wird das Dokument im Top-Down-Verfahren in wiederholten Schritten

in immer kleinere Blöcke zerlegt, d. h. der Baum wird beginnend mit den Textblöcken bis hin
zu den einzelnen Wörtern aufgebaut. Als bekannteste Top-Down-Verfahren für maschinell
gedruckte Werke gelten Algorithmen, die sich ProjektionsproVle3 des Dokuments zunutze
machen. Hier erfolgt die Erkennung und Zerlegung der Blöcke anhand der jeweiligen Projek-
tionsproVle.

Verfolgt man den Top-Down-Ansatz, werden in den folgenden Segmentierungs-Schritten
der Reihe nach zuerst die Textblöcke, dann die Zeilen und anschließend die einzelnen Wörter
herausgestellt.

Textblocksegmentierung

Im Falle von abgesetzten Textblöcken lassen sich – wie auch bei gedruckten Werken – die
Blockbegrenzungen mit Hilfe von ProjektionsproVlen bestimmen. Auch Textabsätze werden
hierdurch erfasst. Bei komplexeren Seitenstrukturen (z. B. Anmerkungen am Seitenrand oder
wechselnde Spaltenzahl) würde dieses Verfahren wohl an seine Grenzen stoßen, doch ließe
sich eine solch komplexe Seite ohnedies nicht ohne vorige DeVnitionen und Angaben zum
TextWuss segmentieren lassen.

3Unter einem ProjektionsproVl versteht man die graphische Darstellung der Pixel-HäuVgkeiten eines Bildes,
welche durch Projektion der Pixel auf die vertikale bzw. horizontale Koordinatenachse entsteht. Ein Beispiel
eines vertikalen ProjektionsproVls wird weiter unten in Abbildung 2.5 gezeigt.
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Kapitel 2. Grundlagen

Eine Verbesserung der Erkennungsrate kann durch die Kombination mit den in den nächs-
ten Abschnitten vorgestellten Verfahren der Zeilen- und Wortsegmentierung erreicht wer-
den.

Zeilensegmentierung

Im Anschluss an die Segmentierung der Textblöcke werden für jeden Textblock die Zeilen-
begrenzungen analysiert. Während sich bei gedruckten Dokumenten die Zeilen wegen ih-
res meist einheitlichen Abstands noch gut voneinander unterscheiden lassen, weisen viele
handgeschriebene Dokumente aus dem Mittelalter keine parallelen und sich teilweise be-
rührende Zeilen auf. Zudem ist bei einigen Handschriften eine starke Fragmentierung des
TextWusses erkennbar. Daher ist eine Segmentierung der Zeilen nur durch Projektionspro-
Vle nicht realisierbar, wie in Abbildung 2.5 zusätzlich verdeutlicht ist. Likforman-Sulem et
al. sprechen in [14] daher auch von den drei Komplexitäts-Achsen der Zeilensegmentierung
(Abbildung 2.4).

Abbildung 2.4.: Die drei Komplexitäts-Achsen der Zeilensegmentierung

Des Weiteren zählt die Zeilensegmentierung zu den kritischsten und wichtigsten Schritten
der Layout-Analyse, da hierauf weitere Verfahren wie Wortsegmentierung oder auch Wort-
erkennung aufsetzen.
Aus diesem Grund wurde in [3] ein Ansatz vorgestellt, der nur partielle ProjektionsproVle

zur ZeilenVndung heranzieht und somit einen Vorteil gegenüber globalen ProjektionsproV-
len besitzt. Der Textblock wird hierfür in mehrere gleichgroße Spalten zerlegt, für jede dieser
Spalten wird ein ProjektionsproVl generiert und anhand der Täler in den ProjektionsproVlen
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(a) Gedruckter Text mit vertikalem Projektions-
proVl

(b) Handgeschriebenes Dokument mit vertika-
lem ProjektionsproVl

Abbildung 2.5.: Veranschaulichung der Charakteristik von vertikalen ProjektionsproVlen an-
hand von zwei verschiedenen Textarten

eine grobe Zeilenführung bestimmt. Mit Hilfe von Konturenverfolgung (contour tracing) er-
kennt dieses Verfahren selbst Text-Regionen, die zwischen zwei Zeilen oder auf zwei sich
berührenden Zeilen liegen und ordnet diese mit Hilfe einer Gauß-Funktion den korrekten
Zeilen zu.

Einen anderen Ansatz zur ZeilenVndung gehen Verfahren zur LauWängen-Glättung (run-
length smoothing algorithm, RLSA), wie beispielsweise der in [30] für binarisierte gedruckte
Dokumente vorgestellte Algorithmus. Das grundlegende Verfahren besteht daraus, dass auf-
einanderfolgende schwarze Pixel in horizontaler Richtung verschmiert werden. Das heißt,
weißer Zwischenraum zwischen schwarzen Pixeln wird mit schwarzen Pixeln gefüllt, wenn
die Distanz dieser schwarzen Pixel unter einem Schwellwert liegt. Die Rahmen um die durch
das Verschmieren entstandenen Zusammenhangskomponenten liefern jeweils die Zeilenbe-
grenzungen. Inspiriert von RLSA und ProjektionsproVl-Ansätzen wurde in [24] ein an kom-
plexere (handschriftliche) Dokumente angepasstes Verfahren vorgestellt. Dieses Verfahren
hat den Vorteil, dass es direkt auf Graustufenbilder angewendet wird und somit die Intensi-
tät von benachbarten Pixelwerten akkumuliert, statt nur binäre Pixelwerte zu untersuchen.
Man erhält auf diese Weise als Resultat wieder ein Graustufen-Bild (ALCM, adaptive local
connectivity map) mit den angehäuften Intensitäten für alle Pixel. Nach anschließendem
Binarisieren ergibt sich (wie beim RLSA-Verfahren) wieder ein Binärbild, in dem sich der
Zeilenverlauf anhand der entstandenen Zusammenhangskomponenten bestimmen lässt.

Einige Verfahren zur Zeilensegmentierung bedienen sich auch stochastischen oder statis-
tischen Methoden (z. B. Hidden Markov Model), wobei diese aber meist für einen bestimm-
ten Anwendungszweck oder spezielle Schriftsätze (arabische Handschrift) entwickelt wurden
und somit nicht ohne weiteres auf den gewünschten Anwendungsfall übertragbar sind. Viele
statistische Verfahren aus der OCR, wie z. B. das von Liang et al. [13] vorgestellte, basieren
zudem auf speziellen Erkenntnissen von gedrucktem Text und lassen sich daher nicht ohne
weiteres auf Handschriften übertragen.

13



Kapitel 2. Grundlagen

Wortsegmentierung

Im Anschluss an den Prozess der Zeilensegmentierung werden nun innerhalb jeder dieser
Zeilen die Wortgrenzen bestimmt. In gleicher Weise, wie sich bei der Zeilensegmentierung
Worte mehrerer Zeilen berühren können, tritt dies auch innerhalb einer Zeile auf. Die Schwie-
rigkeit hierbei besteht nun darin, solche sich berührenden Worte innerhalb einer Zeile so gut
wie möglich unterscheiden zu können und diese korrekt aufzuteilen.

Das in [16] vorgestellte Verfahren greift erstmals die Idee der so genannten scale space-
Theorie auf. Die Motivation dieser Theorie entspringt der Beobachtung, dass Objekte in der
realen Welt bei unterschiedlichen Betrachtungs-Maßstäben jeweils eine entsprechend andere
Struktur aufweisen. Beispielsweise ist für einen Baum die Größenordnung von einigen Me-
tern angemessen, für ein Blatt oder gar die darin enthaltenen Moleküle jedoch eine kleinere
Größenordnung. Bei der elektronischen Auswertung von unbekannten Bildern fehlt das a
priori-Wissen über die enthaltenen Strukturen und deren Größenordnung. So bleibt die einzi-
ge Möglichkeit, das Bild unter mehreren Maßstäben zu betrachten. Realisiert wird dies durch
einen parametrisierbaren Gaußschen Filter. Auf die einzelnen freigestellten Zeilen angewen-
det, erhält man durch die entstehende Unschärfe eine tropfenähnliche Struktur (engl.: blob),
die sich um die signiVkanten Bereiche der Zeile konzentriert, d. h. um die einzelnen Wörter.

Wolf et al. stellen in [29] ein System vor, welches Text anhand typischer Strukturen von
Buchstaben erkennt. Die Methode basiert auf der Tatsache, dass jeder Buchstabe aus verti-
kalen Strichen besteht, die horizontal angeordnet sind. Durch einen Kantendetektions-Filter
(z. B. Sobel-Operator) lassen sich diese vertikalen Striche auXnden, wie im rechten Teil der
Abbildung 2.6 an den weißen Kanten zu erkennen ist. Auf diese Weise können Wörter im
Dokument von anderen Merkmalen unterschieden und somit lokalisiert werden. Da Hand-
schriften ebenfalls eine ähnliche Struktur zugrunde liegt, lässt sich das Verfahren somit auch
auf handschriftliche Dokumente anwenden.

Abbildung 2.6.: Beispieltext (links) und das Resultat des darauf angewandten horizontalen
Sobel-Operators (rechts)

Gleich acht verschiedene Algorithmen werden von Seni und Cohen [22] zur Distanzbestim-
mung zwischen Paaren von Zusammenhangskomponenten herangezogen. Das Verfahren ar-
beitet auf der Basis von binarisierten Bilder und macht einige Annahmen zum vorliegenden
Werk. So gehen die Autoren beispielsweise davon aus, dass eine Zusammenhangskomponen-
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te immer nur zu einem Wort gehört, niemals zu mehreren.

Hat man mit einem der obigen Verfahren die Lage der Wörter erfasst, können diese Wort-
regionen mit Hilfe eines Flutfüllungsalgorithmus’ erweitert werden. Das die einzelnen Re-
gionen umschließende Rechteck deVniert somit sowohl die Wortposition als auch dessen
Abmessungen. Im Folgenden wird für dieses Rechteck der BegriUWortbox verwendet.

Problematik bei Handschriften

Die meisten Verfahren zur Layout-Analyse wurden für maschinell gedruckte Texte entwor-
fen. Auf dem Gebiet der Handschriftenerkennung jedoch existieren nur wenige Arbeiten,
wovon die meisten speziell für bestimmte Anwendungszwecke angefertigt wurden, wie z. B.
Adressen-Erkennung auf Briefumschlägen. Oftmals werden zum Testen der entwickelten Sys-
teme hierfür auch extra angefertigte „saubere“ Seiten erstellt, welche sich nicht mit den Cha-
rakteristiken (Flecken, Zierschwünge, usw.) von mittelalterlichen Handschriften vergleichen
lassen.
Aufgrund der teilweise sehr unterschiedlichen Charakteristiken von gedruckten und hand-

schriftlichen Werken stellen sich daher viele aus der OCR bekannten Verfahren für hand-
schriftliche Werke als unbrauchbar heraus. Will man ein robustes Verfahren für handge-
schriebene Texte entwickeln, ist man daher auf einen umfangreichen Vergleich vorhandener
Lösungen und deren Adaption angewiesen.

Nach der hier vorgestellten Layout-Analyse liegen strukturelle Informationen über das
jeweilige Dokument vor. Es ist jetzt bereits bekannt, wo auf der Seite Textblöcke, Zeilen
und Wörter liegen. Folglich kann eine Aussage getroUen werden, an welcher Position im
Dokument sich die Wörter beVnden, nicht jedoch, um welche Wörter es sich handelt. Die-
se fehlende Information der Worterkennung lässt sich nach heutigem Forschungsstand noch
nicht zuverlässig aus Handschriftendokumenten extrahieren, weshalb wir auf die zur Seite
gehörige Transkription angewiesen sind. Da die Transkription in den wenigsten Fällen eine
Zuordnung zu den Originaldokument-Koordinaten enthält, wird diese Zuweisung im nächs-
ten Schritt der wortgenauen Annotation vorgenommen.

2.3.3. Wortgenaue Annotation

Unter Annotation ist hier die Zuordnung der Wörter aus der Transkription zu denen im Ori-
ginaldokument zu verstehen. Wie bereits weiter oben angemerkt, weisen viele Transkriptio-
nen keine Zeilenumbrüche auf, sondern bestenfalls Absatzmarkierungen. Für die Zuordnung
wird folglich ein globales Verfahren benötigt, welches auf Seiten- oder Textblockbasis arbei-
tet.
Ein erster naiver Ansatz wäre, die Wörter aus der Transkription der Reihe nach in die im

letzten Schritt erkannten Wortboxen zu legen. Diese Methode liefert allerdings nur dann ei-
ne korrekte Zuordnung, wenn alle Wortboxen korrekt erkannt werden, andernfalls schlägt
sie fehl. Im schlimmsten Fall werden sogar alle Wörter falsch zugeordnet: selbst wenn nur
ein Wort (das erste) auf der Seite nicht als solches erkannt wird, wird jedes Wort n aus der
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Transkription der Position n+ 1 im Originalbild zugeordnet.

Da alle Schritte der Segmentierung von Handschriften nie garantiert korrekte Ergebnis-
se liefern, können sowohl Über- als auch Untersegmentierung auftreten (d. h. zu viele bzw.
zu wenige relevante Daten werden im Original erkannt). Selbst wenn ein Segmentierungs-
Verfahren garantiert korrekte Ergebnisse liefern würde, blieben noch Abweichungen oder
Fehler im Transkriptionstext (z. B. unterschiedliche Behandlung von Silbentrennung im Ori-
ginalwerk und Transkription bzw. fehlerhaft abgeschriebene Wörter), die den naiven Ansatz
unbrauchbar machen. Aus diesem Grund wird ein robustes Verfahren benötigt, welches Feh-
ler sowohl in der Wortsegmentierung als auch in der Transkription kompensiert und dennoch
gute Resultate liefert.
Das grundlegende Problem, zwei Folgen mit unterschiedlicher Länge oder Zeitachse mit-

einander vergleichen zu müssen, ist in vielen Bereichen existent. In der Spracherkennung bei-
spielsweise werden ausgesprochene Wörter mit gespeicherten Mustern verglichen. Aufgrund
der unterschiedlich schnellen Aussprache stimmt die Länge der beidenWörter normalerweise
nicht überein, weshalb hier eine Zeitnormierung erforderlich ist.
Auf ähnliche Weise können die beiden Folgen gefundene Wortboxen (Länge n) und Wör-

ter in der Transkription (Längem) betrachtet werden, indem diese auf jeweils eine Zeitachse
abgebildet werden. Lassen sich beide Folgen nicht 1:1 miteinander verknüpfen, bzw. weisen
beide Folgen eine unterschiedliche Anzahl an Wörtern auf (n 6= m), erfordert dies eine
Anpassung der beiden Zeitachsen. Ein naives Resamplen einer der beiden Folgen und ein
anschließender Vergleich der Folgen Wort für Wort hätte das Problem, dass hier Wörter mit-
einander verglichen werden, die nicht unbedingt zueinander passen (siehe Abbildung 2.7 a).
Um dennoch intuitive Ergebnisse zu erhalten, muss eine Verzerrung der Zeitachse vorgenom-
men werden, d. h. ein Dehnen oder Stauchen.
Diese Zeitachsen-Verzerrung lässt sich mit dynamic time warping (DTW), ein in der Spra-

cherkennung häuVg angewandter Algorithmus, bewerkstelligen (siehe Abbildung 2.7 b). Eine
ausführliche Beschreibung des dynamic time warping-Verfahrens Vndet sich weiter hinten in
Kapitel 3.6.

Abbildung 2.7.: (a) naive Anordnung nach Resamplen, (b) Anordnung mit DTW

KornVeld et al. stellen in [11] ein auf DTW basierendes robustes Verfahren vor, welches
die optimale Zuordnung anhand von Wortbox-Merkmalen wie beispielsweise dem Wortbox-
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Verhältnis oder der Wortbox-Breite vornimmt. Diese Merkmale lassen sich problemlos mit-
einander kombinieren und um neue Merkmale erweitern. Dadurch und durch die leichte
Erweiterbarkeit des Verfahrens ist eine Anpassung an jeweilige Besonderheiten eines vorlie-
genden Werks bei Bedarf jederzeit möglich.
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3. Entwurf

Die im vorigen Kapitel vorgestellten, teilweise rechenaufwändigen Verfahren zur Handschrif-
tenerkennung lassen erahnen, dass deren Anwendung auf große mittelalterliche Werke eine
hohe Laufzeit mit sich zieht. Daher sollte der Entwurf der vorliegenden Arbeit in zwei Teil-
Schritte unterteilt werden: zum einen die eigentliche Erkennungsphase wie im vorigen Kapi-
tel vorgestellt, d. h. die Analyse und Segmentierung des Dokuments mitsamt der Annotation
der transkripierten Wörter. Zum anderen war ein Programm mit graVscher BenutzeroberWä-
che gewünscht, mit dem eine manuelle Überprüfung des Annotationsergebnisses und eine
Anpassung eventueller Fehler möglich sein sollte. Da dieses Korrekturprogramm nach ein-
maligem Durchlauf der Erkennungsphase abgekoppelt hiervon laufen soll, wurde dieses als
eigenständiges Programm implementiert.
Wie bereits in den vorigen Kapiteln genannt wurde, weist jede Handschrift ihre Beson-

derheiten auf, jedes handschriftliche Werk ist verschieden wie die Autoren selbst. Eine all-
gemeine, für viele unterschiedliche Werke funktionierende Lösung ist daher nur schwer zu
implementieren und evaluieren. Aufgrund dieser Tatsache wurde für die vorliegende Arbeit
speziell ein Werk herausgegriUen, die von Georg Spalatin um 1520 im Auftrag des kursächsi-
schen Hofes geschriebene „Chronik der Sachsen und Thüringer“ in drei Bänden. Am Beispiel
dieses etwa 1500 Seiten umfassenden Werkes sollten Verfahren entwickelt und ausgewertet
werden, welche sich jederzeit auch auf andere Handschriften anpassen lassen.

Die vorliegende Arbeit wurde in Java 5 unter Benutzung von ImageJ [18] implementiert.
ImageJ ist ein Open-Source-Programm zur Bildbearbeitung und -verarbeitung und bietet die
Möglichkeit, zusätzlich zu vielen bereits implementierten Operationen, eigene Plugins zu
entwerfen und diese auszuführen. Da die dokumentierte Bibliothek von ImageJ oUen zur
Verfügung steht, lassen sich die Funktionen und Plugins auch ohne BenutzeroberWäche direkt
in eigenen Anwendungen nutzen. Eine Weitergabe von fertigen Programmen auf Basis von
ImageJ ist somit einfach realisierbar.

3.1. Voraussetzungen

Um die verwendeten Verfahren und Algorithmen auf handschriftliche Werke anwenden zu
können, werden einige Voraussetzungen erforderlich. Da die meisten Bildverarbeitungsopera-
tionen bessere Ergebnisse erzielen, je höher die AuWösung und damit die Qualität der Bilder
ist, sollte die AuWösung bei 300 dpi liegen. Dies entspricht bei einer Doppelseite des vorlie-
genden Werks einer Abmessung von etwa 3000× 2000 Pixeln. Eine viel höhere Abmessung
bringt keine Vorteile, da die Bilder im Vorverarbeitungsschritt — unter Beibehaltung ihres
Größenverhältnisses — auf eine maximale Größe von 3000× 2000 Pixel heruntergerechnet
werden, um die Speichernutzung in einem angemessenen Maß zu halten. Der Dateityp der
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gespeicherten Bilder spielt grundsätzlich keine große Rolle, solange durch die eventuelle Kom-
primierung keine wichtigen Bildinformationen verloren gehen. Empfohlen wird hier jedoch
das TIFF-Format (Tagged Image File Format), da dieses Format ermöglicht, hochaufgelöste
Bilder in druckfähiger, verlustfreier Qualität zur Verfügung zu stellen. Da einige Verfahren
Farbbilder voraussetzen, müssen die Bilder sinnvollerweise im RGB- oder CMYK-Farbraum
vorliegen.

Zur wortgenauen Annotation wird eine vorhandene Transkription mit Seitenangaben und
Textblockmarkierungen benötigt, d. h. der Beginn eines neuen Absatzes muss aus der Tran-
skription ersichtlich sein. In der aktuellen Implementation ist dies eine dem TEI-Standard [2]
entsprechende XML-Datei, angereichert mit zusätzlichen Angaben zur Seite und Absätzen.

Für jedes neue Handschriftenwerk ist eine manuelle Kalibrierung und eventuell eine An-
passung der Verfahren an Besonderheiten des Werks notwendig. Eine Anpassung und Eva-
luation der in dieser Arbeit verwendeten Verfahren und Parameter für andere Handschriften-
werke ist durchaus denkbar, wäre jedoch — unter Anbetracht des für diese Arbeit begrenzt
zur Verfügung stehenden Zeitrahmens — zu aufwändig geworden. Der elementare Aufbau
der Arbeit macht es jedoch möglich, etwa eine Erkennungsphase durch ein auf das vorlie-
gende Werk angepasstes Verfahren zu ersetzen, während die anderen Phasen beibehalten
werden können. So ließe sich die Auswirkung einzelner Verfahren auf das Gesamtsystem
miteinander vergleichen und evaluieren.

3.2. Vorverarbeitung

Wie bereits in vorigen Kapiteln angesprochen wurde, ist für den vorliegenden Anwendungs-
fall ein Geraderichten des Quellbildes nicht erwünscht bzw. zu aufwändig. So würde dadurch
in der Annotationsphase eine komplizierte Rücktransformation der geradegerichteten Anno-
tationskoordinaten in die ursprünglichen Bildkoordinaten notwendig werden, da die Wör-
ter der Transkription ja dem Ursprungsbild zugeordnet werden sollen. Alle in dieser Arbeit
verwendeten Verfahren sind robust gegenüber perspektivischen Bildverzerrungen u. ä. und
lassen sich daher direkt auf das Originalbild anwenden.
Für die Erkennung und Entfernung der Seitenränder und Buchschnitte wurde auf eine Me-

thode zurückgegriUen, welche sich ProjektionsproVlen bedient. Anhand von Schwellwerten
lässt sich feststellen, welche Teile des Bildes relevant sind und welche entfernt werden kön-
nen. Da Bilder und Zeichnungen für nachfolgende Schritte nicht benötigt werden, lassen sich
diese im Vorverarbeitungsschritt entfernen. Zur IdentiVkation von diesen werden bereits vor-
handene Bildmasken (im Binärformat vorliegende Bilddateien) genutzt und herangezogen.

3.3. Layout-Analyse/Segmentierung

Aufgrund des umfangreichen Themas war es nicht möglich, alle in Kapitel 2.3.2 vorgestell-
ten Verfahren zu implementieren und einen Vergleich zwischen diesen anzustellen. Deshalb
stand bei der Auswahl der implementierten Verfahren die Tauglichkeit für den vorliegenden
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Anwendungsfall im Vordergrund. So wurden etwa Verfahren, die für spezielle Handschrif-
tentypen entwickelt wurden oder zu vielen Einschränkungen unterworfen waren, hier nicht
weiter in Betracht gezogen.

Die Implementierung der Segmentierungsschritte selbst orientiert sich stark an der durch
den Anwendungsfall vorgegebenen hierarchischen Struktur eines Buches, welche in der fol-
genden Abbildung 3.1 skizziert ist. Da in unserem Fall jedes Originalbild eine Doppelseite
repräsentiert, könnte für die Implementierung anstelle der Ebene „Buch“ hier auch „Dop-
pelseite“ stehen. Die Aufspaltung eines Wortes in seine einzelnen Buchstaben ist für die
vorliegende Arbeit nicht relevant und wurde daher in der Abbildung weggelassen.
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���������)

PPPPPPPPPq
Seite Seite

�
�

��	

@
@
@@R

Textblock Textblock

�
�

��	

@
@
@@R

Zeile Zeile

�
�

��	

@
@
@@R

Wort Wort

...

...

...

Abbildung 3.1.: Die einem Buch üblicherweise zugrundeliegende hierarchische Struktur

3.3.1. Textblocksegmentierung

Entsprechend der oben genannten Hierarchie wird als erster Segmentierungsschritt die Text-
block-Erkennung zu den vorliegenden Doppelseiten-Bildern durchgeführt. Für die Erken-
nung der Textblöcke wurde zunächst ein einfacher auf ProjektionsproVlen beruhender Algo-
rithmus implementiert, der anhand eines Schwellwertes die Textblöcke herausstellen sollte.
Zusätzlich wurde eine Kopplung mit zwei Verfahren aus der Zeilen- und Wortsegmentierung
implementiert, um die einzelnen Ergebnisse miteinander vergleichen zu können.
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3.3.2. Zeilensegmentierung

Da viele ausschließlich in der OCR verbreitete Verfahren den handschriftlichen Variationen
nicht gewachsen sind, wurde auf eine Implementierung und zeitaufwändige Anpassung die-
ser in der vorliegenden Arbeit gänzlich verzichtet. Liang et al. [13] geben für ihr Verfahren zur
Zeilensegmentierung bei maschinell gedruckten Texten zwar eine Genauigkeit von 99, 76%
an, von Arivazhagan et al. [3] wird dieser Ansatz jedoch als zu unWexibel für Handschriften
bezeichnet.
Gerade wegen der unterschiedlichen Charakteristiken von Druck- und Handschriften wird

ein robustes Verfahren benötigt, das typische Strukturen, wie zum Beispiel in Abbildung 3.2
gezeigt, in Handschriften erkennt und diese korrekt behandelt.

Abbildung 3.2.: Ein Ausschnitt aus der Spalatin-Chronik mit sich berührenden Zeilen und
Zierschwüngen

Große Vorteile des im vorigen Kapitel vorgestellten ALCM-Verfahrens [24] sind die An-
wendbarkeit direkt auf Graustufenbilder und die Eigenschaft, dass der Algorithmus allge-
mein genug ist, um auch auf andere Bildtypen angewandt zu werden. So lässt sich das Ver-
fahren auch auf maschinell gedruckten Text oder sogar verschiedenartige Handschriften an-
wenden.

Ebenfalls universell gehalten ist die Methode zur Zeilensegmentierung von Arivazhagan
et al. [3], die jedoch eine vorherige Binarisierung erfordert. Dazu wird zuvor eine Schwell-
wertbetrachtung nach Otsu durchgeführt. Für den vorliegenden Fall der historischen Hand-
schriften wird dazu eine adaptive Implementierung des Algorithmus’ unter Betrachtung des
Histogramms und der Entropie verwendet. Da dieses Verfahren lokale anstelle von globalen
ProjektionsproVle benutzt, ist es robust gegenüber Zeilenkrümmungen, die durch Blattwöl-
bung entstehen können. In dieser Arbeit wurde zunächst eine einfachere Variante des Verfah-
rens implementiert, die nur auf den lokalen ProjektionsproVlen beruht, wie in Abbildung 3.3
gezeigt. Diese Variante sollte später auf die von Arivazhagan et al. vorgestellte vollständige
Methode erweitert werden, welche zur Zeilenmodellierung zusätzlich zu den Projektionspro-
Vlen eine statistische Aussage heranzieht. Somit lassen sich auch schräg verlaufende Zeilen
erkennen. Bei der erweiterten Methode werden zunächst alle möglichen Zeilenanfänge mit
Hilfe von ProjektionsproVlen bestimmt. An diesen Startpunkten wird mit dem Einzeichnen
der Zeilen von links nach rechts begonnen, wobei das Verfahren um versperrende Kompo-
nenten (das sind Komponenten, die der eigentlichen Zeilenführung im Weg stehen würden)
herum fährt und sich berührende Zeilen trennt. Dies garantiert eine möglichst genaue Zuord-
nung aller Komponenten zu ihren jeweiligen Zeilen.
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Abbildung 3.3.: Der Ausschnitt aus Abbildung 3.2 mit lokalen ProjektionsproVlen versehen

3.3.3. Wortsegmentierung

Nachdem alle Zeilenbegrenzungen gefunden sind, werden die dazugehörigen Zeilenbilder im
nächsten Schritt weiter unterteilt, um die einzelnen Wortbegrenzungen zu erhalten. Wie be-
reits in Kapitel 2.3.2 erwähnt, basiert der von G. Seni und E. Cohen vorgestellte Ansatz [22]
auf acht verschiedenen Algorithmen, welche alle zur Worterkennung herangezogen werden.
Auf eine Implementierung dieses Ansatzes wurde in dieser Arbeit verzichtet, da diese zu-
sammen mit der Evaluierung den Rahmen der vorliegenden Arbeit hätten sprengen können.
Zudem werden von den Autoren einige Annahmen und Voraussetzungen gemacht, welche
die vorliegende Spalatin-Handschrift nicht immer erfüllt.
In der vorliegenden Arbeit wurden daher nur die beiden Verfahren [29] und [16] imple-

mentiert. Für das zweite Verfahren wird von den Autoren R. Manmatha und N. Srimal ei-
ne Segmentierungs-Genauigkeit von 77–96 Prozent mit einer durchschnittlichen Genauig-
keit von 87, 6% angegeben, getestet an einer breiten Palette von handschriftlichen Texten.
Das Verfahren bedient sich der so genannten scale-space-Theorie, welche im folgenden Ab-
satz 3.4 genauer beschrieben wird. Aufgrund des dabei angewendeten Gaußschen Filters
arbeitet dieses Verfahren robust, da selbst durchleuchtende Papierrückseiten nur einen sehr
geringen EinWuss auf die Erkennungsrate haben und keine Voraussetzungen zu Handschrif-
ten gemacht werden. Das Verfahren lässt sich somit auch auf andere Schriftarten anwenden.
Da der Algorithmus von Wolf et al. [29] bereits von Winfried Höhn implementiert wurde,
konnte in der vorliegenden Arbeit auf diese Implementierung zurückgegriUen und diese mit
anderen Verfahren verglichen werden. Eine Anpassung auf den vorliegenden Anwendungs-
fall wurde hier vorgenommen.

Mit beiden genannten Verfahren lassen sich die relativ ungenauen tropfenartigen Wortpo-
sitionen (engl.: blob) bestimmen. Eine weit verbreitete Prozedur ist, diese mit einem Begren-
zungsrahmen zu umschließen, der durch Analyse von Zusammenhangskomponenten gefun-
den werden kann. Da diese Analyse für jede gefundene Bildregion, d. h. für jedes einzelne
Wort im Dokument, ausgeführt werden muss, lag die Priorität auf der Ausführungsdauer
und weniger auf dem benötigten Speicherbedarf. Aus diesem Grund Vel die Wahl auf ein
schnelles, stackbasiertes Verfahren von M. Jankowski und J.-P. Kuska. Ihr vorgestellter Algo-
rithmus [9] liefert mittels Flutfüllung die zu den Worttropfen gehörenden Pixelregionen. Da
die Worttropfen meist nur Teile des Wortes beinhalten, müssen diese um das Wort mitsamt
Ober- und Unterlängen erweitert werden, was durch ein Anwachsen der Regionen (engl.:
region growing) erreicht wird. Die anschließend vorliegende erweiterte Region umschließt
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nun das vollständige Wort und kann mit einem Begrenzungsrahmen (engl.: bounding box)
versehen werden. Die einzelnen Schritte sind zur Verdeutlichung nochmals in Abbildung 3.4
aufgezeigt.

(a) Ausschnitt aus dem Originalbild

(b) Blobs werden erzeugt und mittels Flutfüllung werden deren Abmessungen erkannt

(c) Blobs werden mit binarisiertem Text überlagert und durch region growing erweitert

(d) Regionen und blobs eingezeichnet ins Originalbild

(e) Die gefundenen Regionen stellen nun die Wortbegrenzungen dar

Abbildung 3.4.: Veranschaulichung der Wortsegmentierung

Nach der Wortsegmentierungsphase liegen zu allen identiVzierten Wörtern im Bild die je-
weiligen Begrenzungsrahmen (Wortbox) vor, d. h. jedes Wort verfügt jetzt über eine Angabe
zu seiner Position und seinen Abmessungen.

3.4. Scale-space-Theorie

Wie in Abbildung 3.5 gezeigt, ist die digitale Repräsentation von realen Objekten stark abhän-
gig vom jeweilgen Betrachtungswinkel. Betrachtet man etwa Landkarten unterschiedlicher
Maßstäbe, so weist eine Karte mit grober Skalierung weniger Details auf als eine Karte mit
höherem Maßstab.
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Um die Bildinformationen dennoch bei unterschiedlichen Maßstäben betrachten zu kön-
nen, bedient man sich der so genannten scale-space-Theorie, mit der sich alle möglichen
Skalierungen in einem dreidimensionalen Skalenraum generieren lassen.

(a) großer Betrachtungswinkel, viele Details (b) niedriger Betrachtungswinkel, wenige De-
tails

Abbildung 3.5.: Digitale Repräsentation von realen Objekten bei unterschiedlichen
Betrachtungswinkeln

Jedes kontinuierliche Signal mit beliebigen Abmessungen f : <N → < lässt sich in seine
lineare scale-space-Repräsentation L : <N × <+ → < überführen. Hierzu wird eine vom
Originalsignal abgeleitete Familie von Signalen generiert, in welcher Details mit einem Gauß-
Filter progressiv entfernt werden. In den meisten Fällen liegt ein zweidimensionales Signal
(Matrix) in Form eines Bildes f(x, y) vor. Die Werte der Matrix geben in Graustufenbildern
z. B. die Helligkeit des entsprechenden Bildpunkts an.Lwird dann durch Faltung von f(x, y)
mit der Gauß-Funktion (Gauß-Kernel)

g(x, y; t) =
1

2πt
· e−(x

2+y2

2t
) (3.1)

deVniert durch

L(x, y; t) = g(x, y; t) ? f(x, y) (3.2)

Der Skalenraum wird also durch Hinzunahme der gefalteten Bilder zum Originalbild er-
zeugt. Dabei bilden sich die Pixelwerte in L aus der Summe der Produkte mit dem darüber
liegenden Gauß-Filter, dessen Größe mit zunehmendem Skalenraumparameter t anwächst.
Die Semikolon-Schreibweise g(x, y; t) in den obigen Gleichungen hat die Bedeutung, dass

die Faltung nur über die Variablen x, y durchgeführt wird, während der Skalenraumparame-
ter t ∈ <+ den Grad der Skalierung angibt. Für t = 0 erhält man nach der Faltung erneut das
Ausgangsbild f . Ein zunehmendes t (d. h. ein immer größer werdender Filter) lässt feinere
Strukturen immer weiter verschwinden. Da die Standardabweichung des Filters

√
t beträgt

(d. h. die Varianz ist gleich t), werden bei einer Skalierung von t alle Details, die kleiner sind
als dieser Wert, zum Großteil aus dem Bild entfernt. Ein Beispiel hierzu ist in Abbildung A.4
gezeigt. Während hier für t = 1 beispielsweise noch die Äste der Bäume erkennbar sind,
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werden bei t = 256 nur noch die beiden Bäume herausgestellt.

Da der Gauß-Filter separierbar ist, kann die zweidimensionale Faltung wie folgt auf zwei
eindimensionale Filter reduziert werden:

g(x, y; t) = G(x; t)G(y; t) (3.3)

wobei G(x; t) und analog G(y; t) folgendermaßen deVniert sind:

G(x; t) =
1√
2πt
· e−(x

2

2t
) (3.4)

Die scale-space-Repräsentation des Bildes f(x, y) erhält man nun durch:

L(x, y; t) = G(x; t) ? f(x, y) +G(y; t) ? f(x, y) (3.5)

Betrachtet man noch einmal die Bilder aus Abbildung A.4, so könnte man meinen, die
scale-space-Repräsentation eines Signals ließe sich mit jedem beliebigen Filter mit Tiefpass-
Eigenschaft erzeugen. Eine sehr wichtige Voraussetzung des scale-space-Filters ist jedoch,
dass dieser beim Weichzeichnen (d. h. bei hohem t) keine störenden Strukturen hervorruft,
welche nicht zu Strukturen bei niedrigerem t gehören. Zudem wird ein linearer Filter benö-
tigt, d. h. eine Intensitätsverdopplung im Originalbild muss sich in allen Skalenbildern eben-
falls durch Intensitätsverdopplung auswirken. Diese Eigenschaft besitzt der Gauß-Filter und
ist somit prädestiniert für scale-space-Verfahren.
Aufgrund der Vielfältigkeit der scale-space-Theorie, Vndet diese neben der Erkennung von

blobs auch in vielen anderen Gebieten Anwendung, wie z. B. bei der Kantendetektion oder
Ridge-Detektion (Erkennung von Erhöhungen/Graten).

3.5. Wortgenaue Annotation

Da eine naive Zuordnung zwischen Transkriptionstext und Originalbild zu schlechte Ergeb-
nisse liefern würde, wurde hier das auf dynamic time warping basierende Verfahren [11]
implementiert. Die Autoren geben eine durchschnittliche Genauigkeit von 91,0% für manuell
segmentierte und 60,5% für automatisch segmentierte Seiten an. Ich werde in diesem Ab-
schnitt nur kurz auf die verwendeten Algorithmen eingehen. Eine ausführlichere und allge-
meine Beschreibung des dynamic time warping-Verfahrens ist in Kapitel 3.6 zu Vnden.

Wie in Kapitel 2.3.3 geschrieben, bestimmt das Verfahren die Zuordnung anhand von ver-
schiedenen Wortbox-Merkmalen, von welchen die ersten drei der nachfolgend aufgelisteten
Merkmale implementiert wurden:

• Wortbox-Breite

• Verhältnis aus Wortbox-Höhe und -Breite

• Buchstabenposition
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• (Oberlängenanzahl)

• (Unterlängenanzahl)

Auf eine Implementierung der Merkmale der Ober- und Unterlängenanzahl wurde vorerst
verzichtet, da sich diese als recht zeitaufwändig herausgestellt hat. Außerdem war nicht
garantiert, ob eine Ober- bzw. Unterlängenerkennung bei der Spalatin-Handschrift mit vielen
Zierschwüngen Erfolge erzielt hätte.
Neben den drei Grundaktionen match, insertion und deletion lässt sich der Basisalgorith-

mus von dynamic time warping noch erweitern durchmerge und split, d. h. Zusammenfassen
von zwei Wortboxen zu einer, bzw. Aufteilen einer Wortbox in zwei einzelne. Ebenfalls sind
Varianten davon möglich, wie z. B. merge3, bei dem drei statt zwei Wortboxen zusammenge-
fasst werden.

Um die erzeugte Annotation weiterverwenden zu können, wird diese zum einen in einem
XML-Format abgespeichert. Das verwendete Format sollte an das von FineReader [1] bekann-
te Format angelehnt sein und gegebenenfalls um zusätzliche Attribute erweitert werden. Zum
anderen war eine lesbare Ausgabe in eine Textdatei erwünscht, was der um Zeilenumbrü-
che angereicherten Transkription entspricht. Weiterhin sind lesbare Bilddateien wünschens-
wert, in denen der Transkriptionstext in einer Druckschriftart jeweils an die ursprünglichen
Bildwort-Positionen gesetzt wird. Dies erlaubt eine einfache und gute Lesbarkeit des Origi-
naltextes in einer gewohnten Schriftart.

3.6. Dynamic time warping

In der Spracherkennung müssen gesprochene Wörter mit gespeicherten Wort-Mustern vergli-
chen werden. Da einWort unterschiedlich schnell ausgesprochen werden kann, unterscheidet
sich die Länge des gesprochenen Wortes meist von der Länge des gespeicherten Musters. Ein
direkter Mustervergleich beider Wörter würde bei vielen Techniken eine geringe Wortähn-
lichkeit feststellen, obwohl diese ein und demselben geschriebenen Wort entsprechen. Aus
diesem Grund ist eine Zeitnormierung nötig, d. h. ein Stauchen oder Dehnen einer der bei-
den Zeitachsen. Manche Buchstaben oder Silben sind jedoch von der Variation der Zeit mehr
und andere weniger betroUen. So bleiben beispielsweise „p“ und „ck“ fast unverändert, wäh-
rend alle Vokale und z. B. „s“ unterschiedlich lang gesprochen werden können. Aufgrund
dieser Tatsache darf die Normierung nicht proportional stattVnden, sondern muss die Beson-
derheiten der einzelnen Wortteile berücksichtigen.
Ein Normierungsverfahren, das obigen Fall berücksichtigt und daher häuVg in der Spra-

cherkennung angewendet wird, ist das dynamic time warping (DTW). Dynamic time war-
ping Vndet für zwei unterschiedlich verzerrte Folgen, wie z. B. Zeitreihen, eine optimale Zu-
ordnung, indem es sich dem Paradigma der dynamischen Programmierung1 bedient.

1Dynamische Programmierung kann dann zum Einsatz kommen, wenn die optimale Lösung eines Optimie-
rungsproblems sich aus den optimalen Lösungen einzelner gleichartiger Teilprobleme zusammensetzt. Bei
der dynamischen Programmierung werden daher zuerst die optimalen Lösungen einzelner Teilprobleme be-
rechnet, welche dann zu einer Lösung eines nächstgrößeren Teilproblems zusammengesetzt werden.
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1 int DTWDistance(char r[1..j], char t[1..i], int d[1..i, 1..j]) {

2 declare int DTW [0..i, 0..j]

3 declare int i, j, cost

4

5 for m := 1 to i

6 DTW[m, 0] := infinity

7 for n := 1 to j

8 DTW[0, n] := infinity

9 DTW[0,0] := 0

10

11 for m := 1 to i

12 for n := 1 to j

13 cost := d(t[m], r[n])

14 DTW[m, n] := cost + minimum(DTW[m-1, n ], // insertion

15 DTW[m , n-1], // deletion

16 DTW[m-1, n-1]) // match

17 return DTW[i, j]

18 }

Listing 3.1: Leicht modiVzierter DTW-Grundalgorithmus aus [27]

Um zwei Folgen R und T (Referenz- und Testmuster) miteinander vergleichen zu kön-
nen, werden diese auf der Zeitachse nichtlinear verzerrt (engl.: time warping). Dies erreicht
man im Grundalgorithmus neben der direkten Zuordnung (match) durch die beiden weiteren
Aktionen insertion und deletion, d. h. Einfügen eines weiteren Wertes in T , bzw. Löschen/
Überspringen eines Wertes aus T . Hierdurch entsteht das bereits im Grundlagen-Kapitel in
Abbildung 2.7 b) gezeigte Warpingmuster.

Um nun eine Zuordnung der beiden Folgen R und T zu erhalten, ist eine Distanzmetrik
nötig. Für jedes Paar (tm, rn) mit rn ∈ R, tm ∈ T wird dessen Abstand d(tm, rn) berechnet,
der gleichbedeutend ist mit den Kosten, die durch die Zuordnung der Signale tm mit rn
entstehen. Dieser Abstand setzt sich zusammen aus einem oder mehreren Merkmalen δk der
einzelnen Signale, wie in Gleichung 3.6 gezeigt.

d(tm, rn) =
c∑

k=1

δk(tm, rn) (3.6)

Wobei c die Anzahl der Merkmale deVniert. Als Merkmal können etwa – wie oben bereits
geschrieben – die Geschwindigkeit des ausgesprochenen Wortteils oder dessen Frequenz her-
angezogen werden.

Aus den einzelnen berechneten Distanzen kann nun, wie in Listing 3.1 abgedruckt, die Di-
stanzmatrix generiert werden. Es lässt sich erkennen, dass zu den Kosten eines jeden Paares
(tm, rn) jeweils die Kosten des billigsten Vorgänger-Paares, das durch merge, insertion oder
deletion erreicht werden kann, aufsummiert werden. Hierdurch erhöhen sich die Einträge in
der Distanzmatrix jeweils mit zunehmendemm und n.
Ein Beispiel einer vereinfachten Distanzmatrix ist in Abbildung 3.6 dargestellt (aus Grün-

den der Übersichtlichkeit wurde auf die einzelnen Distanzwerte verzichtet). Wie in der Ab-
bildung verdeutlicht, weisen beide Folgen eine unterschiedliche Verzerrung der Zeitachsen
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Abbildung 3.6.: Nichtlineare zeitliche Achsen-Verzerrung zweier Muster

auf. Um nun eine optimale Zuordnung der beiden Folgen zu erhalten, bestimmt der DTW-
Algorithmus anschließend in Bottom-up-Richtung, d. h. bei (i, j) beginnend, den jeweils bil-
ligsten Vorgänger und damit die billigste Aktion. Dieser Rückwärtslauf ist in der Abbildung
als Pfad im Produktgitter eingezeichnet. Die jeweiligen Aktionen sind in Abbildung 3.7 skiz-
ziert. So entspricht die Aktion links oben in der abgebildeten Matrix etwa einem deletion,
während ganz rechts unten einmatch gezeigt wird. Die Zuordnung ist optimal in dem Sinne,
dass die angehäufte Distanz, bestehend aus lokalen Distanzen zwischen zugeordneten Wör-
tern, minimiert wird.

n n n

m m m

@
@
@

@
@
@I

match

[m− 1, n− 1]

6

insertion

[m− 1, n]

�

deletion

[m,n− 1]

Abbildung 3.7.: Auszuführende Aktionen beim Durchlaufen der DTW-Matrix

Um eine „unsinnige“ Verzerrung zu vermeiden, lässt sich die Verzerrung der Zeitachsen
begrenzen durch so genannte global path constraints. So wird zum einen die Rechenzeit
reduziert, zum anderen wird verhindert, dass ein Referenzsignal aus R vielen Testsignalen
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aus T zugeordnet wird oder viele Signale aus R einem Signal aus T . Hierzu existieren ver-
schiedene Schrankenarten, wie z. B. das Sakoe-Chiba Band oder das Itakura Parallelogram
(siehe Abbildung 3.8). Beispielsweise hat das Sakoe-Chiba Band zur Folge, dass der Pfad in
der Matrix nur innerhalb des in der Abbildung grau eingezeichneten Schlauchs verlaufen
darf.

Abbildung 3.8.: (a) Sakoe-Chiba Band, (b) Itakura Parallelogram

3.7. Gra�sche Korrekturfunktion

Zur Betrachtung und Korrektur der Annotation und der Transkription war ein eigenständi-
ges Programm erwünscht. Mit diesem sollte es durch Überblendung des Originalbilds mit der
dazugehörigen Annotation möglich sein, etwaige Fehler lokal festzustellen, um diese ggfs. be-
heben zu können. Zu diesen Fehlern gehören sowohl Fehler in der Annotationsphase als auch
solche in der Transkription, die durch fehlerhafte Abschrift entstanden sind. Beide Fehlerar-
ten sollen editierbar sein, d. h. zum einen müssen die Wortbox-Positionen und -Abmessungen
änderbar sein, zum anderen auch der zugeordnete Text. Zusätzlich soll die Schriftgröße und
-farbe editierbar sein.
Um die Lesbarkeit des Originalwerkes zu erhöhen, wurde zusätzlich eine abschaltbare

Lupenfunktion vorgesehen, mit der sowohl das Originalwerk als auch der Annotationstext
gleichzeitig lesbar und zusammen navigierbar sind.
Als Eingabe für das Korrekturprogramm werden lediglich das Bilddokument des Original-

werks und die dazu erstellte Annotation im XML-Format benötigt.
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4. Implementierung

In diesem Kapitel wird zunächst auf die Implementierungen der in den einzelnen Segmentie-
rungsschritten angewendeten Verfahren eingegangen und diese näher beschrieben. Zudem
werden Probleme der im Entwurfskapitel vorgestellten Verfahren und dadurch notwendig
gewordene Erweiterungen erläutert. Anschließend stelle ich verwendete Datenstrukturen
und Dateiformate kurz vor, bevor ich gegen Ende des Kapitels auf das Korrekturprogramm
eingehen werde.

4.1. Vorverarbeitung

Um Bilder und GraVken für die folgenden Schritte aus dem Original zu entfernen, wird auf
bereits vorhandene Bildmasken zurückgegriUen. Diese liegen jeweils als Binärbild vor und
weisen nur an den Stellen, an denen im Original Bilder oder GraVken liegen, schwarze Pixel
auf. Somit lassen sich Bilder aus dem Original leicht anhand der Masken entfernen, indem
diese mit einer vorgegebenen Papierfarbe übermalt werden.
Zur Entfernung von Bildrändern und Hintergrund wurde auf eine von Winfried Höhn

implementierte Methode zurückgegriUen. In einem einmalig erstellten Byte-Stream wurde
anhand einer Beispielseite zugeordnet, ob die jeweilige Farbe zum Blatt oder zum Hinter-
grund, d. h. Einband oder Ränder, gehört und dementsprechend ein Bit gesetzt (1. Bit falls
Blatt, 2. Bit falls Hintergrund, 3. Bit falls Blatt oder Hintergrund). Die Erstellung dieser Zu-
ordnung wurde anhand der Farb-HäuVgkeiten wie folgt für die Beispielseite vorgenommen:
Zum Bild wurden zwei Masken erstellt, eine für den Hintergrund, die andere für das Blatt.
Nun wurde sowohl für das Blatt als auch für den Hintergrund für jede Farbe deren HäuVg-
keit bestimmt und in einen Bereich von 0–255 normiert. Durch Vergleich dieser HäuVgkeiten
miteinander konnte das entsprechende Bit nun auf den Wert 1 bzw. 0 gesetzt werden und
alle Bits wurden als Byte-Stream gespeichert.
Für jede aktuell vorliegende Seite desselben Werks lassen sich nun anhand des Byte-

Streams die Hintergrund- und Blatt-Pixel identiVzieren und für jede Spalte und jede Zeile
im Bild deren Blatt-Pixel aufaddieren. Anschließend werden zusammenhängende Blatt-Pixel
(d. h. Vordergrundpixel) gezählt und sobald diese über einem Schwellwert (dieser wird dyna-
misch anhand der Seitenbreite bestimmt) liegen, ohne dass dazwischen ein Hintergrundpixel
auftritt, sind die Blatt-Grenzen identiVziert und der Hintergrund kann abgeschnitten werden.

Nach der Vorverarbeitungsphase folgen nun die Schritte der Layout-Analyse. Der erste
Schritt hierbei ist die Erkennung und Segmentierung der Textblöcke auf einer Doppelseite.
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4.2. Textblocksegmentierung

Die Textblock-Erkennung wurde auf Basis von ProjektionsproVlen implementiert. Hier soll-
ten Werte im vertikalen und horizontalen ProjektionsproVl, welche über einem gewissen
Schwellwert liegen, die Textblockgrenzen kennzeichnen. Da sich die ProjektionsproVle des
Originaldokuments jedoch als wenig aussagekräftig herausstellten, wurden diese nicht vom
gesamten Bild, sondern von einer optimierten Repräsentation des Bildes bestimmt. Aus die-
sem Grund wurde hierfür die Textblock-Erkennung mit Hilfe des ALCM-Verfahrens imple-
mentiert, welches im folgenden Abschnitt der Zeilensegmentierung (Kapitel 4.3) ausführli-
cher beschrieben wird. Angewendet auf das (um Bilder und Ränder bereinigte) Originalbild
stellen sich die einzelnen Zeilen im Bild heraus, wie in der linken Hälfte der Abbildung A.2 zu
erkennen ist. In der rechten Hälfte der Abbildung ist eine binarisierte Form des ALCM-Bildes
dargestellt, in der die Zeilenverläufe deutlich werden. Zum ALCM-Bild werden anschließend
die vertikalen und horizontalen ProjektionsproVle bestimmt. Aus diesen lassen sich nun die
Textblockgrenzen mit Hilfe von Schwellwerten feststellen: die horizontalen und vertikalen
ProjektionsproVle werden jeweils von links nach rechts durchlaufen. Sobald der jeweilige
Schwellwert überschritten wird, beginnt ein Textblock, der solange anhält, bis der Schwell-
wert wieder unterschritten wird, usw. Um kleinere Schwankungen in den ProjektionsproVlen
auszugleichen (u. a. entstehen durch Zeilenabstände innerhalb eines Textblocks kleine Täler),
werden geglättete ProjektionsproVle verwendet. Zur Erzeugung dieser wird ein einfacher
gleitender Mittelwert-Filter (engl.: moving average Vlter) mit einer Fenstergröße von etwa 5–
10 Pixeln über die normalen ProjektionsproVle gelegt. Auf diese Weise lassen sich auf einer
Doppelseite alle Textblöcke mit ihren vertikalen und horizontalen Abmessungen bestimmen.

Beim ALCM-Verfahren hat sich jedoch im Laufe der Arbeit herausgestellt, dass dieses
auch Bildteile markiert, welche keinen Text repräsentieren. Hierzu gehören beispielsweise
nicht vollständig entfernte dunkle Seitenränder oder Flecken und Verunreinigungen im Bild.
Aus diesem Grund wurde ein alternatives, auf [29] basierendes Verfahren (im Folgenden
FindText genannt) implementiert, welches ausschließlich textähnliche Bildteile anhand der
Charakteristik von Text erkennt. Da das Verfahren bereits von Winfried Höhn implementiert
wurde, werde ich die Vorgehensweise nur kurz erläutern.

Das FindText-Verfahren basiert auf der Eigenschaft von Text, dass jeder Buchstabe verti-
kale Striche aufweist. Zunächst wird mit Hilfe des modiVzierten Sobel-Operators eine Kan-
tendetektion des Bildes durchgeführt. Durch Faltung mit einer 3 × 3-Matrix erzeugt dieser
ein Gradienten-Bild, welches hohe Frequenzen im Bild mit Grauwerten darstellt. So werden
Kanten (d. h. starke Änderungen in der Helligkeit) im Originalbild mit einer hohen Intensität
abgebildet. Zusätzlich erhält man für jeden Punkt zusätzlich die Richtung der jeweils stärks-
ten Kante. Mit diesen beiden Informationen lässt sich nun die Lage der vertikalen Striche
(Kanten) im Originalbild bestimmen. Ähnlich dem ALCM-Algorithmus, wo eine akkumulier-
te Intensität zu jedem Pixel berechnet wird, lassen sich bei diesem Verfahren alle relevanten
Striche akkumulieren. Je senkrechter diese verlaufen, desto höher werden diese gewichtet
(horizontale Striche werden folglich nicht beachtet). Mit diesem Verfahren erhält man ein
ähnliches Bild wie bereits für ALCM in Abbildung A.2 dargestellt, jedoch mit dem Unter-
schied, dass die „verschmierten“ Balken nun zum größten Teil nur noch tatsächliche Zeilen
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und Wörter repräsentieren. Wendet man auf dieses Ergebnis nun die obige ProjektionsproVl-
Technik mit Schwellwerten an, so führt dies zu einer exakteren Bestimmung der Textblöcke.

Da trotz dieses verbesserten Verfahrens dennoch einige Blöcke falsch oder fehlerhaft er-
kannt werden können, werden anschließend Textblöcke gelöscht, wenn deren Abmessung
unter einer gewissen Größe liegt. So wird vermieden, dass z. B. großWächige Zierschwünge
zu einem neuen Textblock zusammengefasst werden, da diese auch vertikale Striche und
Kanten aufweisen können und somit auch vom gradientenbasierten Verfahren als Text er-
kannt werden können. Zu jedem der hier erkannten Textblöcke wird im nächsten Schritt die
Segmentierung der Zeilen ausgeführt.

4.3. Zeilensegmentierung

Da die Phase der Zeilensegmentierung einen sehr großen EinWuss auf die Ergebnisse späterer
Schritte hat, wurden hierfür zwei Verfahren mit unterschiedlichen Ansätzen implementiert.
Zum einen die von Z. Shi et al. in [24] vorgestellte Methode zum Extrahieren von Text mittels
ALCM (adaptive local connectivity map), zum anderen das von M. Arivazhagan et al. in [3]
vorgestellte statistische Verfahren, basierend auf lokalen ProjektionsproVlen, Entscheidung
über Normalverteilung und Distanzmetriken.
Da die Spalatin-Chronik viele Abbildungen und Textblöcke aufweist und jedes Original-

bild jeweils eine Doppelseite enthält, werden beide Verfahren nicht auf die komplette Seite
angewendet, sondern jeweils auf die im vorigen Abschnitt 4.2 erkannten Textblöcke. Wenn
im Folgenden die Ausdrücke Originalbild, Bildausschnitt o. ä. verwendet werden, so ist dar-
unter immer nur der jeweilige Textblock-Ausschnitt aus dem unveränderten Originaldoku-
ment zu verstehen.

4.3.1. ALCM-Verfahren nach Shi et al.

Das ALCM-Verfahren lässt sich in vier Phasen aufteilen:

1. der in Graustufen umgewandelte Bildausschnitt (im Folgenden Quellbild genannt)
wird in ein ALCM-Bild, welches wiederum ein Graustufenbild ist, transformiert

2. auf das ALCM-Bild wird ein Schwellwertalgorithmus angewendet, um die Zusammen-
hangsregionen herauszustellen

3. durch Gruppierung lassen sich die Zusammenhangskomponenten zu den jeweiligen
Zeilen zusammenfügen

4. aus diesen Zeilenmasken können nun die Wörter aus dem Dokument extrahiert und
den Zeilen zugeordnet werden

Im ersten Schritt wird das Quellbild in ein adaptives lokales Zusammenhangsbild (ALCM)
transformiert. Diese Transformation lässt sich auf folgende Weise beschreiben:
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Sei f : <2 → < ein beliebiges Signal, wessen diskrete Version man durch Einschränkung
der DeVnitionsmenge auf {0, 1, . . . , n − 1} × {0, 1, . . . ,m − 1} mit den erlaubten Wer-
ten {0, . . . , 255} erhält. Dies entspricht dem Quellbild. Die ALCM-Transformation ist dann
deVniert als

ALCM : f → A

durch die Faltung:

A(x, y) =
∫
R
f(x, y)Gc(t− x, y)dt (4.1)

mit

Gc(x, y) =

{
1 falls |x| < c

0 sonst
(4.2)

Die obige Transformation lässt sich wie folgt implementieren. Zunächst wird das Quellbild
invertiert, d. h. der Wert 255 entspricht nun der stärksten Intensität des Bildtextes. Anschlie-
ßend wird jede Bildzeile doppelt durchlaufen, einmal von links nach rechts und umgekehrt,
indem ein 1 Pixel hohes und 2c Pixel breites Fenster mitbewegt wird. Durch dieses wird die
kumulative Intensität eines Pixels berechnet, indem alle Intensitäten in einer Nachbarschaft
der Größe 2c aufsummiert werden. Abbildung 4.1 zeigt ein Fenster fester Größe, in welchem
zur Intensität von Pixel x alle Intensitäten der Pixel {x− c, . . . , x−1, x+ 1, . . . , x+ c} auf-
addiert werden. Durch Einzeichnen der kumulativen Intensitäten aller Pixel und Reskalieren
des resultierenden Bildes auf den Wertebereich von {0, . . . , 255} erhält man das ALCM-Bild
der obigen Transformation.

Abbildung 4.1.: Benachbarte Pixel innerhalb des ALCM-Fensters werden jeweils zur Intensi-
tät von x aufaddiert

Für die Fenstergröße c geben die Autoren Shi et al. einen festen Wert von 120 an, schrei-
ben jedoch nicht, welche Abmessungen ihre Quellbilder aufwiesen. In Tests an der Spalatin-
Chronik erwies sich ein dynamisch bestimmter Wert von etwa Seitenbreite

50 am besten, wobei
hier unter Seitenbreite die Breite des Bilds einer Doppelseite zu verstehen ist.

Jeder Pixelwert im ALCM-Bild entspricht nun den kumulativen Intensitäten. Ein Pixel
mit einer hohen kumulativen Intensität liegt also in einer dichteren Textregion, während ein
Pixel mit einer sehr niedrigen Intensität vermutlich außerhalb einer Textregion liegt. Das
entstandene ALCM-Bild (Abbildung 4.2 (b) links) lässt sich nun im zweiten Schritt binari-
sieren (Abbildung 4.2 (b) rechts). Globale Binarisierung stellt in diesem Fall kein Problem
für das Handschriftendokument dar, da zum einen ja nur das ALCM-Bild von der Binarisie-
rung betroUen ist und das Originaldokument unverändert bleibt. Zum anderen macht das
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ALCM-Bild nur eine grobe Aussage über Zeilenpositionen, weshalb Unterschiede zwischen
Binarisierungsverfahren hier nicht ins Gewicht fallen.

(a) Originalbild eines Textblocks

(b) ALCM-Bild (links) und binarisiertes ALCM-Bild (rechts)

Abbildung 4.2.: Anwendung der ALCM-Schritte auf einen Textblock der Spalatin-Chronik

Im dritten Schritt werden einzelne Zusammenhangskomponenten zu kompletten Zeilen
zusammengefasst. Kleine Regionen, d. h. Regionen mit einer Breite deutlich unterhalb der
Durchschnittsbreite, werden herausgeVltert. Im Idealfall (mit steigender Fenstergröße c) ent-
spricht jede Region bereits einer Zeile. Im Falle von mehreren Einzelregionen mit ähnlicher
vertikaler Position lassen sich diese zu einer Zeile zusammensetzen. Man erhält somit Mas-
ken der einzelnen Zeilen.
In der vierten und letzten Phase werden anhand der im vorigen Schritt bestimmten Mas-

ken die Zeilen extrahiert. Aufgrund der bereits vorhandenen Masken kann für jede dieser
Zeilen das Quellbild lokal adaptiv binarisiert werden, d. h. auf diese Zeilen beschränkt. Somit
wird sichergestellt, dass nur diejenigen Regionen binarisiert werden, welche in der Nähe der
Maske liegen – Flecken, Störungen und andere Regionen gehen somit nicht in den adaptiv
bestimmten Schwellwert ein. Anschließend werden mit Hilfe einer Zusammenhangskompo-
nentenanalyse alle Textregionen bestimmt, welche die Zeilenmaske berühren und zur Zeile
hinzugefügt. Freistehende Regionen, die keine Zeilenmaske berühren, werden zur jeweils
nächsten Zeile zugeordnet. Ebenso können Regionen, die gleichzeitig zwei Zeilenmasken be-
rühren, anhand ihrer Tendenz zur jeweils näheren Zeile zugeordnet werden.

4.3.2. Statistisches Verfahren nach Arivazhagan et al.

Einen anderen Weg zur Zeilenbestimmung geht das Verfahren von Arivazhagan et al. Es
lässt sich grob in folgende Schritte unterteilen:

1. Binarisierung

2. Bestimmung der Menge von möglichen Zeilen (initial set of candidate lines)

3. Algorithmus zum Zeichnen der endgültigen Zeilen (line drawing)
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Im ersten Schritt wird das Quellbild (wie oben ist hier ebenfalls wieder nur der jeweilige
Textblockausschnitt aus dem Originaldokument gemeint) binarisiert. Hier wird eine adap-
tive Version von Otsu’s Schwellwertverfahren [28] angewendet, d. h. zur Bestimmung des
Schwellwertes werden das Histogramm und die Entropie des Bildes untersucht. Nach die-
sem Binarisierungsschritt sehen die Autoren noch eine Umwandlung des Binärbildes in eine
Kettencode-Repräsentation (chain code) zur Steigerung der Performanz vor. Aufgrund der
Tatsache, dass alle in dieser Arbeit implementierten Algorithmen (beispielsweise zur Bestim-
mung von Zusammenhangskomponenten) auf der Bitmap-Darstellung eines Bildes beruhen,
wurde diese chain code-Repräsentation in der vorliegenden Arbeit jedoch verworfen.

Nach diesem Schritt wird das Quellbild in horizontaler Richtung in einzelne Spalten zer-
legt, wobei jeder Teil 5% der Bildbreite beträgt. Zu jeder dieser Spalten generiert man die
entsprechenden ProjektionsproVle, wie in Abbildung A.3 gezeigt. Man erhält auf diese Weise
für jede 5%-Spalte eine Reihe von Spitzen und Tälern. Ein Tal ist deVniert als der tiefste Punkt
zwischen zwei Spitzen und repräsentiert lokal die Stelle mit den wenigsten Vordergrundpi-
xeln, d. h. Täler stellen die Punkte dar, von denen die Zeilen getrennt werden.

Problematisch für die Zeilenbestimmung erweisen sich falsch erkannte und störende Spit-
zen und Täler, weshalb geglättete ProjektionsproVle verwendet werden. Zur Erzeugung die-
ser wird wie bei der Textblocksegmentierung ein einfacher gleitender Mittelwert-Filter mit
einer Fenstergröße von etwa 5–10 Pixeln über die normalen ProjektionsproVle gelegt.
Im Folgenden werden die Spalten mit geglätteten ProjektionsproVlen von links nach rechts

mit Ψ1,Ψ2, . . . ,ΨN bezeichnet, wobei N = 20 die maximale Anzahl der Spalten ist.
Bei horizontalen Zeileneinrückungen oder Watternden Zeilenanfängen fehlen in manchen

Fällen Täler in den ersten Spalten. Um dennoch die Zeilenanfänge korrekt bestimmen zu
können, wird hierfür das ProjektionsproVl der ersten 25% herangezogen. Über die Anzahl
der darin enthaltenen Täler lässt sich die anfängliche Zeilenanzahl feststellen, da jedes Tal
in der 25%-Spalte einer Zeilenbegrenzung entspricht. Werden beispielsweise 20 Täler in der
25%-Spalte erkannt, so zieht der Algorithmus – beginnend bei diesen Tälern – die Zeile bis
zum Ende der Spalte Ψ1. Die erste Spalte Ψ1 wird folglich durch die 25%-Spalte ersetzt.

Zum Zeichnen der kompletten Menge aller möglichen Zeilen werden folgende Regeln an-
gewandt. Es gilt jeweils i ∈ {1, . . . , N − 1}:

1. Ein Tal in Ψi+1 wird mit dem am nahesten liegenden Tal in Ψi verbunden. Falls meh-
rere Täler aus Ψi+1 mit ein und demselben Tal in Ψi verbunden sind, wird das Paar
mit der geringsten Distanz übernommen und die anderen paarweisen Verbindungen
gelöscht (siehe Abbildung 4.3 a).

2. Falls Täler in Ψi übrigbleiben, die nicht mit einem Tal in Ψi+1 verbunden sind, wird
die Zeile vom Tal Ψi einfach verlängert (siehe Abbildung 4.3 b).

Falsch erkannte Zeilen, d. h. Zeilen deren Zeilenhöhe unterhalb eines Bruchteils der durch-
schnittlichen Zeilenhöhe liegt, werden nicht weiter beachtet. In dieser Arbeit wird die Zeilen-
höhe jeweils durch den Abstand zweier Täler in der 25%-Spalte bestimmt. In Abbildung 4.4 a)

35



Kapitel 4. Implementierung

(a) Alle Täler sind verbunden (b) Ein Tal ist nicht verbunden

Abbildung 4.3.: Verbindungsvorschrift der Täler

sind die im obigen Schritt festgestellten Zeilen in das Originalbild eingezeichnet. Wie in die-
ser Abbildung zu erkennen, verlaufen die eingezeichneten Zeilenstücke jeweils parallel von
links nach rechts. Hierdurch werden auch Komponenten geschnitten, die man noch gut einer
der beiden Zeilen zuordnen hätte können (siehe Abbildung 4.4 b). Im Beispiel in der Abbil-
dung wird ein Teil des „F“ von „Friesen“ der oberen Zeile zugeordnet, obwohl es noch zur
unteren gehört.

Im dritten und letzten Schritt wird daher für jede geschnittene Komponente (OC, obstruc-
ting component) zwischen der oberen Zeile A und der unteren Zeile B eine Entscheidung
getroUen, welcher Zeile sie zugeordnet werden soll. Die Zuordnung geschieht auf eine der
beiden folgenden Entscheidungsarten: über die Gauß-Funktion, d. h. die Wahrscheinlich-
keitsdichte der Normalverteilung oder durchDistanzmetrik. Im Normalfall wird die Aussage
anhand der Wahrscheinlichkeitsdichte bestimmt, außer es liegt eine der folgenden Bedingun-
gen vor:

• OC liegt innerhalb der 25%-Spalte. Aufgrund von wenigen Pixeln links von OC ist die
statistische Aussagekraft zu gering für eine Gaußsche Entscheidung

• Die Aussage der Gaußschen Entscheidung ist zu schwach

• Es fehlen Pixelinformationen, um die Gaußsche Entscheidung durchführen zu können

Entscheidung durch Gauÿ-Funktion

Für beide Zeilen A und B wird eine bivariate Gauß-Funktion mit den Koordinaten (x, y)
aller Vordergrundpixel beider Zeilen modelliert. Hieraus lassen sich nun jeweils die Erwar-
tungswerte µA und µB und die Kovarianzmatrizen1 ΣA und ΣB für beide Zeilen berechnen.
Für jede geschnittene Komponente wird bestimmt, zu welcher Zeile diese hinzugefügt

werden soll. Durch die Hinzunahme der Komponentenpixel nimmt die Anzahl der Pixel der

1Eine Kovarianzmatrix besteht aus allen paarweisen Kovarianzen eines Zufallsvektors
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Abbildung 4.4.: Menge der möglichen Zeilen (initial set of candidate lines) eines Textblocks
am Beispiel der Spalatin-Chronik

jeweiligen Zeilen während der Berechnung ständig zu, was eine Neuberechnung von Erwar-
tungswert und Kovarianzmatrix zur Folge hätte. Aus diesem Grund werden in den folgen-
den Formeln die Werte durch Rekursion schrittweise berechnet, d. h. es müssen im jeweilgen
Schritt nur noch die Pixel untersucht werden, die zuvor noch nicht betrachtet wurden.

~µN+1 =
N − 1
N

· ~µN +
1
N
· pN+1 (4.3)

wobei N die Anzahl der bereits betrachteten Pixel darstellt und

pN+1 =
(
xN+1

yN+1

)
den im aktuellen Rekursionsschritt zu betrachtenden Pixel. Für die Kovarianzmatrizen bei-

der Zeilen gilt jeweils:
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ΣN+1 =
N − 2
N − 1

· ΣN +
1

N − 1
· (pN+1 − ~µN+1)(pN+1 − ~µN+1)T (4.4)

Anschließend werden für jede geschnittene Komponente OC nun die beiden Wahrschein-
lichkeiten bestimmt, mit der OC zur Zeile A bzw. B gehört. Diese berechnen sich aus den
Wahrscheinlichkeiten aller Pixel von OC unter der Bedingung, dass diese der oberen bzw.
der unteren Zeile zugeordnet werden. Zu deren Berechnung wird die in Gleichung 4.5 auf-
geführte Kettenregel angewandt, mit welcher sich Wahrscheinlichkeiten einer Sequenz in
bedingte Wahrscheinlichkeiten über Teilsequenzen zerlegen lassen:

P (C|~µ,Σ) = P (p1|~µ,Σ) · P (p2|~µ,Σ, p1) · . . . · P (pT |~µ,Σ, p1, p2, . . . , pT−1) (4.5)

wobei T der Gesamtzahl an Pixeln in OC entspricht. Die einzelnen bedingten Wahrschein-
lichkeiten aus obiger Formel erhält man nun durch die folgende Formel zur Berechnung der
bivariaten Dichtefunktion2:

P (pi|µ,Σ) =
1

2π
√
|Σ|
· e−

1
2

(pi−µ)T ·Σ−1·(pi−µ) (4.6)

Nun kann die geschnittene Komponente OC derjenigen Zeile zugewiesen werden, welche
eine höhere Wahrscheinlichkeit aufweist.

Entscheidung durch Distanzmetrik

Tritt eine der auf Seite 36 aufgeführten Bedingungen ein, so wird zur EntscheidungsVndung
anstelle der Gauß-Funktion die hier beschriebene Distanzmetrik herangezogen. Dies ist dann
der Fall, wenn die Aussagekraft der Gaußschen Entscheidung zu gering ist, bzw. nicht genü-
gend Vordergrundpixel zur Modellierung als Dichtefunktion vorliegen.
Stößt man beim Ziehen einer Zeile auf einen Pixel einer geschnittenen Komponente OC,

ph = [xh, yh]T , so wird die Kontur der Komponente von ph aus in zwei Richtungen umlau-
fen: einmal im Uhrzeigersinn (nach oben) und einmal gegen den Uhrzeigersinn (nach unten),
jeweils bis y = yh, d. h. die ursprüngliche y-Koordinate erneut durchlaufen wird.
Für beide Durchläufe merkt man sich dabei jeweils einen der folgenden Werte

yo: minimale y-Koordinate aus dem nach oben-Durchlauf
yu: maximale y-Koordinate aus dem nach unten-Durchlauf

mit denen sich die Wahrscheinlichkeiten

po =
|yh − yo|

|yh − yo|+ |yh − yu|
(4.7)

pu =
|yh − yu|

|yh − yo|+ |yh − yu|
(4.8)

2Diese Formel war im vorgestellten Paper abweichend abgedruckt; hierauf wird weiter unten im Kapitel näher
eingegangen

38



Kapitel 4. Implementierung

berechnen lassen. Die größere Wahrscheinlichkeit von beiden entscheidet, ob die Kompo-
nente der oberen (po ≥ pu) oder der unteren Zeile (pu > po) zugeordnet wird.

Mit Hilfe dieser beiden EntscheidungsVndungen (Gaußsche Entscheidung und Distanz-
metrik) lässt sich nun für jede Komponente, die von einer Zeilenbegrenzung geschnitten
wird, die entsprechende Zeile bestimmen. Nachdem die Kontur dieser Komponente OC durch
den von T. Pavlidis in [17] vorgestellten contour tracing-Algorithmus bestimmt wurde, kann
die Zeilenbegrenzung dieser Kontur angeglichen und die Komponenten somit zur Zeile zu-
geordnet werden. Eine ausführliche Beschreibung des implementierten Konturverfolgungs-
Algorithmus’ ist außerdem in [7] zu Vnden.

Das Ergebnis des erweiterten Algorithmus’ ist in Abbildung 4.5 verdeutlicht: die geschnit-
tenen Komponenten OC sind jeweils hervorgehoben. In (a) sind die durch Gaußsche Ent-
scheidung bzw. Distanzmetrik ermittelten Komponenten-Zugehörigkeiten durch blaue Pfeile
markiert und der durch die lokalen ProjektionsproVle bestimmte Zeilenverlauf (initial set of
candidate lines) ist zu erkennen. In (b) sind die anhand der Entscheidungsmarkierungen neu
gezogenen Linien, welche jetzt um die geschnittenen Komponenten herum verlaufen, rot ein-
gezeichnet (gut zu erkennen beim „k“ in der mittleren Zeile).

(a) Alte Zeilenführung mit Markierungen der im
3. Schritt bestimmten OC-Zugehörigkeiten

(b) Neue Zeilenführung: anhand der Markierun-
gen neu zugeordnete Komponenten

Abbildung 4.5.: Resultat des erweiterten Zeilenerkennungsalgorithmus (geschnittene Kompo-
nenten sind jeweils hervorgehoben)

Aufgrund der für diese Arbeit nur begrenzt zur Verfügung stehenden Zeit konnte das obige
Verfahren zwar implementiert, aber nicht für die vorliegende Arbeit optimiert und ausführ-
lich getestet werden. Hinzu kamen einige Abweichungen und sogar Fehler in den von den
Autoren Arivazhagan et al. abgedruckten Formeln, welche die Implementierung erschwerten.
So wird im Paper beispielsweise in der Formel zur Berechnung der bivariaten Dichtefunktion
die Exponentenschreibweise fallengelassen oder Pixel-Tupel fehlerhaft transponiert.
Da jedoch die Grundversion des Verfahrens (d. h. die Lösung mit ProjektionsproVlen ohne

Gaußsche Entscheidung und Distanzmetrik) im vorliegenden Anwendungsfall völlig ausrei-
chend ist, kann auf die Erweiterung verzichtet werden. Eine exakte Zeilentrennung wird
erst dann erforderlich, wenn spätere Segmentierungsverfahren eine Betrachtung der Ober-/
Unterlängen von Wörtern vornehmen.

Da Überschriften in der Spalatin-Chronik oftmals horizontal zentriert ausgerichtet sind,
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schlug das ursprünglich vorgestellt Verfahren für kurze Überschriften fehl und erkannte kei-
ne Zeilenanfänge, da die Zeile nicht mehr innerhalb der linken 25%-Spalte lag. Abhilfe ver-
schaUte eine Anpassung des Algorithmus’ zur Bestimmung der Zeilenanfänge, indem nicht
nur in den ersten 25%, sondern gegebenenfalls im gesamten Textblock nach Zeilenanfängen
gesucht wurden. Eine weitere Optimierung wurde in dieser Arbeit vorgenommen, indem
zusätzlich zur linken 25%-Spalte zur Bestimmung der Zeilenanfänge analog eine rechte 25%-
Spalte hinzugezogen wird zur exakteren Bestimmung der Zeilenenden. Diese elaubt eine
genauere Erkennung der Zeilenenden als die ursprüngliche 5%-Spalte.

4.3.3. Vergleich beider Verfahren

Bei der Zeilenbestimmung mittels ALCM tritt das Problem auf, dass hier auch Bildteile als
Zeile markiert werden, die gar keinen Text repräsentieren, wie auch in Abbildung A.2 zu
erkennen ist. Ein großer Vorteil des statistischen Verfahrens nach Arivazhagan et al. liegt in
der Trennung der einzelnen Zeilen. Während der ALCM-Algorithmus nur die grobe Zeilen-
position und -ausrichtung erkennt, lassen sich mit Hilfe des um Gauß-Funktion und Distanz-
metrik erweiterten statistischen Verfahrens selbst Ober- und Unterlängen noch den korrek-
ten Zeilen zuordnen. Gerade wenn es um zukünftige Erweiterungen dieser Arbeit, wie z. B.
Ober- und Unterlängenbetrachtung geht, erweist sich dieser Algorithmus oUensichtlich taug-
licher zur Zeilensegmentierung als das ALCM-Verfahren. Selbst ohne die Erweiterung um
Gauß-Funktion oder Distanzmetrik erhält man mit dem Verfahren aufgrund der partiellen
ProjektionsproVle eine gute Zeilentrennung.
Für die vorliegende Arbeit wurde aus diesen Gründen auf das statistische Verfahren zu-

rückgegriUen, da dieses eine bessere Erkennungsrate als ALCM lieferte.

4.4. Wortsegmentierung

Basierend auf der Tatsache, dass sich das Bild eines Wortes zusammensetzt aus Buchsta-
ben oder miteinander verbundenen Buchstaben, soll daraus eine Einheit entstehen, welche
das jeweilige Wort repräsentiert. Dies kann mittels einer tropfenähnlichen Struktur (blob)
erreicht werden, welche gewöhnlich durch Anwendung eines Laplace of Gaussian (LoG) er-
zeugt wird. In dem implementierten Verfahren [16] wird ein ähnlicher Ausdruck angewandt,
dessen Implementierung im Folgenden beschrieben wird.

4.4.1. Blob-Erkennung

Wie in Kapitel 3.4 erläutert, lassen sich Signale mit der scale-space-Theorie in verschiedenen
Maßstäben repräsentieren. Wir überführen daher unser Bild zunächst in seine scale-space-
Repräsentation I : <N ×<+ → < wie im genannten Kapitel beschrieben.
Während in der obigen Implementierung immer von einem gemeinsamen Skalierungsfak-

tor t für die x- und y-Richtung ausgegangen wird, wird die räumliche Abmessung eines
Wortes jedoch von zwei Faktoren beeinWusst: die Höhe (d. h. die Ausdehnung in y-Richtung)
wird von den einzelnen Buchstaben bestimmt, während die Länge (d. h. die Ausdehnung in
x-Richtung) von der Anzahl der Buchstaben bestimmt wird. Es lässt sich beobachten, dass
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ein Wort meist ein positives Seitenverhältnis aufweist, was bedeutet, die Ausdehnung in x-
Richtung ist größer als die in y-Richtung. Deshalb benötigen wir statt dem einheitlichen Ska-
lierungsfaktor t nun zwei unterschiedliche Skalierungen für die x- und y-Richtung. Der oben
genannte isotrope Filter3 wird somit zu einem anisotropen Filter umformiert, d. h. anstelle
eines einzigen t werden nun zwei für die x- und y-Richtung unterschiedlichen Skalierungs-
faktoren σx respektive σy verwendet.
Durch diese ModiVkation erhalten wir nun den Gauß-Kernel für den anisotropen Filter

g(x, y;σx, σy) =
1

2πσxσy
· e
−( x

2

2σ2
x

+ y2

2σ2
y

)
(4.9)

Aufgrund der Separierbarkeit des Gauß-Filters, kann eine Reduktion auf zwei eindimen-
sionale Filter vorgenommen werden:

G(x;σx) =
1√

2πσx
· e−( x

2

2σ2
x

)
(4.10)

Analoges gilt für die y-Koordinate. Wir erhalten nun die scale-space-Repräsentation von
f für den anisotropen Fall:

L(x, y;σx, σy) = G(x;σx) ? f(x, y) +G(y;σy) ? f(x, y) (4.11)

Durch die Separierbarkeit in x- und y-Komponente lässt sich der Gauß-Filter einfacher
implementieren. Die Faltung kann so in zwei Durchläufen (einmal in x- und einmal in y-
Richtung) vorgenommen werden.

(a) Originalbild (b) Blob mit σx = 1, σy = 1
2

(c) Blob mit σx = 2, σy = 1 (d) Blob mit σx = 4, σy = 2

(e) Blob mit σx = 6, σy = 3 (f) Blob mit σx = 8, σy = 4

Abbildung 4.6.: Blob-Bilder am Beispiel der Spalatin-Chronik

Die scale-space-Theorie selbst befasst sich nicht mit der Auswahl der Skalierungsfaktoren
σx und σy , da diese vom jeweiligen Anwendungsfall abhängig sind und zu ihrer Bestimmung
Vorwissen benötigt wird. Für jeden Handschriftentyp sind Abweichungen in den Abmessun-
gen eines Wortes zu erkennen. So weist etwa die Spalatin-Chronik relativ zur Wortbreite eher

3Unter einem isotropen Filter versteht man einen Filter, der unabhängig von der Richtung ist. Im Gegensatz
zum anisotropen Filter gelten hier für alle Koordinatenachsen die gleichen Skalierungsfaktoren.
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eine große Worthöhe auf, während sich bei anderen Schriften hier deutlich niedrigere Werte
erkennen lassen. Eine Bestimmung der Skalierungsparameter ist somit stark vom jeweiligen
Schrifttyp abhängig; auch weist eine Überschrift meist ein anderes Seitenverhältnis der Wör-
ter auf als normaler Paragraphtext. In der in dieser Arbeit implementierten Version werden
beide Werte dynamisch aus den erkannten Zeilenhöhen in folgender Weise bestimmt:

σy = [durchschnittliche Zeilenhöhe] · 0.1

σx = σy · 1.3

Für die Spalatin-Chronik erzielte der Algorithmus mit diesen beiden Werten die besten
Resultate. Für andere Schriften lassen sich die Werte leicht über eine ConVg-Datei anpassen.
In Abbildung 4.6 sind einige blob-Bilder verschiedener Skalierungen gegenübergestellt.

4.4.2. Blob-Extrahierung

Nach den obigen Schritten liegt nun eine blob-Repräsentation des Zeilenbildes vor. Jeder die-
ser Tropfen (blobs) weist auf einen für uns relevanten Teil der Zeile hin, welcher jeweils
einem Wort entspricht. Um die dazugehörigen Wörter ausVndig zu machen, wird zunächst
ein erode-/dilate-Filterpaar4 ein- oder mehrmals auf die blob-Repräsentation angewendet.
Im erode-Schritt werden die Tropfen ausgehöhlt, d. h. Randpixel werden entfernt, was zur
Folge hat, dass noch leicht zusammenhängende Tropfen voneinander getrennt werden. An-
schließend wird der dilate-Schritt angewendet, um die Tropfen wieder auf ihre ursprüngliche
Größe anwachsen zu lassen. Die Anzahl, wie oft das Filterpaar angewendet wird, ist von der
Bildgröße abhängig und wird im Bearbeitungsschritt dynamisch bestimmt. Ein Beispiel, auf
das sieben erode-/dilate-Schritte angewendet wurden, ist in Abbildung 4.7 verdeutlicht.

(a) Binärbild mit zusammenhän-
genden Regionen

(b) Binärbild nach sieben
erode/dilate-Iterationen

Abbildung 4.7.: Anwendung von erode-/dilate-Filtern

4Während der erode-Filter Randpixel von Regionen entfernt, fügt dilate neue Pixel an die Regionenränder
hinzu. Die Kombination aus erode mit anschließendem dilate wird auch open-Operation genannt.
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Für jeden dieser Tropfen wird nun durch eine Zusammenhangskomponenten-Analyse der
jeweilige umschließende Rahmen ermittelt und anschließend vertikal und horizontal um den
zum Tropfen gehörenden Text erweitert. Das zugehörige Wort wird dann komplett vom Rah-
men umschlossen und lässt sich folglich aus dem Zeilenbild extrahieren. Dadurch erhalten
wir eine Segmentierung der einzelnen Wörter.

4.4.3. Optimierung des Verfahrens

Da bei obiger Blob-Erkennung teilweise größere Zierschwünge und Flecken auch als einzelne
Wörter erkannt wurden, wurde nachträglich eine Erweiterung des Verfahrens implementiert,
welche noch vor der Blob-Erkennung auf das jeweilige Zeilenbild angewendet wird. Um stö-
rende Strukturen aus den Zeilenbildern zu entfernen, wird für jedes dieser Bilder zuvor das
bereits in Kapitel 4.2 vorgestellte FindText-Verfahren angewendet. Da dieses nur textähnliche
Strukturen markiert, bleiben im Resultatsbild daher einige Zierschwünge unmarkiert. Durch
Betrachtung der Markierungen dieses Resultatsbildes lassen sich nun Strukturen, die nicht
zu Text gehören, aus dem Zeilenbild entfernen und wir erhalten ein „gesäubertes“ Zeilenbild
als Vorlage für den Wortsegmentierungsschritt.

4.4.4. Farb- und Schriftgröÿenerkennung

Um die Annotationsdatei zusätzlich mit der Original-Schriftfarbe der Wörter anreichern zu
können, muss diese zunächst aus dem Originalbild extrahiert werden. Dies erfolgt jeweils
durch die im Wortsegmentierungsschritt gewonnene Wortbox, deren Lage und Abmessun-
gen uns nach der Wortsegmentierung bekannt sind. Mit Hilfe dieser kann nun der zur Wort-
box gehörende farbige Bildausschnitt aus dem Originalbild extrahiert werden. Aus diesem
lässt sich nun die entsprechende Schriftfarbe über alle Wortpixel (d. h. die Vordergrundpixel)
mitteln und als RGB-Wert für das Wort abspeichern. Zusätzlich zur Farbe eines jeden Wortes
wird auch dessen Schriftgröße aus den zugrundeliegenden Daten wie Wortbox-Größe und
Größe des zugehörigen blobs bestimmt und abgespeichert.

4.5. Wortgenaue Annotation

Bevor das in Kapitel 3.6 allgemein vorgestellte dynamic time warping-Verfahren auf unse-
ren Fall übertragen wird, werden wir zunächst einige DeVnitionen vornehmen. Für einen
Textblock p bezeichnen wir dessen Originalbild mitDp und die dafür erstellte Wort-Segmen-
tierung mit β(Dp). Jedes β(Dp) entspricht einem Vektor aus Bildern von Wörtern mitsamt
Begrenzungsrahmen, d. h. β(Dp) = {b0, b1, . . . , bj}. Zusätzlich benennen wir die Transkrip-
tion für den aktuellen Textblock mit Tp, wobei für diese gilt: Tp = {wo, w1, . . . , wi}, d. h.
Tp besteht aus einer Anzahl von Wörtern. Die Transkription Tp entspricht demnach unserem
Referenzmuster und die gefundenen Wortboxen β(Dp) dem Testmuster.
Zu jedem derWortbilder bn ∈ β(Dp)wird nun eineMenge vonWörtern aus der Transkrip-

tion (Wn ⊆ Tp) gesucht, so dass Wn eine Repräsentation des Wortbilds bn darstellt. Jeder
Wortbox bn wird also eine Menge von Transkriptionswörtern zugeordnet. Ist diese Menge
leer, entspricht das der Aktion deletion, d. h. die leere Wortbox kann gelöscht werden.
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4.5.1. Der Algorithmus von Korn�eld et al.

Zunächst wurde eine Grundversion des dynamic time warping-Verfahrens, bestehend aus
den drei Basisaktionen match, deletion und insertion implementiert. Hier wird die Distanz-
matrix nach dem Algorithmus in Listing 3.1 aufgebaut. Zur Bestimmung der Distanzen wur-
den die beiden Merkmale Seitenverhältnis (Gleichung 4.12) und die (normalisierte)Wortbrei-
te (Gleichung 4.13) implementiert, welche sich folgendermaßen deVnieren:

aspect ratio =
height(b)
width(b)

(4.12)

width =
width(b)∑

bn∈β(D)width(bn)
(4.13)

Beide Gleichungen lassen sich analog auch auf die Transkriptionswörter w anwenden.
Zur Bestimmung der Distanz zwischen einer Wortbox bn und einem Transkriptionswort wm,
d. h. die durch Zuordnung von wm zur Wortbox bn entstehenden Kosten, lassen sich über
den Betrag der DiUerenz bestimmen:

costk(wm, bn) = |fk(bn)− fk(wm)|

wobei fk das jeweils k-te Merkmal bei gleichzeitiger Betrachtung mehrerer Merkmale dar-
stellt. Durch Aufsummieren aller Merkmalskosten costk erhält man nach der Formel 3.6 die
Gesamtkosten für (wm, bn).

Die Abmessung eines Wortbildes lässt sich leicht an der im Wortsegmentierungs-Schritt
zugeordneten Wortbox, d. h. der umschließende Begrenzungsrahmen, ablesen. Der Vergleich
der Abmessungen der Wortboxen mit denen eines Transkriptionswortes stellt jedoch ein Pro-
blem dar, da wir keine Aussage über die Abmessungen eines Transkriptionswortes besitzen.
Ein Ausweg stellt die Möglichkeit dar, das Wort in eine GraVk einzuzeichnen und daraus die
Abmessungen zu bestimmen. Java stellt für diesen Zweck bereits eine Klasse namens FontMe-
trics zur Verfügung, mit welcher sich zu einer beliebigen Schriftart und -größe die Höhe und
Breite eines Wortes bestimmen lassen. Problematisch ist hier die Wahl einer geeigneten Sys-
temschriftart, mit der das Wort gezeichnet wird, da sich die typischen Eigenschaften der im
Originalwerk angewendeten Handschrift nur schwer mit einer (Druck-)Schriftart abbilden
lassen. Da die Schriftfamilie „Palatino Linotype“ eine ähnliche Metrik zur Spalatin-Schrift
aufweist, wurde diese in der Implementierung zur Bestimmung von metrischen Daten eines
Wortes herangezogen. Eine Gegenüberstellung beider Schriften ist in Abbildung 4.8 zu sehen.

Das Merkmal des Seitenverhältnisses stellte sich im Laufe der Arbeit für den vorliegen-
den Fall der Spalatin-Chronik als wenig geeignet heraus, da in den Wortboxen b auch Zier-
schwünge von Initialen berücksichtigt werden, im Transkriptionswort w jedoch trotz einer
metrisch ähnlichen Schriftart erwartungsgemäß nicht. Dies führte zu recht unterschiedlichen
Worthöhen zwischen Wortbox und Transkriptionswort ein und desselben Wortes, weshalb
nur noch das Merkmal der Wortbreite verwendet wurde. Für andere Handschriften sollte das
Seitenverhältnis jedoch wieder als zusätzliches Vergleichsmerkmal in Betracht gezogen wer-
den, da es kombiniert mit der Wortbreite für manche Handschriften sicherlich eine bessere
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(a) Spalatin-Handschrift

(b) Palatino Linotype

Abbildung 4.8.: Gegenüberstellung der Spalatin-Handschrift mit einer metrisch ähnlichen
Systemschriftart

Aussage über Ähnlichkeiten zwischen Bild und Text treUen kann.

Wie in Kapitel 3.6 bereits beschrieben wurde, ist zur Vermeidung von übermäßiger Ver-
zerrung der Zeitachsen eine globale Restriktion nötig. In der vorliegenden Arbeit wurde das
in Abbildung 3.8 gezeigte Sakoe-Chiba Band implementiert. Die erlaubten Abweichungen
(drift) von der Diagonalen werden für beide Vektoren β(Dp) und Tp dynamisch bestimmt
mit drift(β(Dp)) = 1

3size(β(Dp)), wobei size(β(Dp)) der Anzahl der in β(Dp) enthal-
tenen Worte entspricht. Analog lässt sich diese Formel auch für Tp anwenden. Liegt ein
Wertepaar (wm, bn) außerhalb des erlaubten Sakoe-Chiba Bandes, so bedeutet das, dass wm
nicht bn zugeordnet werden darf. Diese verbotenen Einträge werden in der DTW-Matrix
daher, anstelle der berechneten Gewichte, mit einem „unendlich hohen“ Wert versehen.

4.5.2. Erweiterung des Verfahrens von Korn�eld et al.

Wie in Abbildung 4.10 zu erkennen ist, arbeitet das Wortsegmentierungsverfahren nicht im-
mer korrekt und fasst teilweise mehrere Wörter zusammen (Untersegmentierung) oder trennt
ein Wort in mehrere Teile auf (Übersegmentierung). Der obige Basisalgorithmus kann hier
nur eine der drei Aktionen match, deletion oder insertion durchführen, d. h. eine korrek-
te Zuordnung der falsch erkannten Wortboxen ist damit nicht möglich. Aus diesem Grund
wurden die drei Basisaktionen um folgende Aktionen erweitert:

• merge: Verschmelzen von zwei Wortboxen zu einer, d. h. zwei Wortboxen wird ein
Wort zugeordnet
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• merge3: Verschmelzen von drei Wortboxen zu einer

• split: Auftrennen einer Wortbox in zwei einzelne, d. h. einer Wortbox werden zwei
Wörter zugeordnet

• split3: Auftrennen einer Wortbox in drei einzelne

n n

m m

H
HH

HH
HH

H
HH

HHY

merge

[m− 1, n− 2]

PP
PP

PP
PP

PP
PP

PP
PP

PPi

merge3

[m− 1, n− 3]

Abbildung 4.9.: Die beiden merge-Aktionen beim Durchlaufen der DTW-Matrix

Der Durchlauf in der DTW-Matrix verhält sich für merge und merge3 wie in Abbildung 4.9
dargestellt. Analog hierzu lässt sich das Verhalten der beiden split-Aktionen visualisieren, in-
dem man anstelle von [m − 1, n − 3] bei merge3 für split3 [m − 3, n − 1] schreibt und die
Zeichnung anpasst.

Diese Erweiterung hat eine Anpassung des allgemeinen Basisalgorithmus’ aus Listing 3.1
zur Folge. Im folgenden Listing 4.1 ist der modiVzierte Code-Ausschnitt zur Bestimmung der
billigsten Aktion dargestellt:

...

DTW[m, n] := cost + minimum(DTW[m-1, n ], // insertion

DTW[m , n-1], // deletion

DTW[m-1, n-1], // match

DTW[m-1, n-2], // merge

DTW[m-1, n-3], // merge3

DTW[m-2, n-1], // split

DTW[m-3, n-1]) // split3

...

Listing 4.1: Bestimmung der Aktion mit minimalen Kosten

Durch diese Erweiterung ist es nun möglich, die meisten Wortsegmentierungsfehler im
Annotationsschritt zu korrigieren. In Abbildung 4.10 beispielsweise können die durch Unter-
segmentierung entstandene Wortbox (a) mittels split3 aufgetrennt (b) und die durch Überseg-
mentierung entstandenen drei Wortboxen (c) mittels merge zu einer einzigen verschmolzen
werden (d).

Im Vergleich dazu wurde im Basisalgorithmus die Wortbox im ersten Fall nur mit dem
ersten Wort gefüllt, obwohl diese Platz für alle drei Wörter bietet. Dies hatte zur Folge, dass
für die beiden übrigen Wörter jeweils eine andere Wortbox herangezogen wurde und sich
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somit eine unnötige und unpassende Verzerrung der Zeitachse ergeben hat. Diese Probleme
werden durch die Erweiterung des Algorithmus’ vermieden.

(a) Untersegmentierte Worte (b) Übersegmentiertes Wort

(c) Anwendung von split3 auf (a) (d) Anwendung von merge auf (b)

Abbildung 4.10.: Auftretende Unter-/Übersegmentierung und deren Korrektur durch DTW
am Beispiel der Spalatin-Chronik

Natürlich lassen sich die Aktionen noch beliebig erweitern. So wären neben merge4, mer-
ge5, usw. auch Kombinationen aus split und merge denkbar. Aufgrund der dadurch anstei-
genden Rechenzeit (zur Erstellung der Distanzmatrix müssen die Kosten für alle Aktionen
und alle Wortkombinationen berechnet werden) und da eine solche Über-/Untersegmentie-
rung eher selten der Fall ist, wurde auf derartig komplexe Aktionen in der Implementierung
verzichtet.

Die obige Erweiterung des Algorithmus’ um die merge- und split-Varianten machte eben-
falls eine Änderung der Gleichung 4.13 nötig. Da neben 1:1-Zuordnungen nun auch höher-
wertigere Verknüpfungen vorkommen können, wie z. B. 1:3 (merge3: ein Wort wird drei Wort-
boxen zugeordnet) oder 3:1 (split3: drei Wörter werden einer Wortbox zugeordnet), müssen
nun die Breiten aller betroUenen Wortboxen und Transkriptionswörter in Betracht gezogen
werden, wie in folgender Formel gezeigt:

width =

∑
bi
width(bi)∑

bn∈β(D)width(bn)
(4.14)

wobei bi alle Wortboxen sind, welche durch merge zu b verschmolzen werden, bzw. bi = b,
falls kein merge vorliegt. Diese Gleichung gilt erneut analog zu b auch für die Breite eines
Transkriptionsworts w.

Da bei der optimalen Zuordnung im DTW-Verfahren diese Kostenfunktion eine große
Rolle spielt, ist deren Anpassung an die jeweiligen Eigenschaften des zu bearbeitenden Do-
kuments von großer Wichtigkeit. In dieser Implementierung wurde die in [11] vorgestellte
Kostenfunktion um zusätzliche Strafen erweitert, die zur Kostenfunktion aufaddiert werden.
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So wurden in einem ersten Versuch feste Werte für Strafen herangezogen, wobei diese für
split und merge und deren Varianten höher angesetzt waren als beispielsweise für match.
Dies hatte zur Folge, dass komplexere Aktionen seltener durchgeführt wurden als die Basis-
aktionen. Da die Auswahl der Aktionen mit diskreten Werten jedoch schwer zu dosieren war,
wurde in einem zweiten Ansatz auf eine kontinuierliche Kostenfunktion gesetzt, welche u. a.
berücksichtigte, dass das Löschen einer Wortbox mit steigender Wortbox-Größe immer un-
wahrscheinlicher werden sollte, usw. In Testreihen mit verschiedenen Ansätzen stellte sich
jedoch heraus, dass es bei der vorliegenden Segmentierung nicht ohne weiteres möglich ist,
Aktionen zu vermeiden oder gänzlich zu verbieten, da durch die Segmentierung selbst „un-
wahrscheinliche“ Fälle auftreten. So werden z. B. auch Wortboxen mit größerer Abmessung
erkannt, die nicht auf eine Textstelle verweisen, also gelöscht werden können. In ähnlicher
Weise werden aufgrund von Über- oder Untersegmentierung häuVg auch die komplexen Ak-
tionen wie merge3 oder split3 nötig. Im letzten Ansatz wurden daher wieder diskrete aber
milde Strafpunkte für die einzelnen Aktionen penalty(action) vergeben, die jedoch vor dem
Aufsummieren auf die Kostenfunktion normalisiert werden. Für diese Strafen gilt
penalty(match) < penalty(deletion) ≤ penalty(insertion) ≤ penalty(merge) ≤

penalty(merge3) < penalty(split) ≤ penalty(split3)

Bei näherer Betrachtung der Wort-Segmentierung lässt sich feststellen, dass Übersegmen-
tierung häuVg zwischen zwei Buchstaben mit Oberlängen auftritt, was ein merge oder mer-
ge3 zur Folge hat (z. B. bei „ll“, „ff“ oder dem langen s: „ſſ“; siehe hierzu die getrennteWortbox
im Wort „redenhaf-ftickait“ in Abbildung 4.10 b). Beim Auftreten solcher Buchstabenkombi-
nationen in einem Wort wird daher eine geringere Strafe für die merge-Varianten veran-
schlagt als bei Wörtern ohne solche Buchstabenkombinationen.

Um eine Aussage über die Zuordnungsgenauigkeit der einzelnen Wörter zu erhalten, wird
zu jeder Wortbox-Zuordnung ein Vertrauenswert gebildet. Dieser fällt umso schlechter aus,
je schlechter das zugeordnete Wort (bzw. die zugeordneten Wörter) in die jeweilige Wort-
box(en) passt. Der Wert richtet sich nach der Breite der Wortbox(en) und der Breite des
zugeordneten Wortes bzw. der Wörter und nimmt Werte zwischen 0 und 1 an, wobei ein
hoher Wert für eine unsichere Zuordnung steht und ein niedriger für eine sicherere.
Das Resultat der wortgenauen Zuordnung durch den erweiterten DTW-Algorithmus ist

am Beispiel einer Spalatin-Seite in Abbildung A.5 gezeigt.

4.5.3. Adaption des DTW-Verfahrens für die Zuordnung von
Textblöcken

Aufgrund der Tatsache, dass für eine Seite die Anzahl der durch Segmentierung gefundenen
Textblöcke nicht unbedingt mit den Textblöcken in der Transkription übereinstimmen muss,
scheiterte die anfangs implementierte Lösung. Auf einigen Seiten weisen Textblöcke einen
sehr geringen vertikalen Abstand zueinander auf und werden daher als ein großer Textblock
erkannt, in der Transkription sind diese jedoch als getrennte Textblöcke notiert. Dies führt zu
einer teilweise unsinnigen Zuordnung, wendet man einen linearen Zuweisungsalgorithmus
an, wie es in der ersten Implementierung vorgesehen war.
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Daher bietet sich hier ebenfalls eine Zuordnung mit dynamic time warping an, welches
für jede Seite eine optimale Zuordnung der Testblöcke Vndet. Der DTW-Algorithmus wurde
hierfür dementsprechend angepasst: Das Referenzmuster entspricht den Textblöcken aus der
Transkription, während das Testmuster von den durch Segmentierung erkannten Textblöcken
dargestellt wird. Die Kostenfunktion wurde dementsprechend angepasst, dass hier nun die
Anzahl der im jeweiligen Textblock enthaltenen Wörter (Wortboxen im segmentierten Text-
block bzw. Transkriptionswörter im transkripierten Textblock) zur Berechnung der lokalen
Distanzen herangezogen wird. Ansonsten ist der Algorithmus identisch zu dem in Kapitel 4.5
vorgestellten erweiterten Verfahren, d. h. auch hier Vnden neben den drei Basisaktionen zu-
dem merge und split und ihre Varianten merge3 und split3 Anwendung. Somit lassen sich
Textblöcke, die im Bild schwer voneinander zu unterscheiden sind, in den meisten Fällen
korrekt zuordnen. Dieser Schritt der Textblock-Zuordnung wird somit direkt vor der Phase
der wortgenauen Annotation durchgeführt, da diese ja bereits eine korrekte Zuordnung der
Textblöcke voraussetzt.

4.6. Datenstrukturen und Dateiformate

Aufgrund der in den meisten Dokumenten vorliegenden hierarchischen Struktur (siehe Ab-
bildung 3.1) wurde diese auch in der Implementierung übernommen.
Um die in dieser Arbeit implementierten Algorithmen weitgehend unabhängig von ImageJ

weiterverwenden zu können, wurde hierfür eine eigene Klasse FrameBuUer entworfen, wel-
che ein Graustufenbild simuliert und hierfür die gängigsten Bildoperationen zur Verfügung
stellt, wie z. B. Zeichenoperationen, Spiegelung und Bildung von Histogrammen und Projek-
tionsproVlen. Für Binärbilder wird die davon abgeleitete Klasse BinaryFrameBuUer verwen-
det. Die meisten Verfahren der vorliegenden Arbeit greifen daher intern auf diese beiden
BuUer-Klassen zurück. So lassen sich beispielsweise die implementierten Algorithmen Flood-
Fill [9] und ContourTracing [17] weitgehend unabhängig von der ImageJ-Bibliothek nutzen.

4.6.1. Kon�gurationsdatei

Um Parameteränderungen beim Aufruf des Programmes vornehmen zu können, ohne dieses
neu kompilieren zu müssen, wurde eine KonVgurationsdatei im XML-Format vorgesehen.
Diese erlaubt eine Anpassung der wichtigsten Parameter zum Programmablauf, wie etwa all-
gemeine Einstellungen zum Arbeitsverzeichnis oder Blob-Parameter bei der Wortsegmentie-
rung. Eine nähere Beschreibung dieser Einstellungen ist im Anhang in Kapitel A.1 erläutert.

4.6.2. XML-Ausgabe

Für die Weiterverwendbarkeit und Auswertung der in dieser Arbeit erzeugten wortgenau-
en Zuordnung wurde ein an FineReader angelehntes XML-Ausgabeformat gewählt, wie im
folgenden Listing 4.2 gezeigt.
Zu jedem Element werden die relativen Koordinaten und Abmessungen des Begrenzungs-

rahmens (left, top, width, height) gespeichert, wobei jedes Wort zudem weitere optionale
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1 <document producer="PageSegmenter">

2 <page l="359" t="178" w="2170" h="1610" number="1" resolution="300">

3 <block l="567" t="178" w="716" h="981" alignment="0">

4 <line l="0" t="0" w="715" h="53" number="1">

5 <word l="53" t="3" w="84" h="35" index="0" size="16"

6 trust="0.15726036" color="0,0,0">wurdenn </word>

7 ...

8 </line>

9 ...

10 </block>

11 ...

12 </page>

13 </document >

Listing 4.2: Beispiel der XML-Ausgabedatei

Angaben zur Schriftgröße (size) und -farbe (color) und außerdem den im DTW-Kapitel ange-
sprochenen Vertrauenswert (trust) enthalten kann. Der niedrige trust-Wert im Beispiel gibt
etwa an, dass das Wort mit hoher Wahrscheinlichkeit korrekt zugeordnet wurde. Die jeweili-
ge Farbe des Wortes wird aus dem Originalbild bestimmt, indem diese über alle Pixel der zum
Wort gehörenden Region gemittelt wird. Da das Element page hier jeweils eine Doppelseite
repräsentiert, gibt das Textblock-Attribut alignment die Lage des Blocks auf der Doppelseite
an, wobei 0 für die linke und 1 für die rechte Seite steht.

4.7. WordCorrector � Betrachtungs- und
Korrekturfunktion

Um die nach dem letzten Schritt ausgegebenen XML-Annotations-Dateien im Nachhinein
überprüfen zu können, wurde ein Kontroll- und Korrekturprogramm mit einer graVschen Be-
nutzeroberWäche namesWordCorrector implementiert. Mit diesem ist es zum einen möglich,
die Annotationen zusammen mit dem Originalbild zu betrachten, zum anderen bietet das
Programm die Möglichkeit, Annotationsdaten bequem zu korrigieren und erweitern, ohne
direkt die XML-Datei editieren zu müssen. Das Programm weist eine drei-geteilte OberWä-
che auf (siehe Abbildung 4.11): im oberen Bild-Panel wird das Originalbild dargestellt, im
darunter liegenden Text-Panel der dazugehörige Text und auf der rechten Seite lassen sich
die Annotationsdaten ablesen und gegebenenfalls ändern. Beide Panels lassen sich mit der
Maus verschieben und mit demMausrad zoomen, wobei beide Anzeigen immer synchron mit-
einander reagieren, um in beiden Ansichten denselben Ausschnitt zu garantieren. Mit dem
„Überblenden“-Schieberegler lässt sich im Bild-Panel die Transparenz sowohl der Wörter als
auch des Originalbildes asynchron ändern, d. h. wenn die Transparenz des Originalbildes
verringert wird, wird die der Wortboxen erhöht (in Mittelstellung sind beide gleichermaßen
sichtbar). Per Drag & Drop ins obere Fenster können eine neue Bild- und die dazugehörige
XML-Annotationsdatei geladen werden.

Im Folgenden werde ich auf die beiden Funktionen, die sich jederzeit auf Knopfdruck
wechseln lassen, eingehen und diese kurz beschreiben.
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4.7.1. Betrachtungsfunktion

BeVndet man sich im Betrachtungsmodus (linke Hälfte der Abbildung 4.11), so wird im obe-
ren Panel das Originalbild dargestellt. Im unteren Panel ist der annotierte Text vertikal auf
der zugehörigen Zeile ausgerichtet, um die Lesbarkeit zu erhöhen. Mit dem abschaltbaren
Trust-Modus lassen sich die in der Annotationsdatei gespeicherten Vertrauenswerte (trusts)
farbig darstellen. Je stärker der Rot-Farbton eines Wortes ist, desto unsicherer ist dessen Zu-
ordnung zur Wortbox. Dies erleichtert ggfs. die Suche von fehlerhaft zugeordneten Wörtern.
Der dazugehörige Schieberegler verändert den entsprechenden Schwellwert, mit dem der
Farbwert eines Vertrauenswertes berechnet wird, z. B. werden nur Wörter mit schlechtem
Vertrauenswert rot markiert, wenn der Schieberegler Richtung Minimum bewegt wird.

Der Schalter „HighQualityRendering“ schaltet die Qualität der Originalbild-Anzeige um,
und mit „aktuelle Zeile highlighten“ wird die im Bild-Panel markierte Zeile im unteren Text-
Panel hervorgehoben/identiVziert.

4.7.2. Editierfunktion

Schaltet man in den Editiermodus um, so werden zusätzlich zum Originalbild alle gefunde-
nen Wortboxen und die zugeordneten Wörter im oberen Bildfenster angezeigt. Durch Aus-
wählen eines Wortes per Mausklick ins obere Fenster erscheinen dessen Annotationsdaten
im rechten Fenster und lassen sich hier nun ändern. Hierzu gehören der Text, die Position
und Abmessungen der Wortbox und die Schriftgröße. Zusätzlich kann dem Wort eine ande-
re Farbe zugeteilt werden, wie im rechten Teil der Abbildung 4.11 zu sehen ist. Wurde eine
Wortbox ausgewählt, so kann diese mit Hilfe eines Rechtsklicks im Bild-Panel an diese Positi-
on verschoben werden. Mit „Änderungen speichern“ werden alle Änderungen der aktuellen
Wortbox direkt in der XML-Datei übernommen. Fehlt eine Wortbox in der Annotation, so
lässt sich diese per „Neues Wort...“ neu anlegen, ausrichten und beschriften.
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Abbildung 4.11.: Screenshot des Programms zum Betrachten (links) und Editieren (rechts)
von erstellten Annotationen
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5. Leistungsbewertung und Ausblick

Um im vorliegenden Fall die Leistung des Gesamtsystems bewerten zu können, stellt sich zu-
nächst die Frage, wie der BegriU „Korrektheit“ deVniert ist. Verschiedene Ansätze sind hier
denkbar. Ein Beispiel einer strengen DeVnition wäre etwa, alle Wortboxen mit optimalen Zu-
ordnungsdaten1 zu vergleichen und abweichende Zuordnungen als Fehler zu markieren. Eine
solche Lösung setzt jedoch zum einen das Vorhandensein einer optimalen Zuordnung voraus,
zum anderen ist festzulegen, bis zu welcher Abweichung eine Wortbox noch als korrekt an-
gesehen wird. Zudem treten häuVg Folgefehler auf: eine einzige fehlerhafte Wortzuordnung
im DTW-Schritt könnte zur Folge haben, dass die darauUolgenden Wörter ebenfalls falsch
zugeordnet werden und demnach auch als Fehler zählen. Erschwerend kommt hinzu, dass
im Original getrennte Wörter in der Transkription zusammengeschrieben sind und somit un-
ausweichlich zu Problemen führen.
Da zur Spalatin-Chronik keine optimalen Zuordnungsdaten existieren und eine manuelle

Erstellung dieser extrem zeitaufwändig wäre (zu jedem Wort müsste die Lage und Abmes-
sung der Wortbox im Originaldokument deVniert werden), wurden die Ergebnisse neben
einer automatisierten Evaluation zusätzlich noch manuellen Stichproben unterzogen. Beide
Schritte werden im Folgenden beschrieben.

5.1. Automatisierte Auswertung

Zur Spalatin-Chronik liegen als Ergebnis einer Arbeit von Winfried Höhn bereits zeilenge-
naue Zuordnungen im HTML-Format vor, welche für die automatisierte Auswertung her-
angezogen wurden. Die automatisierte Auswertung prüft somit nur auf Zeilengenauigkeit,
d. h. die Lage von erkannten Zeilenumbrüchen in der Annotation wird zur Bewertung her-
angezogen. Problematisch bei dieser Auswertung ist, dass zwar eine mögliche Abweichung
im Zeilenumbruchverhalten zwischen beiden Zuordnungen festgestellt werden kann, jedoch
fehlt die Aussage, welche der beiden Verfahren diesen Umbruch korrekt behandelt hat, da
die Ergebnisse des Höhn-Verfahrens nicht manuell korrigiert wurden. In der Tabelle 5.1 sind
die Ergebnisse des Vergleichs des vorliegenden Verfahrens mit dem Verfahren von Winfried
Höhn gegenübergestellt. Diese Werte alleine lassen noch keine Aussagen über die Quali-
tät und Korrektheit der beiden Verfahren zu, sondern müssten manuell evaluiert werden. Da
eine Auswertung der Werte sehr zeitaufwändig ist, wurden die Zeilenumbrüche nur stichpro-
benartig und im kleineren Umfang überprüft. Diese stichprobenartige Auswertung brachte
hervor, dass die in der Tabelle genannten Abweichungen nicht unbedingt Fehlern entspre-
chen müssen. Oft werden die Abweichungen von der Silbentrennung beeinWusst, da das

1Unter einer optimalen Zuordnung ist eine manuell angefertigte korrekte Annotation zu verstehen, bzw. die
um Fehler bereinigte Annotationsdatei dieses Verfahrens.
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eine Verfahren ein getrenntes Wort der oberen Zeile, das andere der unteren Zeile zuordnet.
Anhand der manuellen Evaluierung lässt sich sagen, dass bei beiden Verfahren ähnliche Feh-
ler beim Zeilenumbruch auftreten, wobei das vorliegende Verfahren (trotz der weiter unten
beschriebenen Probleme mit farbigen Überschriften) etwas besser abschneidet als das Höhn-
Verfahren (das Fehlerverhältnis zwischen vorliegendem Verfahren und Höhn-Verfahren be-
trägt etwa 2 : 3).

betrachtete Seiten betrachtete Zeilen Anzahl der Abweichungen Abweichungsrate
748 22104 11726 53,1%

Tabelle 5.1.: Abweichungen bei den Zeilenumbrüchen zwischen dem vorliegenden und dem
Höhn-Verfahren

Anhand dieser Resultate lässt sich erkennen, dass eine manuelle Auswertung unausweich-
lich ist, wenn keine optimale Zuordnung zum Vergleich vorhanden ist.

5.2. Manuelle Auswertung

Zusätzlich zur automatisierten Auswertung wurden die erstellten Annotationen von zufällig
herausgegriUenen Einzelseiten manuell überprüft. Um neben der Gesamtleistung auch einen
Überblick über die Leistungen einiger Einzelschritte zu erhalten, wurden die Annotationen
u. a. auch folgenden Tests unterzogen:

• Anzahl erkannter Zeilen

• Zeilengenauigkeit

• Wortgenauigkeit

5.2.1. Anzahl erkannter Zeilen

Während das Zeilensegmentierungsverfahren im Fließtext eine bis auf sehr wenige Ausnah-
men korrekte Zeilenerkennung liefert, schlägt es bei farbigen Überschriften teilweise fehl und
liefert eine falsche Zeilenanzahl. Dieser EUekt tritt hauptsächlich bei roten Überschriften und
weniger bei blauen Überschriften auf. Dies hat zwei Gründe: zum einen ist der Kontrast zum
Hintergrund bei rotem Text niedriger als bei blauem oder gar schwarzem Text, was zu Pro-
blemen mit den lokalen ProjektionsproVlen im Graustufenbild führen kann. Zum anderen
weisen viele Überschriften sehr große Zierschwünge auf, welche teilweise als einzelne Zeile
erkannt werden.
Ein (Kontrast-)Angleich von farbigem Text hätte mit Sicherheit auch eine beträchtliche

Verbesserung der anderen Segmentierungsschritte zur Folge. Für eine Lösung dieses Problems
stand jedoch leider nicht mehr genügend Zeit zur Verfügung.
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5.2.2. Zeilengenauigkeit

Von großer Wichtigkeit bei dieser Arbeit ist die Zeilengenauigkeit, d. h. die korrekte Zuord-
nung von Wörtern am Ende der Zeilen. Dies erlaubt eine Anreicherung der Transkription
mit den korrekten Zeilenumbrüchen.
Zur Bewertung der Zeilengenauigkeit wurden die Annotationen von 60 zufällig ausge-

wählten Seiten von Hand evaluiert. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.2 dargestellt, wobei die
Spalten jeweils die korrekt erkannten Zeilenumbrüche in Fließtext respektive Überschriften
enthalten.

Band Fließtext Überschriften Gesamt
9 87,1% 67,5% 83,8%
10 85,0% 65,9% 82,6%
11 82,2% 81,1% 82,1%

gesamt 84,6% 71,2% 82,7%

Tabelle 5.2.: Zeilengenauigkeit: durchschnittliche TreUerrate, bestimmt anhand von zufälli-
gen Seiten aller Spalatin-Bände

Wie bei der Anzahl der erkannten Zeilen auch, stellen hier wieder die hellen, farbigen
Überschriften das größte Problem dar, während das Verfahren bei Fließtext einen akzepta-
blen Durchschnitt von etwa 1–2 fehlerhaften Zeilenumbrüchen pro Seite erreicht. Auch beim
Fließtext ist ein Zusammenhang zwischen rot geschriebenen Wörtern und fehlerhafter Seg-
mentierung festzustellen. HäuVg werden farbige Wörter nicht als solche erkannt, wodurch
sich folglich die Zuordnung der folgenden Wörter verschiebt, was wiederum das Zeilenum-
bruchverhalten beeinWusst.

5.2.3. Wortgenauigkeit

Die Bewertung der Wortgenauigkeit entspricht der Gesamtleistung des Systems. Wie weiter
oben bereits angesprochen, ist eine Aussage über dieWortgenauigkeit nicht einfach zu treUen.
Es muss festgelegt werden, ab wann ein Wort fehlerhaft zugeordnet ist und wie Folgefehler
zu behandeln sind. Aus diesem Grund sind die Ergebnisse in diesem Abschnitt mit Vorsicht
zu genießen.
Von 32 zufällig ausgewählten Seiten wurden die Annotationen wortgenau überprüft, d. h.

die Lage jedes einzelnen zugeordneten Wortes wurde überprüft und bewertet. Hierbei wur-
den unmittelbare Folgefehler (dies sind Wörter, die einem fehlerhaft zugeordneten Wort di-
rekt folgen) nicht mit einbezogen, sondern nur das erste falsch zugeordnete Wort wurde
gezählt. Die Entscheidung, Folgefehler nicht zu beachten, wurde getroUen, da jede falsche
Zuordnung unvermeidbar Fehler nach sich zieht, welche ohne die vorige fehlerhafte Zuord-
nung womöglich gar nicht entstanden wären. Daher sind die in Tabelle 5.3 dargestellten
Ergebnisse nicht überzubewerten. Außerdem wurden in dieser Bewertung nur Fehler im
Fließtext gezählt, Überschriften wurden nicht betrachtet.
Auch hier ist wieder eine Tendenz der fehlerhaften Zuordnung bei farbigenWörtern festzu-

stellen, welche auf bereits im Wortsegmentierungsschritt „übersehenen“ Wortboxen beruht.
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Band # betrachtete Wörter # Fehler TreUerrate ∅-Fehler pro Seite
9 1135 46 95,9% 3,8
10 1809 68 96,2% 5,7
11 1066 37 96,5% 4,6

gesamt 2700 150 94,4% 4,7

Tabelle 5.3.: Wortgenauigkeit: durchschnittliche TreUerrate (ohne Folgefehler!), bestimmt an-
hand von zufälligen Seiten aller Spalatin-Bände

5.2.4. Optionale Wort-Attribute

Wie bereits in vorigen Kapiteln geschrieben, werden im Laufe der Segmentierungsphasen
weitere Attribute der Wortboxen festgestellt und ebenfalls in der Annotationsdatei gespei-
chert. Hierzu gehören etwa die Schriftgröße und -farbe. Eine manuelle Überprüfung einiger
Seiten lässt erkennen, dass die Farberkennung in Überschriften zum größten Teil korrekte Er-
gebnisse liefert. Eine derartige Aussage über farbige Wörter im Fließtext ist nur schwer mög-
lich, da die Wortboxen der farbigen Wörter in der Wortsegmentierungsphase nicht immer
korrekt erkannt werden. Meist stimmen jedoch die festgestellten Farben mit denen im Origi-
nalwerk überein. Eine manuelle Anpassung der Schriftfarbe ist außerdem mit dem Korrektur-
Programm möglich. Die Qualität der Schriftgrößen-Erkennung verhält sich umgekehrt hier-
zu: während für längere Textblöcke eine gute Abschätzung der Schriftgröße möglich ist, wei-
chen die Ergebnisse für kürzere Textblöcke (Überschriften oder Bildunterschriften) teilweise
leicht vom Originaltext ab, da hier aufgrund der geringen Zeilenanzahl keine gute Mittelung
der Werte möglich ist. Eine Beschränkung oder Deaktivierung der Schriftgrößenerkennung
lässt sich jedoch jederzeit in der KonVgurationsdatei vornehmen, wie im Anhang beschrie-
ben.

5.3. Ausblick

Die in dieser Arbeit eingesetzten Segmentierungsverfahren arbeiten alle auf dem nahezu un-
veränderten Originaldokument, ohne die sonst üblichen OCR-Vorverarbeitungsschritte, wie
zum Beispiel das Entfernen von Flecken und Verunreinigungen oder die häuVg durchgeführte
Skew-Korrektur. Aus diesem Grund kann man hier sicherlich von einem robusten Verfahren
sprechen, das sich ohne große Änderungen auch für andere Handschriftentypen weiterver-
wenden und ausbauen lässt. Bereinigt man die oben angesprochenen Schwachstellen des
aktuellen Systems, so lassen sich mit den hier verwendeten Verfahren sicherlich noch deut-
lich bessere Ergebnisse erzielen.

Eine Anpassung der bereits implementierten Erweiterung des Zeilensegmentierungsver-
fahrens öUnet weitere Tore bei der Annotation: sind die genauen Zeilenführungen erst einmal
bekannt, so lässt sich das dynamic time warping-Verfahren um die beiden Merkmale Ober-
und Unterlängenbetrachtung erweitern. Kombiniert mit dem bereits verwendeten Merkmal
ließe sich die Zuordnungsqualität des DTW-Verfahrens hiermit sicherlich deutlich steigern,
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da sich Wortähnlichkeiten hier zusätzlich über ihre Ober-/Unterlängen bestimmen lassen.
Ebenfalls vielversprechend ist die bei der Wortsegmentierung angewendete scale-space-

Theorie. Eventuell könnte diese — mit entsprechend angepasstem Skalenfaktor — unterstüt-
zend zu den aktuellen Verfahren der Textblock- oder gar Zeilensegmentierung herangezogen
werden.

Eine sehr interessante Vorstellung, deren Realisierbarkeit jedoch erst getestet werden muss,
ist eine Kombination des scale-space-Verfahrens mit dynamic time warping: lässt sich das
scale-space-Verfahren (evtl. unter Zuhilfenahme des FindText-Verfahrens) mit entsprechen-
dem Skalenfaktor derart anpassen, dass sich selbst die einzelnen Buchstaben aus dem Text
herausstellen lassen, so ließe sich DTW um das Merkmal der Buchstabenanzahl erweitern.
Dies hätte eine sehr robuste und zuverlässige Zuordnung der Wörter zu den erkannten Wort-
boxen zur Folge. Man erinnere sich an die Abbildung 2.3, in der sich die Wortboxen der unter-
schiedlichen Schreibweisen des Wortes „Meyssen“ stark voneinander unterscheiden würden
und somit nur schwer eine Aussage über die tatsächliche Wortabmessungen gestatten. Der
große Vorteil des Merkmals der Buchstabenanzahl ist, dass dieses nicht — wie es bei den
meisten anderen Merkmalen der Fall ist — von der „HöWichkeit der Handschrift“ abhängig
wäre, sondern eine robuste Entscheidung zur wortgenauen Annotation zuließe.

Auf der Grundlage von solchen (manuell überprüften und korrigierten) Annotationen sind
zu jedem Werk eine Vielzahl von Anwendungsgebieten denkbar. Mit heutigen Webtechno-
logien ließe sich beispielsweise eine ansprechende Online-Volltextsuche im entsprechenden
Werk implementieren: Bereits während der Benutzereingabe kann das entsprechende Seiten-
bild dynamisch nachgeladen und die zu dem Suchwort gehörenden Wörter im Bild farblich
markiert werden.
Zudem kann das Vorhandensein einer wortgenauen Segmentierung eine wichtige Voraus-

setzung für die Handschriftenerkennung sein. Auf Basis der vorliegenden Segmentierungs-
ergebnisse lässt sich ein Erkennungsprozess aufsetzen, welcher zum vorliegenden Werk eine
Handschriftenerkennung ohne zugrunde liegende Transkription vornimmt. Die vorliegende
Arbeit öUnet somit Tore zur Handschriftenerkennung und weiteren darauf aufbauenden Me-
thoden.
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A. Anhang

A.1. Kon�gurationsdatei

In diesem Abschnitt wird die KonVgurations-Datei beschrieben, mit welcher sich Parameter
und Daten für den Programmaufruf festlegen und ändern lassen, ohne das Programm neu
kompilieren zu müssen. Beim ersten Start des Programms wird diese Datei „conVg.xml“ im
Ausführungsverzeichnis erzeugt und mit Default-Werten gefüllt. In der folgenden Tabelle A.1
sind die Parameter aufgelistet und kurz beschrieben.

Element Default Beschreibung
Allgemein
DefaultWorkingDir Hier werden Ausgabedateien des Programms abgelegt

(falls deVniert, muss dieser beim Programmstart nicht
als Parameter übergeben werden)

DefaultImage-
FilePath

Bild-Datei für den Aufruf (falls deVniert, muss diese
beim Programmstart nicht als Parameter übergeben wer-
den)

Schriftart
FontFamily Palatino

Lino-
type

Schriftart, mit der Transkriptionen in der GraVk ausge-
geben werden. Außerdem wird über diese Schriftart die
Wortbreite der Transkriptionswörter bestimmt. Die Me-
trik dieser Schriftart sollte der des Originalwerks mög-
lichst ähneln.

FontSizeMin 14 Kleinste zu verwendende Ausgabeschriftgröße
FontSizeMax 22 Größte zu verwendende Ausgabeschriftgröße

Blob
BlobSigmaY-
Fraction

0.1 Der SigmaY-Wert für das Blob-Verfahren berechnet sich
mit: blobSigmaY = <durchschnittliche Zeilenhöhe> *
<BlobSigmaYFraction>

BlobSigmaX-
Fraction

1.3 Der SigmaX-Wert für das Blob-Verfahren berechnet sich
mit: blobSigmaX = <blobSigmaY> * <BlobSigmaXFracti-
on>
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BlobSigmaXMin 4.0 Zusätzl. darf außerdem ein DeVnitionsbereich angege-
ben werden, innerhalb welchem die SigmaX-Werte blei-
ben müssen. Falls SigmaX unter/über der Grenze liegt,
wird aus dem neuen SigmaX-Wert auch SigmaY ange-
passt! Wenn ein Wert auf 0 steht, wird dieser nicht ange-
wendet!

BlobSigmaXMax 4.9 (siehe BlobSigmaXMin)
BlobSigmaUse-
FixedValues

false Wenn die Sigma-Werte nicht aus der Zeilenhöhe be-
stimmt werden sollen (z. B. wenn es hier zu Problemen
kommt), gibt es hier die Möglichkeit, diese Werte fest
anzugeben.

BlobSigmaYFixed 3.1 (siehe BlobSigmaUseFixedValues)
BlobSigmaXFixed 4.0 (siehe BlobSigmaUseFixedValues)

Sonstige
PaperColor 185 Helligkeit der Seiten des vorliegenden Werkes (in Grau-

stufennotation 0..255). Ungefähre Angaben!
ThresholdForRegion-
MinimumSize

61000 Die minimal erlaubte RegionenWäche von erkannten
Wörtern berechnet sich aus <Arbeitsbild-Fläche> /
<ThresholdForRegionMinimumSize>. Gefundene Wort-
Regionen, die kleiner als der Schwellwert sind, werden
gelöscht!

ErodeWindow-
Threshold

1500 Für jede Zeile werden die gefundenen Blobs erst um
<Arbeitsbild-Breite> / <ErodeWindowThreshold> ero-
ded und anschließend um denselben Wert wieder dila-
ted (so werden schwach zusammenhängende Blobs ge-
trennt)

Tabelle A.1.: Beschreibung der KonVgurationsparameter in conVg.xml

A.2. Programmaufruf

In diesem Abschnitt wird eine kurze Beschreibung der mitgelieferten Programme gegeben.
Es existieren zwei Programme für die Segmentierung, eines für den Einzelaufruf einer einzi-
gen Seite und ein weiteres für Stapelverarbeitung aller Bilder in einem Verzeichnis:

Einzelaufruf mit:
PageSegStarter <imageFile> [workingDir]

Batch-Aufruf mit:
PageSegBatchStarter <imageDir> [<fileExtension>] [<workingDir>]

Wobei imageFile der komplette Pfad der zu bearbeitenden Bilddatei ist, VleExtension
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die Dateinamen-Erweiterung für Bilder (optional, z. B. jpg) undworkingDir den kompletten
Pfad des Arbeitsverzeichnisses enthält (optional). Für das Arbeitsverzeichnis gilt, dass hier
ebenfalls die in Tabelle A.2 genannten Ordner mitsamt zugehörigen Dateien liegen müssen.
Sind optionale Parameter nicht angegeben, so werden Default-Werte aus der KonVgurations-
datei genommen.

Ordnername Dateiformat im Ordner Beschreibung
masks LBC_MsCas_09_00003_res_img.gif Bildmasken zur Erkennung

der GraVken und Bilder
transcripts Tr_Cas09.xml Transkriptionen im erweiter-

ten TEI-Format

Tabelle A.2.: workingDir-Ordner mit zugehörigem Dateiformat

Aufgrund der Größe der Spalatin-Quellbilder muss die zur Verfügung stehende Stack- und
Heap-Größe beim Aufruf vergrößert werden, was durch folgende (oder ähnliche) Parameter
für die Java Virtual Machine erreicht wird:

-Xmx1g

-Xss4M

A.3. Bilder und Gra�ken

Auf den folgenden Seiten werden Bilder und GraVken abgebildet, deren Abmessungen zu
groß für die einzelnen Kapitel gewesen wären.
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Abbildung A.1.: Originalfoto einer Doppelseite der Spalatin-Chronik (Band 10)

61



Anhang A. Anhang

Abbildung A.2.: Das ALCM-Verfahren auf das Bild A.1 (um Bilder und Ränder bereinigt)
angewandt (links/unten) und binarisiert (rechts/oben)
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Abbildung A.3.: Lokale ProjektionsproVle eines Textblocks am Beispiel der Spalatin-Chronik
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(a) Originalbild (t = 0) (b) Binarisiertes Bild aus (a)

(c) Bild mit Skalierung t = 1 (d) Binarisiertes Bild aus (c)

(e) Bild mit Skalierung t = 16 (f) Binarisiertes Bild aus (e)

(g) Bild mit Skalierung t = 256 (h) Binarisiertes Bild aus (g)

Abbildung A.4.: Einige Bilder mit unterschiedlichen Skalierungsfaktoren (links) und die je-
weiligen durch Schwellwertverfahren erzeugten Binärbilder dazu (rechts)
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Abbildung A.5.: Die durch DTW erzeugte wortgenaue Zuordnung am Beispiel der Spalatin-
Chronik
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