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Zusammenfassung

Das Erscheinungsbild von in Metall geschlagen Zeichen kann in Abhéngig-
keit von der Beleuchtung stark variieren. FEine weitgehend beleuchtungs-
unabhingige Erkennung solcher Zeichen erfordert ein robustes Verhalten
des Erkennungssystems. In dieser Arbeit werden drei Verfahren vorgestellt,
mit denen eine Erkennung von Schlagziffern méglich ist.

Beim Verfahren I wird ein rein numerischer Ansatz verfolgt, bei dem der
Mustervergleich auf der Korrelation mit Referenzmasken basiert. Beim
Verfahren II wird ein symbolisch-numerischer Ansatz verfolgt, bei dem eine
Liniendarstellung extrahiert und mit Referenzliniendarstellungen verglichen
wird. Beim Verfahren III wird ein syntaktischer Ansatz verfolgt, bei dem
Primitivobjekte extrahiert und modellgestiitzt Referenzstrukturen generiert
werden.

In industriellen Anwendungen ist neben den Storungen durch Beleuch-
tungsvariationen auch mit ungenauer Positionierung und Ausrichtung von
Werkstiicken zu rechnen. Fiir die vorgestellten Verfahren wird die Empfind-
lichkeit beziiglich einer Verdrehung der Mustervorlage untersucht und an
Beispielen dargestellt.

Der Operationsaufwand der Verfahren wird untersucht und an einigen Be-
rechnungsbeispielen gegeniibergestellt. AbschlieBend werden die Ergebnisse

diskutiert und die Verfahren bewertet.

i1



Vorwort

Inhaltsverzeichnis

Zusammenfassung

Inhaltsverzeichnis

Verzeichnis der Abbildungen

Verzeichnis der Tabellen

Formelzeichen und Abkiirzungen

1. Einleitung

1.1
1.2
1.3

Informationsverarbeitung durch das visuelle System . . ... ... .. ..
Zielsetzung der Arbeit . . . . . . . .. Lo L Lo
Ubersicht . . . . . o ot

2. Experimentelle Versuchsbedingungen

2.1

2.2
2.3

Bildaufnahme . . . . . . . ... L L
2.1.1 Zeichenvorlage . . . . . . . . ... Lo e
2.1.2 Beleuchtung . . . . . . . . . ...
Beschreibung der Bildaufnahme durch ein Modell (Bildsynthese) . . . . .

Aufgenommenes Datenmaterial . . . . . . . . ... ... ...

3. Grundlagen

3.1
3.2
3.3

Numerische Klassifikation . . . ... ... ... ... ... ... 0.
Syntaktische Klassifikation . . . . . . . . ... ... ... o 0 L.
Veroffentlichte Beitrige zur Erkennung von Schlagzeichen . . .. . .. ..
3.3.1 ObjektangepalBte Filterung zur Konturfindung und Klassifikation .
3.3.2 Gradienten-Matching mit diinnen Referenzmustern . . . . . .. ..

iii

il

iii

vi

ix

S Oov N

© o0 N =

10
12

15
15
17
19
19



3.3.3 Erkennung mit einem verteilten assoziativen Speicher . . . .. .. 20

3.4 Liniendarstellungen von Zeichen . . .. .. ... .. ... ......... 22
3.4.1 Linienfindung durch Segmentierung des Grauwertbildes . . . . .. 22
3.4.2 Linienfindung durch differenzierende Maskenoperation . . . . . . . 25
3.4.3 Problem bei der Linienfindung . . . ... ... ... ... ..... 28

3.5 Normierte maskierte Korrelation . . .. .. ... ... ... ........ 30

. Verfahren zur Zeichenerkennung 33

4.1 FEin numerisches Verfahren zur Zeichenerkennung (VerfahrenI) . . . . . . 33
4.1.1 Generierung der Referenzen . . . . . . . . ... ... ... ... 34
4.1.2 Korrelation . . . . . . ... L o 35
4.1.3 Suche der Korrelationsspitzen . . . . . . . .. ... ... ... ... 36
4.1.4 Klassifikation . . . . .. ... L L Lo 38
4.1.5 Beispiel . . . . . . e 39

4.2 Der elastische Linienvergleich (Verfahren IT) . . . . .. . ... ... .. .. 41
4.2.1 Bestimmung der Distanzmatrizen . . . . . . .. .. ... ... ... 43
4.2.2 Vergleich der Liniendarstellungen . . . . . . .. ... ... ... .. 45
423 Beispiel . . . . .. 47
4.24 Konturpunktdetektion . . . . . . . ..o Lo 47

4.3 FEin syntaktisches Verfahren zur Zeichenerkennung (Verfahren IIT) . . . . . 55
4.3.1 Zeichenerkennung mit dem Produktionssystem BPI. . . . . .. .. 56
4.3.2 Konzept des Schriftzeichens . . . . . . ... ... 00000 62
4.3.3 Generierung der Primitivobjekte . . . . .. .. ... ... ... .. 63
434 Beispiel . . . . .. 63

4.4 FErgebnisse der Verfahren I, IT und III fiir Bildbeispiele . . . . . . .. . .. 67

4.5 Empfindlichkeit der Verfahren I, IT und III gegeniiber Verdrehung . . . . . 68

. Einschrinkung des Suchbereiches 5

5.1 Segmentierung einer Schriftzeile . . . . . . .. ... o 000000 75

5.2 Segmentierung einzelner Zeichen einer Schriftzeile . . . . . . . .. ... .. 77

v



6. Abschitzung des Berechnungsaufwands 79

6.1 Definitionen . . . . . . .. L L e 79
6.2 Berechnungsaufwand zur Korrelation . . . . . . ... .. .. ... ..... 81
6.2.1 Berechnung des Korrelationskoeflizienten im Ortsbereich . . . . . . 82

6.2.2 Berechnung des Korrelationskoeflizienten im Ortsfrequenzbereich
(FFT) . . oo e 84
6.3 Berechnungsaufwand zum Linienvergleich . . . . ... ... ... ... .. 86
6.4 Berechnungsaufwand zur Einschrankung des Suchbereiches . . ... ... 92
6.4.1 Einschriankung des Suchbereiches auf eine Schriftzeile . .. .. .. 92
6.4.2 Berechnungsaufwand zur Vereinzelung von Zeichen . . . . . . . .. 92
6.5 Bestimmung des relativen Operationsaufwandes . . . . . . ... ... ... 93
6.6 Berechnungsbeispiele . . . . . . .. ... oo Lo 94
7. Diskussion 101
Literaturverzeichnis 105
A. Anhang 113



2.1
2.2
2.3

2.4
2.5
2.6

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

3.6
3.7

3.8
3.9

3.10

3.11

4.1
4.2
4.3
4.4

Verzeichnis der Abbildungen

Schematische Darstellung der Bildaufnahme . . . . . . . . ... ... ...
Oberflichenverformung durch einen Keil . . . . . ... .. ... ... ...

Erscheinungsbilder der Ziffer fiinf bei unterschiedlichen Beleuchtungssi-

tuationen . . . . .. L. L
Grauwertgebirge der Ziffer finf . . . . . . . ... oo o000
Grauwertbild mit geringem Kontrast . . . . ... ... ... ... .....

Grauwertbilder mit dem Grauwertprofil einer Bildspalte . . . . . . .. ..

Beispiel zur Uberfiihrung eines ikonischen Bildes in seine Konturlinie . . .
Konturlinien bei unterschiedlichen Schwellwerten . . . .. ... ... ...
Beispiel zur Uberfiihrung eines ikonischen Bildes in seine Skelettlinie . . .
Gegeniiberstellung der Ergebnisse verschiedener Verdiinnungsoperationen

Gegeniiberstellung von verdiinnten Schriftzeichen bei unterschiedlichen

Segmentierungsergebnissen . . . .. ... ..o oL
Beispiel zur Bestimmung der Konturlinie mit dem Sobel-Operator

Beispiel zur Bestimmung der Konturlinie durch DOG-Operation und
Nullstellensuche . . . . . . .. ... .. o

Konturlinien (Zero-crossings) bei unterschiedlicher Wahl der Filtermasken

Problematik bei der Segmentation durch Schwellwertoperation auf das
Grauwertbild . . . . . ... o

Problematik bei der Segmentation durch Schwellwertoperation auf das

Gradientenbild . . . . . . . .. e e

Problematik bei der Bestimmung von Konturlinien (Zero-crossings) bei
unterschiedlicher Wahl der Filtermasken . . . . . . .. ... ... .. ...

Ubersicht zu den implementierten Verfahren zur Zeichenerkennung . . . .
Struktur des Erkennungssystems (VerfahrenI) . .. .. .. ... ... ..
Generierung der Referenzdarstellung (Template) fiir die Ziffer fiinf . . . .

Korrelation eines Kreisringes mit der entsprechenden Referenz . . . . . . .

vi

22
23
23
24

24
26

27
27

28

28



4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
4.11

4.12

4.13
4.14

4.15
4.16
4.17
4.18
4.19
4.20
4.21
4.22
4.23
4.24
4.25
4.26
4.27
4.28
4.29
4.30
4.31

Definition der Spitzenumgebung . . . . . . . ... ... L Lo
Korrelation eines strichférmigen Musters mit der entsprechenden Referenz
Korrelation einer Schriftzeile (zehn Ziffern) mit dem Template fiinf . . . .
Korrelation der Ziffer fiinf mit zehn Templates . . . . . ... .. .. ...
Gegeniiberstellung der Korrelationsmaxima . . . .. ... ... ... ...
Struktur des Erkennungssystems (Verfahren II) . . . . . . ... ... ...
Beispiele fiir Distanzmatrizen von Liniendarstellungen . . . . . ... ...

Schrittweise Uberfiihrung der ikonischen Darstellung in eine Liniendar-

stellung . . . . . .o e
Liniendarstellung und Distanzmatrizen . . . . . . . ... . ... ... ...

Linienvergleich von verschiedenen Mustern einer Schriftzeile mit einer

Referenz . . . . . . . . . .
Ergebnis der Linienvergleiche beziiglich der Referenzen . . . . . . . . . ..
Gegeniiberstellung der GroBen kg . . . . . . . . . .. oo oL
Ergebnis der Linienvergleiche beziiglich der Muster . . . . . . . .. .. ..
Beispiele der Punkt-zu-Punkt-Zuordnungen . . . . . . ... ... ... ..
Struktur des Erkennungssystems (Verfahren IIT) . . . . . ... ... ...
Beispiele zur Aufteilung der Ziffer fiinf in Liniensegmente . . . . . . . ..
Schematischer Aufbau des Assoziativspeichers . . . . .. . . . ... .. ..
Ubersicht zum DatenfluB im Blackboard-System . . . . ... .......
Aufbau von Objekten aus Primitivobjekten und Teilobjekten . . . .. ..
Konzeptgraph der Ziffer finf . . . ... .. ... ... ... .0 ..
Maskenaufteilung am Beispiel der Ziffer fiinf . . . . . . .. ... ... ...
Korrelation der Ziffer fiinf mit Teilmasken . . . . . . . .. ... ... ...
Ableitungsgraph des Zielobjektes Z5 . . . . . . ... ... .. L.
Symbolische Darstellung der Teilobjekte in einer Schriftzeile . . . . . . . .
Symbolische Darstellung der Teilobjekte beim Muster fiinf . . . . . . . ..
Korrelation desselben Musters mit verschiedenen Referenzen (Vollmasken)
Korrelation verschiedener Muster mit derselben Referenz (Vollmasken) . .

vil

38
39
40
40
41
42

48
50

51
52
52
53
54
55
56
58
60
61
63
64
65
65
66
67
69
70



4.32
4.33
4.34
4.35

5.1
5.2
5.3

6.1
6.2
6.3

Al
A2
A3
A4
A5
A6
AT

Linienvergleich desselben Musters mit verschiedenen Referenzen . . . . . . 71
Linienvergleich verschiedener Muster mit derselben Referenz . . . . . . .. 72

Korrelation desselben Musters mit verschiedenen Referenzen (Teilmasken) 73

Korrelation verschiedener Muster mit derselben Referenz (Teilmasken) . . 74
Segmentierungsstufen zur Einschrankung des Suchbereichs . . . . . . . .. 75
Segmentierung einer Schriftzeile . . . . . . .. ..o o000 oL 76
Segmentierung einzelner Zeichen . . .. .. ... ... .. ... . 0. 78
Definition der Bildbereiche . . . .. .. .. ... .. ... .. .. .. ... 80
Darstellung der Suchbereiche S7 bis S5 im Bildbereich B . . . . . . .. .. 95
Graphische Darstellung der Aufwandswerte . . . .. ... ... ... ... 100
Beispiel zum Erscheinungsbild gepriagter Zeichen . . . . . ... ... ... 113
Beispiel zum Erscheinungsbild gefraster Zeichen . . . . . . .. ... .. .. 113
Beispiel zum Erscheinungsbild von Hand geschlagener Zeichen . . . . . . . 114
Verteilung des mittleren Grauwertes der Bildspalten . . . ... .. .. .. 114
Konzeptgraphen der Ziffern eins bisnull . . . . . .. .. ... ... .. .. 117
Verwendete Teilmasken . . . . .. . .. ... ... ... ... 118
Variationen der Teilmaske ES5 mit resultierenden Korrelationsfeldern . . 119

viil



4.1
4.2
4.3

6.1
6.2

6.3

6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9
6.10
6.11
6.12

7.1

Verzeichnis der Tabellen

Kompatibilitatsmatrix der Attribute agundag . . . .. .. . . .. . ...
Tabelle der Produktionen zur Synthese der Ziffer finf . . ... ... ...

Zusammenstellung der erkannten Muster . . . . . . . .. ... ...,

GroBe der Bildbereiche . . . . . . . . . L. e

Operationsaufwand fiir Korrelation einer n-wertigen Referenz mittels

Maskenoperation . . . . . . . .. L L e e e e e

Operationsaufwand fiir Korrelation einer zweiwertigen Referenz mittels

Maskenoperation . . . . . . . .. L L e e e e e
Operationsaufwand fiir Korrelation einer n-wertigen Referenz mittels FFT
Typische Anzahl der Konturpunkte einer Referenz . . . . .. ... .. ..
Operationsaufwand fiir den Linienvergleich . .. ... ... ... ... ..
Zusammenstellung der geometrischen GréBen der Suchbereiche . . . . . .
GroBe des Positionierungsbereiches und Zahl der Korrelationswerte . . . .
Operationsaufwand zur Einschrinkung des Suchbereiches . ... ... ..
Operationsaufwand . . . . . . .. . .. .. L L oL
Operationsaufwand fiir Verfahren IT . . . . . . . . . ... ..o ..

Operationsaufwand fiir Verfahren I, IT, ITT . . . . . . . . ... ... . ...

Bewertung der Verfahren I, IT, ITT. . . . . . . .. .. .. ... ... ....

X

49
63
67

80

83



A@a Ae, AO

NQED QW

Formelzeichen und Abkiirzungen

Attributmenge

Fensterflache

Teilflichen der Referenz (Template)

Grauwertbild

Zeiger

Distanzmatrix

Grammatik

Teilbild des Grauwertbildes B, Uberdeckungsbereich
Uberdeckungsbereich in B durch R an der Position (i,j)
Sobel Operator Maske

Intensitat

Korrelationsfeld

Liniendarstellung, - des Musters, - der Referenz

Menge der Punkte von G;;

Menge der Punkte von R

Operationsaufw. zur Konturapproximation
Operationsaufw. zum Linienvergleich

Operationsaufw. zur Konturpunktdetektion (Haralik)
Operationsaufw. der Maskenkorrelation mit n-wertiger Referenz
Operationsaufw. der Maskenkorrelation mit 2-wertiger Referenz
Operationsaufw. der Maskenkorrelation mittels FFT
Operationsaufw. fiir den Linienvergleich
Operationsaufw. zur Verdiinnung

Operationsaufw. zur Segemntierung der Zeichen
Operationsaufw. zur Segmentierung einer Zeile
Operationsaufw. zur Transformation

relativer Operationsaufw. bezogen auf O,4q

OaddsOmul;Odiv,Osqrt  Operationsaufw. fiir Addition, Multiplikation, Division, Radizieren

Ogel
Ohess
Oy

P
P,P,
F;

Pg, Pg
Pp

Operationsaufw. fiir Verdiinnung

Operationsaufw. fiir Hessesche Normalform

Operationsaufw. zur Bestimmung eines Ahnlichkeitswertes
Positionierungsbereich

Menge der Produktionen, Produktion u

Punktmenge einer Liniendarstellung

Punktmenge der Liniendarstellung der Referenz, des Musters

akzeptierte Punktmenge der Referenzliniendarstellung

X



akzeptierte Punktmenge der Musterliniendarstellung
Referenzbild

Bindrmaske der Referenz R

Suchbereich

Zielobjekt (Startsymbol)

Umgebung w

Objekttypen der Objekte v, w, x, y, z

Menge der nichtterminalen Symbole (Teilobjekte und Zielobjekt)
Menge der terminalen Symbole (Primitivobjekte)
Attribut

Kovarianz

relative Konturpunktzahlen

Zeiger in x-Richtung, bzw in y-Richtung
Abstandsmal

Approximationsgiite

Distanzwert

Abstand des Punktes p;

Kreuzkorrelation, normiert

maximaler Distanzwert

Schwellwert fiir Distanz eines Punktes
Entscheidungsvektor

Brennweite

Approximationsfunktion

Grauwert

Grauwertfunktion

Gradientenbetrag

Schwellwert fiir den Gradientenbetrag
Grauwertgradient

Mittelwert der Grauwerte

Mittelwert der zu Ag, Ag zugehodrigen Grauwerte
Summe der Grauwertdifferenzbetriage in x-Richtung
Summe von g,

Schwellwert

Laufvariablen

AhnlichkeitsmaB (quantitativ)

AhnlichkeitsmaB (qualitativ)
Korrelationskoeffizient

Schwellwerte

xi



m,n

nrrT

Npzy Mby y by
Ned

Nel

Nk

nkg

Nkh

Ny

Nis

ny

Npz; Npy, Npzy
NgsNqz; Ngy; Ngzy
ny

Npgy Ny, Npzy
Mg

Nggy Ny, Nszy
Nrgyy, Nrgy Nro

’I’L7-®

T, Y,2, U,V
Ymaz

Ysts Ysb
Yzts Yzb

Zh

a, 3,7
P

Konstanten

Linie mit Index i

Anzahl

Anzahl durchzufithrender FFTs

Anzahl der Bildpunkte von B in x- ,bzw. y-Richtung, der Bildfliche
Anzahl der Distanzberechnungen

Anzahl der durchgefiihrten Linienberechnungen

Anzahl der Konturpunkte

Anzahl der Konturpunkte (nach Transformation)

Anzahl der Konturpunkte (nach Konturpunktdetektion)

Anzahl der Konturpunkte der Liniendarstellung (Referenz)

Anzahl der Konturpunkte der Skelettdarstellung

Anzahl der Linien

Anzahl der Bildpunkte von P in x- ,bzw. y-Richtung, der Bildfliche
Anzahl der zu transformierenden Werte

Anzahl der Referenzmasken

Anzahl der Bildpunkte von R in x- ,bzw. y-Richtung, der Bildfliche
Lange einer Bildspalte oder Bildzeile

Anzahl der Bildpunkte von S in x- ,bzw. y-Richtung, der Bildfliche
Anzahl der Bildpunkte der Teilfliche Ag, Ag, A,

Summe der Bildpunkte der Teilflichen Ag und Ag

Anzahl der im Suchbereich dargestellten Zeichen
Schriftzeichenhohe

Oberflachennormale

Oberflaichenpunkt

Bildpunkt der Referenz R an der Stelle i bzw. u,v

Mittelwert aller Grauwerte der Referenz

Ortsvektor fiir Bildpunkt B

Ortsvektor fiir Oberflichenpunkt P

Vektoren ug: Nullvektor

Koordinaten

Position des Maximums von gss,(y)

Position der oberen, bzw. unteren Suchbereichsgrenze

Position des oberen, bzw. unteren Schriftzeilenrandes

Zeichenhéhe

Winkel der Bildaufnahme

Verdrehungswinkel der Vorlage gegeniiber der Referenz

xii



BPI
DFT

DOG

EDT

EEDT

FFT

IDFT

LOG

OCR

OCR-A, OCR-B
SD

TPL

Differenz der Korrelationsbetrige

Orientierung einer Linie

Lichtstrom in der Bildebene

Winkelabstand

einfallender Lichtstrom

Reflexionsfunktion

Wert eines Bildpunktes der Referenz aus der Fliche Ag, Ag
Standartabweichung der GauBverteilung
Standartabweichung der Intensitdaten von Muster bzw. Referenz
Varianz der zu den Flachen Ag, Ag entsprechden Grauwerte
geometrische Relation

objektspezifische Generierungsfunktion fiir Objekt u

Blackboard oriented production system for image understanding
Diskrete Fourier Transformation

Difference of Gaussian

Euklidische Distanztransformation
Erweiterte Euklidische Distanztransformation
Fast Fourier Transformation

Inverse Diskrete Fourier Transformation
Laplace of Gaussian

Optical Character Recognition

Schriftsidtze (Fonts)

Spitzen-Detektor

Template

xiil



xiv



1. Einleitung

Im Rahmen der Automatisierung industrieller Fertigungsprozesse nimmt die Material-
fluBsteuerung eine zentrale Stellung ein. Einzelteile miissen in der richtigen Reihenfolge
angeliefert und gemiB einem Montageplan in vorbestimmter Art und Weise montiert
werden. Um eine flexible Fertigung zu ermoéglichen, wird dem ”entstehenden” Objekt
der Montageplan mitgegeben. Die Unterscheidung der Grundbauteile wird durch eine
Kennzeichnung ermoglicht. Zur FlieBbandfertigung eines Kraftfahrzeuges mit individu-
eller Ausstattung kennzeichnet man beispielsweise die Karosserie des Fahrzeugs mit ein-
gepragten Schriftzeichen. Aber auch zur Identifizierung von duBerlich gleich aussehen-
den, in ihrer Funktion aber unterschiedlichen Teilen, wird hdufig eine Markierung durch

alphanumerische Zeichen vergenommen.

Eine gingige Art der Kennzeichnung ist das Stanzen, bzw. Prigen, Gravieren oder
Schlagen von Schriftzeichen, da sie von nachfolgenden Fertigungsschritten wie z.B. einer
Uberlackierung nicht verfilscht wird und auBerdem an den Menschen als Kontrollin-
stanz angepalt ist. Fiir viele Anwendungen scheidet eine Beschriftung durch Farb-
auftrag aus, da sie durch Korrosion und mechanische Beschidigungen unlesbar werden
kann oder keine ausreichende Filschungssicherheit bietet. Dies ist z.B. bei Fahrgestell-
nummern von Kraftfahrzeugen gefordert. Soll die Kontrollfunktion durch maschinelles

Zeichenlesen automatisiert werden, ergeben sich oft groBe Probleme.

Die optische Erkennung von Schriftzeichen, kurz als OCR (Optical Character
Recognition) bezeichnet, ist keine neue Aufgabenstellung in der Automatisierungstech-
nik. Erste OCR-Maschinen wurden bereits zu Beginn der 60er Jahre [78, 66] kom-
merziell eingesetzt. Seitdem wurden viele Beitrige versffentlicht, die sich mit OCR-
Problemen beschéftigen. Stand zun#chst die Erkennung von Schriftzeichen in gedruck-
ter Form im Vordergrund, so wandte man sich im Laufe der Zeit und mit zunehmender
Leistungsfahigkeit der Rechner den Problemen handgeschriebener Zeichen zu. Unge-
zwungene handgeschriebene Zeichen stellen gegeniiber den festen Schriftsdtzen gedruck-
ter Zeichen (Fonts) durch die groBe Variationsbreite der Zeichenform deutlich héhere
Anforderungen an das Zeichenerkennungssystem (siehe z.B. [16]). Die Erkennung hand-
geschriebener Zahlen findet z.B. beim automatischen Lesen von Bankbelegen oder Post-
leitzahlen (ZIP-Code) Anwendung. Besondere Aufmerksamkeit hat man in den letzten
Jahren auch den typischen Problemen der Erkennung von Schriftzeichen unterschied-
licher Sprachen ( z.B. Chinesisch, Japanisch, Arabisch) oder von handgeschriebenen
mathematischen Ausdriicken gewidmet. Eine Zusammenstellung der Literatur zur Zei-

chenerkennung findet man in den Beitrigen von Rosenfeld [74, 75, 76].

Zur Erkennung von gedruckten Zeichen aus Videobildern existieren ausgereifte Verfah-
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ren. Bei diesen wird jedoch vorausgesetzt, daB sich die Zeichen deutlich vom Hinter-
grund abheben. Diese Voraussetzung ist in der Regel bei Dokumenten als Vorlage gege-
ben, da sich Schrift (z.B. Tinte, Toner) und Hintergrund (z.B. weiBes Papier) durch die
unterschiedlichen Reflexionseigenschaften der Materialien deutlich unterscheiden. Bei
guter Druckqualitit und hohem Kontrast lassen sich die zur Schrift zugehorigen Bild-
punkte von der Menge der Bildpunkte des Hintergrunds durch eine einfache Schwellwer-

toperation trennen.

Diese Bedingung ist bei den durch mechanische Bearbeitung aufgebrachten Zeichen
in der Regel nicht gegeben. Es ist problematisch, die dreidimensionale Zeichenstruk-
tur eindeutig und reproduzierbar in die zweidimensionale Grauwertverteilung des Vi-
deobildes zu iiberfithren. Im Gegensatz zu einer Schwirzungsverteilung werden die Zei-
chen aufgrund der unterschiedlichen Mikrostruktur nur eines Materials, unterschied-
licher Orientierung der Oberflichennormalen und des Schattenwurfs wahrgenommen.
Das Erscheinungsbild hdngt stark von der Beleuchtung ab, wobei die aufgenommenen

Grauwertbilder sehr kontrastarm sein kénnen.

Zur Optimierung der Erkennungssicherheit haben sich fiir das Lesen von Klarschrift
(z.B. bei Bankbelegen) speziell fiir die Zeichenerkennung entworfene und standarisierte
Schriftsdtze (OCR-A, OCR-B) [62, 63, 64, 65] durchgesetzt. Solche fiir die Bildauswer-
tung spezifizierte Schriftsdtze findet man bei Prigestempeln oder Schlagzeichen i.allg.
nicht.

1.1 Informationsverarbeitung durch das visuelle System

Ersetzt man bei optischen Inspektionsaufgaben den menschlichen Entscheidungstriger
durch einen Automaten mit einem Bildaufnahmesystem, so liegt es nahe sich zu ver-
deutlichen, welche Wahrnehmungsfihigkeiten der Mensch mit seinem visuellen System
besitzt. Ein allgemeiner Vergleich der Erkennungsleistung von Mensch und Maschine
ist jedoch schwierig, da durch die natiirlich bedingten Unterschiede der "Hardware”,
wie z.B. der Sensorik, auch unterschiedliche Informationen der Szene entnommen wer-
den konnen. Beispielsweise 148t sich durch eine Infrarot-Kamera Information aus dem
nicht sichtbaren Bereich des Lichtes aufnehmen. Andererseits besitzt der Mensch durch
die Mobilitdat und die Integrierung des Handlungsablaufs in die Erkennung die Moglich-
keit, wertvolle 3D-Informationen aufzunehmen und sich an die Umgebungsbedingungen

zu adaptieren.

Eine Abgrenzung der Information zur Objekterkennung, die in einer Szene zur Verfii-

gung steht, ist dann gegeben, wenn man nicht von der Szene selbst, sondern von einem
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digitalisierten Grauwertbild der Szene ausgeht. Damit ist nicht zu bestimmen, mit wel-
chem Stempel aus einer Auswahl eine Pragung ausgefiihrt wurde, sondern, ob das aus
einer Grauwertdarstellung vom Menschen ”sicher” erkannte Zeichen auch von einer Ma-

schine erkannt wird.

Wechselnde Beleuchtungsverhiltnisse, Translations-, Rotations-, Dilatations- und Defor-
mationsbewegungen erschweren das Problem der automatischen Objekterkennung. Dem
Menschen dagegen erscheint es i.allg. einfach, Schriftzeichen auf einem Videobild unab-
hingig von der Beleuchtung, der Lage auf dem Bild, der Zeichenorientierung, der Zei-
chengroBe und der Art des Zeichensatzes wahrzunehmen. Die Prinzipien der menschli-
chen Wahrnehmung mit ihren Konstanzen und Invarianzeigenschaften sind wegen der
vorbildlichen Funktion von besonderem technischen Interesse. Die komplexen Vorginge

der Erkennung sind jedoch schwierig nachzuvollziehen.

Durch die Anwendung systemtheoretischer Methoden auf natiirliche neuronale
Netzwerke (NNN), insbesondere die Erweiterung der Beschreibung von zeit- auf ortsab-
hingige Vorginge, konnte das Verstehen neuronaler Filteroperationen erleichtert wer-
den [47]. Beispielsweise findet in der Retina neben der Transformation der zweidimen-
sionalen Leuchtdichteverteilung in ein elektrisches Impulsmuster auch eine Kontrastver-
schirfung des Bildes statt. Diese von den Ganglienzellen durchgefiihrte Bildvorverar-
beitung 1dBt sich als Filteroperation zur Kantenverstirkung auffassen. Das Empfind-
lichkeitsprofil im rezeptiven Feld einer Ganglienzelle kann durch die Differenz zweier

Gaussverteilungen (DOG) beschrieben werden.

Einen wichtigen Beitrag zum Verstindnis der Informationsverarbeitung durch das visu-
elle System erbrachten Hubel und Wiesel [43] mit ihren Untersuchungen der funktionel-
len Eigenschaften von Nervenzellen im priméren visuellen Kortex. Der aus einzelnen
Sdulen modular aufgebaute visuelle Kortex verarbeitet mit jeder Sdule einen kleinen
Ausschnitt des visuellen Feldes. Die Neurone einer Sdule wurden kassifiziert in einfache
Zellen (simple cells), komplexe Zellen (complex cells) und hyperkomplexe Zellen (hyper-
complex cells). Komplexe Zellen zeigen gegeniiber einfachen Zellen in ihrer Ausgangser-
regung eine Unabhingigkeit der Reizposition im rezeptiven Feld. Hyperkomplexe Zel-
len zeigen gegeniiber den komplexen Zellen eine Abhingigkeit der 6rtlichen Ausdehnung
des Reizes. Durch Einzelableitung der Aktivitdt von Nervenzellen konnte nachgewiesen
werden, daB einzelne Zellgruppen ausschlieBlich auf bestimmte Reizmerkmale reagieren.
Alle abgeleiteten Neurone innerhalb einer Sdule reagieren maximal auf eine bestimmte
Orientierung eines Lichtreizes in Form von einer Kante, einer Linie oder eines Spal-
tes. Beziiglich der stationdren optimalen Reizstruktur werden zur Extraktion von Merk-
malen funktionell Kantendetektoren, Liniendetektoren und Spaltdetektoren mit unter-

schiedlicher Breite unterschieden.



Aufbauend auf neurophysiologischen Erkenntnissen entwickelten Marr und Hildreth [53]
ein Modell zur Kantendetektion, in dessen Mittelpunkt der auf die Gaussfunktion ange-
wendete Laplace-Operator (LOG-Operator) steht. Bei geeigneter Parameterwahl nghert
ein DOG-Profil die zweite Ableitung einer Gaussverteilung (LOG) an. Intensitéts-
schwankungen im Bild werden durch LOG-Filterung mit anschlieBender Nullstellenbe-
stimmung detektiert und durch in Linien angeordnete Punktmengen (zero-crossings) fiir
verschiedene Skalierungen in mehreren Kanilen dargestellt (siehe auch Kap. 3.4.2). Ein
Bild 4Bt sich durch Segmente der zero-crossings in Form von orientierten Primitivob-
jekten reprisentieren. Durch Kombination der Segmente verschiedener Kanidle wird
eine Bildbeschreibung erreicht, die als "raw primal sketch” bezeichnet wird. Als Be-
schreibungselemente (Objekte) werden Kanten, Striche und Kleckse (blobs) verwendet.
Eine hierarchische Beschreibung des Bildes (”full primal sketch”) entsteht durch ak-
tive Konstruktion mittels Auswahl, Gruppierung und Zusammenfassung von Objekten
zu abstrakteren Objekten [54].

Wesentliche Beitrige zum Verstindnis der Wahrnehmung lieferten aber nicht nur Neu-
rophysiologen, sondern auch Psychologen, beispielsweise durch die Gruppierungsregeln
aus der Gestalttheorie. Liegen bestimmte geometrische Relationen von Objekten vor, so
besteht eine Tendenz des Wahrnehmungssystems, Objekte auf Grund von N#he, Sym-
metrie, Fortsetzung oder Ahnlichkeit zu Gruppen zusammenzufassen. Weiterhin zeigen
Versuche mit optischen Tduschungen, daB zwischen der subjektiven Wahrnehmung und
den zugrundeliegenden objektiven MeBwerten eines Bildes erhebliche Differenzen beste-

hen kénnen.

Untersuchungen zur rotationsinvarianten Erkennung wurden von Cooper und Shepard
[9, 10] durchgefiihrt. Thre Ergebnisse deuten darauf hin, daB verdrehte identische Ob-
jekte zum Bildvergleich mental gedreht werden. Dabei zeigte sich, daB die benétigten
Reaktionszeiten zur Wiedererkennung bekannter Objekte proportional mit dem Verdre-
hungswinkel ansteigen. Dieser lineare Zusammenhang mit der Winkeldifferenz war un-

abhingig von der Komplexitdt der verwendeten Muster.

Besondere Bemiihungen Adaptions- und Lernvorginge zu untersuchen, sind derzeit im
Bereich Kiinstlicher Neuronaler Netze (ANN) zu erkennen. In Zusammenhang mit der
Zeichenerkennung ist aus der Vielzahl der versffentlichten Beitrige, die sich mit ANN-
Modellen zur Mustererkennung beschéftigen, das Neocognitron [24, 25] von Fukushima
hervorzuheben. Bei diesem mehrschichtigen Modell wurden beim strukturellen Aufbau
in besonderem MaBe neurophysiologische Erkenntnisse des visuellen Systems beriick-
sichtigt. Die charakteristische Struktur der Merkmalsextraktion ist in Analogie zu den
von Hubel und Wiesel klassifizierten Nervenzellen mit ihren reizspezifischen Reaktionen

entworfen worden. Als Eingangsmuster verwendetet Fukushima Binidrbilder von hand-
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geschriebenen Ziffern. Das Netz zeigt ein invariantes Verhalten gegeniiber Verschiebun-

gen, GroBendnderungen und Deformationen der Eingangsmuster.

Ubersichtliche Einfithrungen in die Bildverarbeitung unter dem Aspekt Mensch und Ma-
schine geben z.B. Frisby [20] und Levine [48]

1.2 Zielsetzung der Arbeit

Zur Erkennung von Schriftzeichen existieren bereits zahlreiche Verfahren. Ein Lei-
stungsvergleich dieser Verfahren wire prinzipiell durch Bestimmung der Erkennungs-
wahrscheinlichkeiten moglich. Dazu wird eine ausgew#hlte Datensammlung mit den
Verfahren bearbeitet und festgestellt, wieviele Zeichen richtig oder falsch erkannt bzw.
zuriickgewiesen werden. Zur Durchfithrung solcher Experimente mit Experimentalsyste-
men ist jedoch ein hoher Zeitaufwand verbunden, entsprechender Speicherplatz notwen-
dig und die Verfiigbarkeit der Algorithmen vorausgesetzt. Selbst wenn die Algorithmen
der Verfahren vorliegen, ist das verfahrensspezifisches Vorwissen (z.B. Parametereinstel-
lungen), das der Anwender oftmals aus der Kenntnis vorliegender Daten mit einbringt,

nicht zu unterschitzen. Dies erschwert natiirlich einen objektiven Vergleich.

Ein direkter Vergleich von Ergebnissen aus Veroffentlichungen (z.B. [12, 18, 80]) ist we-
gen der unterschiedlichen Aufnahmebedingungen, Art der Zeichenvorlagen und Varia-
tion (Art und GroBe) der Stérungen meist nicht moglich. Aus den oben genannten
Griinden wird auf einen Leistungsvergleich durch Erkennungswahrscheinlichkeiten ver-

schiedener Verfahren verzichtet.

Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Auswahl und Darstellung von drei Verfahren, die
sich zur Erkennung in Metall geschlagener Zeichen eignen. Die Untersuchung der imple-
mentierten Verfahren wird an demselben Datenmaterial vorgenommen. Es wird davon
ausgegangen, daB das Erscheinungsbild der Zeichen durch Anderung der Reflexionsbe-
dingungen stark variieren kann. Weiterhin soll beriicksichtigt werden, daB im Bereich
der industriellen Fertigung nicht immer eine exakte Positionierung und Ausrichtung von
Werkstiicken gewihrleistet werden kann. Es soll exemplarisch die Empfindlichkeit der
Verfahren an GroéBen dargestellt werden, die zur Entscheidung bei der Klassifikation

herangezogen werden.

Da in zeitkritischen Anwendungen der durch Rechnerleistung aufzubringende Operati-
onsaufwand eine Rolle spielt, ist auch der notwendige Berechnungsaufwand der Verfah-
ren zu beriicksichtigen. Der Aufwand der einzelnen Verfahren soll in Abhingigkeit der
untersuchten Bildbereiche bestimmt, an konkreten Beispielen abgeschitzt und verglei-

chend gegeniibergestellt werden.



1.3 Ubersicht

Im AnschluB an die Einleitung werden in Kapitel 2 zunichst die experimentellen Ver-
suchsbedingungen zur Bildaufnahme mit dem Bildaufnahmesystem, der Zeichenvorlage
und der Beleuchtung beschrieben. Prinzipiell kann aus einer analytischen Beschreibung
der Bildaufnahme ein synthetisches Bild bestimmt werden. Auf die Vorgehensweise zur
synthetischen Bestimmung des Bildes und auf die Problematik mit den Aufnahmepara-
metern in der Praxis einen Mustervergleich durchzufiihren, wird kurz eingegangen. Das
aufgenommene Datenmaterial wird in Ausziigen in verschiedenen Darstellungen vorge-
stellt.

In Kapitel 3 werden die Grundlagen erliutert, die eine Einteilung der verschiedenen
Verfahren zur Mustererkennung ermoéglichen. Es werden drei veroffentlichte Beitrige
vorgestellt, die sich mit der Erkennung von in Metall geprigten Zeichen beschiftigen.
Im AnschluB werden die prinzipiellen Probleme, die bei der Uberfithrung des ikonischen
Bildes in eine Liniendarstellung entstehen, an Beispielen dargestellt und es wird auf die

Grundlagen eines Mustervergleichs mittels Korrelation eingegangen.

In Kapitel 4 werden drei Verfahren zur Erkennung in Metall geschlagener Zeichen vor-
gestellt. Das erste Verfahren ist ein rein numerisches Verfahren und basiert auf einem
direkten Mustervergleich des ikonischen Bildes mit einer Maske mittels der Korrela-
tion. Im zweiten Verfahren wird aus dem ikonischen Bild eine Liniendarstellung ge-
wonnen und mit einer Referenzliniendarstellung verglichen. Im dritten Verfahren wird
ein syntaktischer Ansatz verfolgt und das Bild durch eine Menge von Objektprimiti-
ven beschrieben. Die Erkennung erfolgt durch eine modellgestiitzte Analyse mit einem
Produktionssystem. Fiir die drei Verfahren werden Ergebnisse der Erkennung einer Mu-
stervorlage bei unterschiedlicher Beleuchtung gegeniibergestellt. Weiterhin wird an Bei-
spielen die Empfindlichkeit der Verfahren beziiglich einer Verdrehung der Mustervorlage
dargestellt.

In Kapitel 5 wird ein Verfahren zur Einschrinkung des Suchbereiches beschrieben, mit
dem in einem Bild Regionen von Schriftzeilen und Schriftzeichen segmentiert werden

kénnen.

In Kapitel 6 wird der Berechnungsaufwand der in Kapitel 4 und Kapitel 5 dargestell-
ten Verfahren untersucht. Fiir jedes Verfahren wird der relative Berechnungsaufwand
unter Annahme der Realisierung mit einem konkreten Prozessor bestimmt und fiir fiinf

Anwendungsbeispiele die aufzubringende Operationsarbeit geschitzt.

AbschlieBend werden in Kapitel 7 die Ergebnisse diskutiert und die Verfahren bewertet.



2. Experimentelle Versuchsbedingungen

2.1 Bildaufnahme

Zur Erprobung und Beurteilung von Erkennungsverfahren wurde von einer Zeichenvor-
lage Bildmaterial unter verschiedener Beleuchtung aufgenommen. Abb. 2.1 zeigt den
Versuchsaufbau mit Beleuchtungseinrichtung, Zeichenvorlage und Bildaufnahmesystem,

das im wesentlichen aus Kamera, Bildspeicher und Rechner besteht.

Wandler Bildspeicher Wandler Monitor

SO~
valg ﬁ

Rechner

Lichtquelle % él

7 e 7
L’ X .
h 7 Datentrager

357

Datenmaterial

Zeichenvorlage

Abb. 2.1: Schematische Darstellung der Bildaufnahme

Das Bild einer Szene wird vom Menschen durch die Empfindung einer 6rtlichen Vertei-
lung von Helligkeitswerten wahrgenommen. Die Helligkeit ist eine subjektive Erfahrung
[47]. Die im Zusammenhang mit der Helligkeit stehende physikalisch meBbare GréBe
ist die Leuchtdichte. Das Aufnahmesystem mit Kamera, wie auch unser visuelles Sy-

stem, erhalten die gesamte Information iiber die Szene in Form der Leuchtdichtever-
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teilung in der Bildebene. Ein RiickschluB auf die Objekte der Szene wird durch die
unterschiedliche vom Ort abhéngige Reflexion des einfallenden Lichtes ermoglicht. Der
Reflexionsgrad hangt von der Mikrostruktur der Oberfliche ab und wird iiblicherweise
als Funktion von drei Winkeln («, 3,%) beschrieben (Abb. 2.1), die durch die lokale Fli-
chennormale 7, den einfallenden Lichtstrahl und den emittierten Lichtstrahl bestimmt
werden [41]. Die aufgenommene Intensitétsverteilung héngt jedoch nicht nur von diesen

oben genannten Winkeln (e, 3,7), sondern auch von der Beleuchtung selbst ab.

Ein Oberflichenpunkt p sei durch den Ortsvektor 7,(z,y, z) eines Koordinatensystems
beschrieben, dessen Ursprung im Linsenzentrum liegt (Abb. 2.1). Im Abstand f
auf der z-Achse liegt eine Bildebene, auf der der entsprechende Bildpunkt b durch
7y(z',y', f) bestimmt ist. Bezeichnet ¢.(z,y,z) den einfallenden Lichtstrom im Punkt
p und p(a,B,7) den winkelabhingigen Reflexionsgrad, so ergibt sich fiir den Lichtstrom
#p(z',y') in der Bildebene die allgemeine Beziehung [91]

¢b(7_°b) = p(aaﬁa7) ) ¢e(7_np) (2 - 1)

Der reflektierte Lichtstrom hingt also sowohl von dem Reflexionsgrad als auch von dem
ortsabhingigen einfallenden Lichtstrom ab. Die Abhingigkeit des Reflexionsgrades von
der Wellenlinge (siehe z.B. [33]) des Lichtes ist dabei noch nicht beriicksichtigt.

2.1.1 Zeichenvorlage

Als Zeichentriger dienten metallische Werkstiicke (blankgezogener Flachstahl ST37). In
das Vorlagenmaterial wurden mit Schlagstempeln manuell Zeichen eingebracht. Beim
Einschlagen der Stempel finden FlieBvorginge unterhalb des Stempels statt, die ein
Aufwolben der Oberflache in der ndheren Umgebung der Eindruckstelle bewirken.

Erste theoretische Beschreibungen zu den FlieBvorgingen beim Eindriicken eines fla-
chen starren Stempels in einen halbunendlichen Kérper wurden von Prantl [72] durch-
gefiihrt. Die Beschreibungen [38] zum Eindringen eines geschmierten Keils in einen hal-
bunendlichen Kérper kommen aufgrund der Stempelform von Schlagziffern den vorlie-

genden Bedingungen niher. Eine ausfiihrliche Diskussion der Spannungsverteilung die-

ser Modelle findet sich bei Prager und Hodge [71].

Einen Eindruck von der auftretenden Forminderung vermittelt Abb. 2.2. In Abb. 2.2a
stellt EF die linke Flanke eines Keils (Offungswinkel 28 dar, der um die Tiefe t einge-
drungen ist. BG ist die noch unverformte Kérperoberfliche und AB die Kontur einer
Lippe, die hochgedriickt wird. Das Volumen der hochgestauchten Lippe ist dabei gleich
dem durch den Keil verdringten Rauminhalt. Abb. 2.2b zeigt die in [38] berechnete

8



a b

Abb. 2.2: Oberflichenverformung durch Eindringen eines geschmierten Keils in
einen halb-unendlichen Korper.
a) Spannungsfeld(nach [71]), b) Das verformte Liniennetz (nach [38, 71]).

Verformung der urspriinglich quadratischen Maschen eines Gitternetzes nach dem Ein-

dringen eines geschmierten Keils in einen halbunendlichen Kérper.

Um eine Verformung der gesamten Oberfliche zu vermeiden, wurde bei den Werk-
stiicken auf ausreichende Dicke geachtet. Die Schriftzeichen wurden wie in vielen typi-
schen Anwendungen in einer Zeile angeordnet. Der Zeichenvorrat beschriankte sich auf

zehn Ziffern eines Schriftsatzes mit einer Zeichenhdhe von 6 mm.

2.1.2 Beleuchtung

Natiirliches Licht variiert so stark, daB es als Beleuchtungsquelle zur automatischen In-
spektion in der industriellen Fertigung ausscheidet. Zum Aufbau einer Beleuchtungs-
einrichtung mit Kunstlicht macht Batchelor [2] eine Reihe von Vorschligen. Die Mog-
lichkeiten, spezielle Einrichtungen zur Beleuchtung einzusetzten, sind vom Umfeld ab-
hingig, und eine Entscheidung kann erst bei genauer Kenntnis der Umgebungsbedin-
gungen getroffen werden. Um die nachfolgende Bildauswertung nicht an eine spezielle
Beleuchtungssituation zu adaptieren, wurde eine einfache Beleuchtungsausriistung mit
handelsiiblichen Beleuchtungsmitteln gew#dhlt. Es wurden keine besonderen Hilfsmittel

[37] zur Regulierung, Ausrichtung oder Manipulation des Lichtes verwandt.

Sind bei einer speziellen Realisierung eines Inspektionssystems Optimierungen notwen-
dig, wird man aus Kostengriinden zun#chst eine Verbesserung der Beleuchtung vorneh-

men, ehe man in die Verbesserung der nachfolgenden Bildverarbeitung investiert.

Unter dem Gesichtspunkt, daB zur Zeichenerkennung die Reflexionseigenschaft des Ob-

jektes charakteristisch ist und nicht die Beleuchtung, wird man mit der Beleuchtungs-
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einrichtung eine vom Ort unabhéngige Ausleuchtung anstreben. Von dieser Idealvor-
stellung kann jedoch generell nicht ausgegangen werden. Die Beleuchtungskomponente
andert sich mit dem Ort, wobei die Amplitudeninderung der Beleuchtung geringer an-
genommen wird als die der Reflexion. Betrachtet man nun die Beleuchtungsinderung
als Stérung, so ist eine Storungsreduktion durch ein lineares Filter nicht méglich, da
nach Gl. 2-1 Signal und Stérung nicht additiv iiberlagert, sondern multiplikativ mitein-

ander verkniipft sind.

Eine Korrektur der Beleuchtungsdynamik kann direkt durch Division mit der Beleuch-
tungsfunktion oder durch ein homomorphes System vermindert werden. Bei einem ho-
momorphen System transformiert man die nichtadditive Verkniipfung in eine additive,
um eine lineare Filterung des erhaltenen Signals durchfiihren zu kénnen. Das Ergebnis
wird wieder der entsprechenden inversen Transformation unterworfen. Bei der vorlie-
genden multiplikativen Verkniipfung von Beleuchtungs- und Reflexionsfunktion kénnen
die erforderlichen Transformationen durch Logarithmieren und Exponentiation durchge-

fithrt werden.

In den weiteren Betrachtungen wird davon ausgegangen, daB die Beleuchtungsfunktion
in regionalen Bildbereichen (Bereich eines Schriftzeichens) als konstant angenommen

werden kann.

2.2 Beschreibung der Bildaufnahme durch ein Modell (Bildsynthese)

Wird ein Objekt mit vollstdndig bekannten Oberflicheneigenschaften (Position, Orien-
tierung, spektrale Reflexzion, Absorption, Diffusion, ...) durch eine oder mehrere Licht-
quellen mit bekannten Eigenschaften (Position, spektrale Verteilung der Energie, Focu-
sierung des Lichtstrahls, ...) beleuchtet, so kann das Bild, das von einer Kamera mit
bekannten Eigenschaften (Position, Orientierung, Brennweite, Auflosung, Verzeichnung,

...) aufgenommen wird, berechnet werden [60].

In der Computergraphik sind durch die unterschiedlichen Annahmen von idealisierten
Eigenschaften von Objektoberfliche, Beleuchtung und Kamera eine Reihe von Model-
len zur Bildsynthese entwickelt worden, die synthetische Bilder realitdtsnah erscheinen
lassen. Die Modellvorstellungen zur Berechnung eines Bildes lassen sich neben der geo-
metrischen Szenenbeschreibung in die Teilmodelle Beleuchtungsmodell, Reflezionsmodell

und Kameramodell gliedern.

o In einfachen Beleuchtungsmodellen geht man von der Vorstellung einer idealen
diffusen Strahlungsquelle aus, die gleiche Strahlungsdichte in alle Richtungen aus-

sendet, oder man stellt sich eine Punktquelle mit unendlich groBem Abstand vor,
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die eine parallele Strahlung aussendet. Komplexe Lichtquellen und Beleuchtungs-
modelle [52] beriicksichtigen die Lichtquellengeometrie, die ausgesendete spektrale

Verteilung und die rdumliche Verteilung der Beleuchtungsintensitét.

e In einfachen Reflexionsmodellen nimmt man die Objektoberfliche als ideal matt
oder ideal spiegelnd an. Eine ideal matte Oberfliche (Lambertsche Oberfliche),
die von allen Seiten gleich hell erscheint, wird durch die einfache Reflexions-
funktion p(a,B,v) = cos 8 beschrieben (siehe Gl. 2-1). Fiir einen idealen Spiegel
nimmt die Reflexionsfunktion p =1 an, wenn o = 8 und v = a + 3 sind.

Reale Oberflichen sind jedoch weder ideal matt noch ideal spiegelnd. Um sich an
die realen Verhiltnissen anzunihern, kombiniert man einzelne Reflexions- und Be-
leuchtungsmodelle durch gewichtete Summierung der einzelnen Intensititsbeitrage
[69, 8]. Dabei wird oftmals noch ein ambienter Intensitétsanteil beriicksichtigt,
der aus dem reflektierten Umgebungslicht stammt. Zusammenstellungen von ver-

schieden Modellvorstellungen finden sich in den Arbeiten von [31, 52].

e In einfachen Kameramodellen [14] stellt man sich eine orthographische Projektion
oder perspektivische Projektion durch eine Lochkamera auf eine Bildebene vor.
Aufwendigere Kameramodelle beriicksichtigen z.B. radiometrische oder geometri-
sche Eigenschaften einer Linse oder eines Linsensystems. Ein Verfahren zur Be-

stimmung unbekannter Kameraparameter ist z.B. in [86] beschrieben

Prinzipiell 148t sich ein Mustervergleich durchfiihren, indem man das vorraussichtliche
Erscheinungsbild jedes Zeichens mit einem parametrisierten Modell berechnet und mit
dem aufgenommenen Bild vergleicht. Oder man beschreitet den umgekehrten Weg und
16st das inverse Problem durch ein ”Shape-from-Shading”-Verfahren [42], indem man
aus einem oder mehreren Bildern die Orientierung von Objektoberflichen oder den geo-

metrischen Verlauf der Oberfliche bestimmt.

In industriellen Anwendungen sind jedoch nicht alle parametrisierten Eigenschaften be-
kannt, nicht stabil oder die Berechnung eines entsprechenden synthetischen Bildes ist
zu rechenintensiv. So besteht manchmal Unkenntnis iiber die genaue zu erwartende
Zeichenposition auf Werkstiicken, die Eigenschaften der Beleuchtung oder die Reflexi-
onsfunktion der Werkstiicke. Bei metallischen Werkstiicken kénnen Oxidationsvorginge
die Oberflacheneigenschaften verdindern und zu einem sehr unterschiedlichen Reflexions-
verhalten fithren. Durch Verschmutzung und Abnutzung des Stempels kann die 3-D-

Geometrie des Stempelabdrucks variieren.

Am Beispiel von in Metall geprigten Zeichen versuchte Schmidt [80] durch Umkehrung
der optischen Abbildung, die durch ein Beleuchtungs- und Reflexionsmodell beschrieben

wird, vom Grauwertbild auf die Objektkonturen zu schlieBen. Das numerische Verfah-
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ren zur Losung des aufgestellten quasilinearen partiellen Differentialgleichungssystems

erwies sich jedoch als sehr empfindlich gegeniiber Stérungen.

2.3 Aufgenommenes Datenmaterial

Die in Kap. 2.1.1 beschriebene Zeichenvorlage wurde unter verschiedenen Beleuchtungs-
situationen aufgenommen. Ein abgetastes Bild B = [g(z,y)] mit ¢ = 1,...,512,
y = 1,...,512 besitzt eine Helligkeitsauflosung von 256 Grauwertstufen (8 Bit). Die
Aufnahmen mit unterschiedlichem Erscheinungsbild derselben Vorlage sind an einigen

Beispielen am Bildausschnitt der Ziffer fiinf in Abb. 2.3 gegeniibergestellt. Wie aus der

i J

Abb. 2.3: Gegeniiberstellung der Erscheinungsbilder der Ziffer fiinf

bei unterschiedlichen Beleuchtungssituationen

Abbildung ersichtlich, kann die Schlagziffer abhingig von der Beleuchtung sowohl durch
einen hellen (Zeichen-)Vordergrund gegeniiber einem dunkleren Hintergrund (Abb. 2.3j)
wie auch umgekehrt (Abb. 2.3i) mit unterschiedlichem Kontrast erscheinen. Dabei kon-
nen Teile des Vorder- oder Hintergrundes Glanzflecken aufweisen (Abb. 2.3¢,f) und Be-
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reiche des Zeichen wegen zu geringen Kontrasts unsichtbar werden. In Abb. 2.3a sind
horizontale Teile und in Abb. 2.3b vertikale Teile des Zeichenvordergrundes kaum zu
erkennen. Die unterschiedlichen Intensititen des Zeichenvordergrundes von Abb. 2.3g
sind in der Darstellung Abb. 2.4b in der Form eines Grauwertgebirges deutlich erkenn-
bar. Die Intensitit entlang des unteren Bogens variiert stark. Ein Vergleich der beiden
Grauwertgebirge in Abb. 2.4 zeigt, daB die ”Strichdicke” des Zeichenvordergrundes mit
unterschiedlicher Breite auftreten kann. In Abb. 2.4a weist der Zeichenvordergrund eine
groBere Breite auf als in Abb. 2.4b.

Abb. 2.4: Grauwertgebirge der Ziffer fiinf (Der Grauwert ist als Hshe iiber dem Ort dargestellt).
a) Muster Abb. 2.3f, b) Muster Abb. 2.3g

(zur Gegeniiberstellung zu a) wurde bei b) die Grauwertskalierung invertiert)

In Abb. 2.5 ist eine Aufnahme mit geringem Kontrast dargestellt. Die Stérungen im
Hintergrund (siehe z.B. im oberen Winkel) besitzen #hnliche Intensititen wie die des

Vordergrundes.

Beim Zeichenvordergrund lassen sich zwei typische Erscheinungsformen unterscheiden
(Abb. 2.6). Der Vordergrund erscheint dunkel ausgefiillt in flichiger Darstellung
(Abb. 2.6a) oder durch die Kontur in linienhafter Darstellung (Abb. 2.6b). Rechts ne-
ben den Zeichen sind in Abb. 2.6 jeweils die Grauwertprofile entlang einer ausgeblende-
ten Bildspalte (weiB im Grauwertbild) aufgetragen. Zur Normierung des Profils wurden
eine schwarze Bildzeile (oben) und eine weiBe Bildzeile (unten) mit den Grauwerten 0
und 255 eingeblendet. Die drei Durchtrittsbereiche der Bildspalte durch den Vorder-
grund zeichnen sich durch niedrige Werte aus, wobei in Abb. 2.6a an jedem Durchtritt

eine einzelne ausgeprigte Spitze und in Abb. 2.6b eine "Doppelspitze” auftritt.
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Abb. 2.5: Grauwertbild mit geringem Kontrast. a) Grauwertbild, b) Grauwertgebirge
mit iiberlagertem Grauwertbild (die Grauwertskalierung wurde invertiert)

0 5

Abb. 2.6: Grauwertbilder mit dem Grauwertprofil der in weiB ausgeblendeten Bildspalte.
a) Zeichenvordergrund in flichiger Darstellung,

e

0

b) Zeichenvordergrund in linienhafter Darstellung
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3. Grundlagen

Die automatische Schriftzeichenerkennung ist ein spezielles Problem der Mustererken-
nung. Dabei werden die in einem Bild vorliegenden Muster bestimmten Zeichenklassen
(Musterklassen), z.B. den Ziffern null bis neun, zugewiesen. Die Bedeutungszuweisung
bei dieser Uberfithrung des Musters von der numerischen in die symbolische Reprasen-
tation bezeichnet man als Klassifikation. Zur Vorgehensweise lassen sich numerische

und syntaktische (nichtnumerische) Klassifikationsverfahren unterscheiden.

Bei der numerischen Klassifikation werden die Werte bestimmter aus dem Muster ex-
trahierter Merkmale gemessen und als Zahlenwerte den Komponenten eines Vektors zu-
geordnet. Aufgrund dieses Merkmalvektors wird die Entscheidung, welcher Klasse das

Muster angehort, als Ganzes getroffen.

Zur syntaktischen Klassifikation wird der Bildinhalt durch eine Folge von Symbolen
beschrieben, die einem bestimmten Merkmal entsprechen oder die Relation zwischen
Merkmalen bezeichnen. Durch einen formal erfaBten Mechanismus des schrittweisen
Zerlegens und/oder Aufbaus des Musters kann die Klassenzugehérigkeit gepriift wer-
den. Dieser mehrstufige (sequentielle) Erkennungvorgang ist typisch fiir die syntakti-
sche Klassifikation gegeniiber dem meist einstufigen (parallelen) Erkennungsvorgang bei

numerischen Klassifikationverfahren.

3.1 Numerische Klassifikation

Die n Komponenten des Merkmalsvektors lassen sich auch als Achsen eines n-dimen-
sionalen Merkmalsraums auffassen. Mit dieser geometrischen Deutung bildet der vom
Merkmalsvektor erfaBte Bildinhalt eines Musters einen Punkt im Merkmalsraum. Bei
geeigneter Wahl der Merkmale werden die Muster der gleichen Klasse kompakt in Form
einer Punktwolke (Cluster) abgebildet. Die Cluster unterschiedlicher Klassen sollten da-
bei soweit auseinanderliegen, daB sie sich nicht durchdringen. Die Streuung der Punkte
innerhalb des Clusters wird durch den Intraklassenabstand beschrieben; der Abstand
der Punktwolken zweier Klassen zueinander durch den Interklassenabstand. Diese MaBe
geben den mittleren quadratischen Abstand aller Punkte innerhalb einer Klasse bzw.
zwischen unterschiedlichen Klassen an. Ziel von Optimierungen bei der Merkmalsaus-
wahl ist die Minimierung der Intraklassenabstédnde bei gleichzeitiger Maximierung der

Interklassenabstande.

Um ein unbekanntes Muster zu klassifizieren, werden bestimmte Klasseneigenschaften

gespeichert, aus denen auf Form und Lage des Clusters geschlossen werden kann. Ab-
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hingig von der Beschreibung der Klasseneigenschaften lassen sich nach der Vorgehens-
weise statistische Klassifikation, verteilungsfreie Klassifikation und nichtparametrische

Klassifikation unterscheiden [60, 58]:

e Bei der statistischen Klassifikation wird der Merkmalsvektor eines Musters als
Wert einer Zufallsvariablen aufgefaBt und die Kenntnisse iiber die Musterklassen
werden in den bedingten Wahrscheinlichkeits-Verteilungsdichten zusammengefaBt.
Durch Einfiihrung einer Kostenfunktion wird das Klassifikationsergebnis in Ab-
hingigkeit von der tatsichlichen Klassenzugehorigkeit bewertet. Durch Minimie-
rung des Erwartungswertes der Kostenfunktion, des sog. Risikos, wird eine Klas-
sifikationsregel abgeleitet (Bayes-Klassifikator), die den Merkmalsvektor auf die

Musterklassen im Sinne der statistischen Entscheidungstheorie optimal abbildet.

e Die verteilungsfreien Klassifikatonsverfahren benétigen keine Annahmen iiber die
bedingten Verteilungsdichten. Die Eigenschaften der Klassen werden durch Trenn-
funktionen (Diskriminantenfunktionen) aus einer vorgegebenen parametrischen
Familie von Funktionen beschrieben. Die Trennfunktion wird gegeniiber einer vor-
gegebenen idealen Trennfunktion mit einem GiitemaB, wie dem mittleren quadra-
tischen Fehler, angepaBt. Geometrisch gedeutet, sucht man eine Trennebene (Hy-
perfliche) im Merkmalsraum, die die Cluster zweier Klassen trennt. Zur Unter-
scheidung mehrerer Klassen benétigt man mehrere Trennebenen bzw. Diskrimina-

tenfunktionen.

e Bei den nichtparametrischen Klassifikatoren liegt ebenfalls ein statistisches Mo-
dell zugrunde, jedoch verzichtet man auf die formelmiBige Erfassung der durch
bestimmte Parameter gekennzeichneten Verteilungsdichten. So konnen z.B. in ge-
gebenen Raumelementen die Verteilungsdichten geschitzt werden. Es kann auch
die gesamte klassifizierte Stichprobe gespeichert und von einem neuen Muster-
vektor zu allen der Abstand berechnet werden. Das neue Muster wird dann der

Klasse mit dem geringsten Abstand zugeordnet (N&chster-Nachbar-Regel).

Durch vereinfachte Annahme bestimmter Voraussetzungen lassen sich aus den Gruppen

der Klassifikatoren weitere numerische Klassifikatoren ableiten [58].

Das prinzipielle Problem bei der numerischen Klassifikation besteht in der Extraktion
geeigneter Merkmale, mit denen Merkmalsvektoren einer Klasse kompakt abgebildet

werden und gleichzeitig einen groBen Abstand zu allen anderen Klassen erreichen [45].

Bei der Anwendung statistischer Klassifikatoren stellt die Ermittlung der erforderlichen

statistischen GréBen eines der Hauptprobleme dar. Da bei konkreten Problemen die
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Dichten in der Regel nicht gegeben sind, miissen sie mit Hilfe einer Stichprobe ge-
schitzt werden. Die Approximation der Dichten ist dabei mehr oder weniger nur un-
vollkommen méglich. Zur Schatzung der Kovarianzmatrix sind mehrere Tausend Mu-
ster je Klasse notwendig [58]. Weiterhin ist die Anwendung der statistischen Klassifika-
tion praktisch nur sinnvoll, wenn die Merkmale klassenweise angenihert normalverteilt

oder statistisch unabhéngig sind.

Da die hier verwendete Stichprobe vergleichsweise klein ist, werden die allgemeinen nu-

merischen Ansédtze nicht verfolgt.

Beim Template Matching wird ohne besondere Bestimmung eines Merkmalsvektors ein
direkter Mustervergleich zwischen Template (Maske) und Bild bzw. Bildteilen durchge-
fithrt. Um zu entscheiden, wo und ob das Muster des Templates im Bild enthalten ist,
berechnet man ein AbstandsmaB. Fiir jede Klasse ist mindestens ein Template zu ent-
werfen. FaBt man das Template als Filter eines linearen Systems auf, erhilt man durch
Maximierung des Signal-Rausch-Verhéltnises ein signalangepaBtes Filter (matched fil-
ter).

3.2 Syntaktische Klassifikation

Syntaktische Verfahren erlauben in besonderem MaBe die Beschreibung und Analyse
struktureller Zusammenh#nge des Musters [27, 21]. Voraussetzung fiir die symbolische
Beschreibung eines in ikonischer Form vorliegenden Musters ist die Zerlegung der Ob-
jektstruktur in Primitivobjekte (Primitivelemente, terminale Symbole). Durch schritt-
weises Zusammenfassen von Objekten und deren Relationen zu komplexeren Objekten,
werden mit der Komprimierung der Musterbeschreibung verschiedene Abstraktionsstu-

fen erreicht.

Die strukturellen Zusammenhinge des Musters bzgl. seiner Objekte lassen sich durch
einen Graphen verdeutlichen, wobei die Objekte durch Knoten und die Beziehungen

zwischen den Objekten durch Kanten repréasentiert werden.

Der Aufbau von komplexen Objekten aus weniger komplexen Objekten kann mit ei-
nem Ersetzungssystem beschrieben werden, das in Anlehnung an die formalen Sprachen
durch eine Grammatik bestimmt ist [77]. Eine formale Grammatik E ist durch ein Vier-
tupel definiert:

E=(V,V,,5,P) (3-1)

Dabei bezeichnet V; die Menge der terminalen Symbole (Primitivobjekte), V, die
Menge der nichtterminalen Symbole (Teilobjekte), § das Startsymbol (Referenzobjekt)

und P eine Menge von Produktionen (Ersetzungsregeln). Die Produktionen geben an,
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wie sich terminale und nichtterminale Symbole in andere nichtterminale Symbole iiber-

fithren lassen.

Umgekehrt lassen sich aus einem Startsymbol alle erlaubten terminalen Symbolkombi-
nationen ableiten. Eine solche Symbolkombination bezeichnet man auch als Satz, die
Menge aller Sitze der Grammatik E als Sprache L(E). Der Begriff der formalen Spra-
che L; entspricht bei den numerischen Verfahren der Klasse z;, d.h. fiir jede Klasse gibt

es eine Sprache L der Grammatik F;.

Die Klassifikation besteht in der Priifung, ob die Symbolkombination des Musters als
Satz in der Sprache L(E) enthalten bzw. durch die Grammatik erzeugbar ist. Die
zur Priifung durchgefiihrte Zergliederung des Startsymbols in terminale Konstellatio-
nen wird als Parsen bezeichnet. Bei einer Erkennung durch Bildsynthese wird iiber-
priift, ob ein Startsymbol (Klasse) zu einer unbekannten Konstellation von Terminalen
gehort (top down). Bei einem Erkennungsvorgang durch Konstruktion wird gepriift, ob
durch Produktionsregeln aus den Terminalen auf ein Startsymbol geschlossen werden

kann (bottom up).

Je nach Einschriankung des Regelsystems (Chomsky-Hierachie) unterscheidet man ver-
schiedene Typen von Grammatiken, die reguldren, kontextfreien, kontextsensitiven und
allgemeinen Grammatiken. Die Eigenschaften dieser Grammatiken sind in der Litera-
tur ausfiihrlich behandelt [77, 34]. Ein besonderer Typ der Grammatik ist die attribu-
tierte Grammatik. Sie ordnet den Symbolen (Terminale und Nichtterminale) neben der
Kennzeichnung des Typs zusitzlich noch einen Attributvektor zu, der bestimmte Ei-
genschaften wie z.B. Linge, Orientierung, Giite usw. beschreibt. Da zur Auswertung
dieser Eigenschaften die Regeln neben den Vorschriften zur Transformation von Symbo-
len auch Vorschriften zur Behandlung von Parametern enthalten miissen, laBt sich diese

Grammatik als Kombination von numerischen und syntaktischen Verfahren auffassen.

Durch die Verwendung von Parametern kann die Komplexitiat der Sprache reduziert
werden. Es muB jedoch der Extremfall vermieden werden, daB die gesamte Informa-
tion in den Parametern steckt. Nach [58] besteht die Kunst darin, einen geeigneten
KompromiB zwischen der Information, die in den Symbolen enthaltenen ist und der In-

formation, die in den Parameter enthaltenen ist, zu finden.
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3.3 Veroffentlichte Beitrige zur Erkennung von Schlagzeichen

3.3.1 ObjektangepalBte Filterung zur Konturfindung und Klassifikation

Schmidt [80] untersucht verschiedene Konturfindungsverfahren, die eine Zeichenerken-
nung unter dem storenden EinfluB von Reflexion und Schatten erméglichen sollen. Als
Vorlage werden in Aluminiumblech geprigte Ziffern verwendet, die auf der Vorderseite
erhaben sind und sich bei senkrechter Beleuchtung durch deutlich erkennbare Konturli-
nien im Bild duBern. Bei den untersuchten Objekten handelt es sich um einzelne Zif-

fern, die bereits aus unterschiedlich beleuchteten Zifferngruppen getrennt wurden.

Der Schwerpunkt der Arbeit liegt in der Untersuchung und Verbesserung von Kontur-
findungsverfahren durch objektangepaBte Filter (siehe auch [79]). Mit der A-priori-
Information der idealen Kontur und einem repriasentativen ikonischen Muster wird fiir
jede Objektklasse (Ziffer) eine Filtermaske entworfen. Die Filter sind in einer Filter-
bank parallel angeordnet, wobei die FiltergroBe jedes Filters der BildgroBe des Zei-
chens entspricht. Zur Klassifikation mit n Objektklassen werden durch Transformation
(FFT), Filterung, Riicktransformation (IFFT) und Schwellwertbildung n Konturbilder
erzeugt. Zur Klassifikation wird vorgeschlagen, aus den n Konturbildern Konturmerk-
male zu extrahieren und mit einer Referenzkontur zu vergleichen. Die beste Uberein-
stimmung ist dann fiir das Konturbild des angepaBten Zweiges der Filterbank zu er-
warten. Zur Bewertung der Ergebnisse benutzt Schmidt ein GiitemaB, das aus dem

Vergleich der Konturbilder mit der Referenzkontur bestimmt wird.

Bei dem im Kap. 4.1 beschriebenen Verfahren I wird in dhnlicher Weise wie bei dem
Verfahren von Schmidt eine Filterbank eingesetzt. Beim Entwurf einer Maske auf der
Basis eines ikonischen Musters wird jedoch keine Adaption an die konkrete Beleuch-
tungssituation der Vorlage vorgenommmen. Im Gegensatz zu der oben beschriebenen
Vorgehensweise liegen als Ergebnis in den einzelnen Zweigen keine Konturbilder vor,
sondern Ahnlichkeitswerte (Korrelationswerte), die eine unmittelbare Klassenzuweisung

erméglichen.

An einem Beispiel geht Schmidt auch auf die Moglichkeit der unmittelbaren Diskrimi-
nierung des Anpassungsfalles von den Fehlanpassungsfillen ein. Er benutzt dazu Merk-
male, die aus den Histogrammen der gefilterten und riicktransformierten Grauwertbil-

der gewonnen werden und setzt einen statistischen Klassifikator ein.
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3.3.2 Gradienten-Matching mit diinnen Referenzmustern

Evers und Kiammer [18] beschreiben zur Erkennung von in Metall geschlagenen Zeichen
ein Verfahren auf der Basis von einem Gradienten-Matching. Der Klassifikation geht
eine Segmentierung des Bildes in Zeichenketten und einzelnen Zeichen voraus. Das in
Kap. 5.1 beschriebene Verfahren der Zeilensegmentierung entspricht dem von Evers und

Kédmmer beschriebenen Verfahren zur Lagebestimmung einer Schriftzeile.

Zur Klassifikation werden Referenzbilder der Schlagstempel benotigt, die in Form von
binarisierten Konturbildern gespeichert sind. Jedem Konturpunkt der Referenz weist
man durch Untersuchung der direkten Nachbarschaft eine Richtungsklasse zu. Fiir jede
Richtungsklasse wird eine Gewichtsmatrix bestimmt, in der an der korrespondieren-
den Position eines Konturpunktes ein Richtungsdhnlichkeitswert eingetragen wird. Den
Punkten in der Nachbarschaft zu dieser Position wird ein Wert zugewiesen, der durch

eine Abstandsfunktion bestimmt ist.

Zum Vergleich von Muster und Referenz wird das ikonische Bild des Musters in ein
Gradientenbild iiberfiihrt und durch eine Schwellwertoperation die Konturpunkte be-
stimmt. Mit der zu jedem Konturpunkt gespeicherten Richtung des Gradienten erfolgt
eine Zuweisung des Konturpunktes zu der der Richtung entsprechenden Gewichtsma-
trix. Die durch die Konturpunkte markierten Gewichtswerte in den Gewichtsmaritzen
werden aufsummiert, so daB man fiir jede Referenz einen Ahnlichkeitswert erhslt. Dem
Muster wird die Klasse der Referenz zugewiesen, die den maximalen Ahnlichkeitswert
besitzt.

Ahnlich wie bei diesem Verfahren, basiert auch bei dem in Kap. 4.2 beschriebenen Ver-
fahren II die Erkennung auf den Vergleichen der Musterkontur mit den Referenzkon-
turen. Die Beschreibung des Musters wird dabei jedoch in eine symbolische Darstel-
lung in Form von Linienstiicken iiberfithrt. Zur Vermeidung von Storung durch geringe
Verschiebung der Konturen gegeneinander sowie zusidtzliche Storkonturen, werden die
Ahnlichkeitswerte nicht unmittelbar aus den Gewichtsmatrizen (Distanzmatrizen) ge-

wonnen, sondern iiber eine Punkt-zu-Punkt-Zuordnung zwischen Referenz und Muster.

3.3.3 Erkennung mit einem verteilten assoziativen Speicher

Dehesa et al. [12] beschreiben ein Verfahren zur Erkennung von in Metall geschlagenen
Zeichen unter Verwendung eines verteilten assoziativen Speichers nach Kohonen [46].
Es wird davon ausgegangen, das die zu erkennenden Zeichen vereinzelt vorliegen. In
einer dreistufige Vorverarbeitung wird eine HochpaBfilterung, eine shiftinvariante Trans-

formation und eine rotationsinvariante Transformation durchgefiihrt. Zur HochpaBfil-
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terung werden der Gradientenoperator nach Roberts, der Laplace-Operator und der
DOG-Operator vorgeschlagen. Durch die Fast Fourier Transformation oder die Trans-
formation nach Wagh und Kanetar wird die Shiftinvarianz, durch komplexe Logarith-
men oder Konzentrische Abtastung wird die Rotationsinvarianz erzielt. In einer weite-

ren Stufe wird eine vom Bildmaterial abhingige Informationsreduktion durchgefiihrt.

Bei dem von Kohonen bezeichneten ”associative mapping” spannen die Merkmalvekto-
ren der Referenzen eine orthogonale Basis im Merkmalsraum auf. Durch eine orthogo-
nale Projektion des Merkmalvektors des Musters in diese Basis, 1aBt sich das Muster
durch eine Linearkombination der Basisvektoren beschreiben. Jeder Koeflizient der Li-
nearkombination bildet das MaB fiir die Ahnlichkeit mit der entsprechenden Referenz.

Das Muster wird der zum maximalen Koeflizienten zugehérigen Referenz zugewiesen.

Die vorgestellten drei Arbeiten [80, 18, 12] gehen jeweils davon aus, daB vor der ei-
gentlichen Erkennung in der vorgeschalteten Stufe eine Zeichenvereinzelung durchge-
fiihrt wird. Bei den in Kap. 4 dargestellten Verfahren wird von solch einer zweistufigen
Vorgehensweise nicht generell ausgegeangen. Die Segmentierung einer Schriftzeile oder
Segmentierung von Zeichen (Vereinzelung) wird vielmehr als Einschrankung des Such-

raumes verstanden.

Vergleichende Aussagen iiber die Empfindlichkeit der Verfahren beziiglich Beleuch-

tungsinderungen oder anderer Storungen kénnen nicht getroffen werden.
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3.4 Liniendarstellungen von Zeichen

Ein in einem ikonischen Bild (Grauwertbild) dargestelltes Schriftzeichen 148t sich ohne
wesentlichen Informationsverlust auch durch ein Linienmuster wiedergeben. Zur Dar-
stellung wird hiufig die Konturlinie oder die Mittelachse bzw. Skelettlinie des Zeichens
verwendet. Unter einem Skelett versteht man die ein Bildpunkt dicke Liniendarstellung
von flichenhaften Objekten; beim vorliegenden Datenmaterial also Zeichen bzw. Zei-

chenteile.

Ein naheliegender Ansatz zur Zeichenerkennung ist daher, zunichst das ikonische Bild
in ein Linienmuster zu iiberfiihren und anschlieBend eine Analyse des Linienmusters
vorzunehmen. Auf dem Gebiet der Zeichenerkennung wurden zur Analyse von linien-
haften Mustern viele Beitrige verdffentlicht (siehe z.B. [90]) und ausgereifte Verfahren
entwickelt. Im folgenden werden einige einfache Vorgehensweisen zur Linienfindung an

dem aufgenommenen Datenmaterial dargestellt und typische Probleme aufgezeigt.

3.4.1 Linienfindung durch Segmentierung des Grauwertbildes

Eine einfache Vorgehensweise zur Uberfiihrung eines in ikonischer Form dargestellten
Zeichens in seine Konturlinien ergibt sich durch die Segmentation mittels einer Schwell-

wertoperation und anschlieBender Verfolgung des Segmentrandes (Abb. 3.1).

Hamll Kontur- a

Segmentierung verfolgung <

Abb. 3.1: Beispiel zur Uberfiihrung eines ikonischen Bildes in seine Konturlinie
durch Segmentierung (Schwellwertoperation) und Konturverfolgung.

Mit einer Variation des Schwellwertes variiert auch die Fliche bzw. Dicke des segmen-
tierten Zeichenvordergrundes. In Abb. 3.2 sind die aus dieser Variation resultierenden

unterschiedlichen Konturlinien fiir fiinf Schwellwerte nebeneinander dargestellt.

Da die ”Strichdicke” eines Schriftzeichens i.allg. keine strukturrelevante Information
tragt, iiberfiihrt man das segmentierte Bild zur Zeichenerkennung oftmals in seine Ske-
lettlinie (Abb. 3.3). Verfahren zur Verdiinnung sind in der Literatur ausfiihrlich disku-
tiert; grundlegende Beschreibungen findet man z.B. bei Pavlidis [67, 68].
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Abb. 3.2: Konturlinien bei unterschiedlichen Schwellwerten.
a) Ikonisches Bild, b-f) Konturlinien von a) durch Segmentierung
mit den Schwellwerten g;;, = {148,162,176,190,197}

| Verdiinnungs-

Segmentierung operation

Abb. 3.3: Beispiel zur Uberfiihrung eines ikonischen Bildes in seine Skelettlinie durch
Segmentierung (Schwellwertoperation) und Verdiinnung.

An die Verdiinnungsoperation wird die topologische Forderung gestellt, die Verbindung
der Originalfigur zu erhalten. Ohne diese Forderung kénnten Verbindungen einer acht
sonst so aufgetrennt werden, daB das Skelett von dem einer drei nicht zu unterscheiden

ist.

Im allgemeinen erhofft man sich mit der durch die Verdiinnungsoperation einhergehen-
den Datenreduktion eine Vereinfachung der anschlieBenden Analyse. Im ungestorten

Fall verliert man keine der fiir die Strukturanalyse relevanten Informationen.

Das in Abb. 3.3 dargestellte segmentierte Bild der Ziffer fiinf, wie auch die Skelettli-
nie, weisen nur geringe Stoérungen auf. Solch ein Ergebnis 1daBt sich nicht bei allen
Aufnahmen durch Wahl eines giinstigen Schwellwertes erzielen. Wie die Konturlinien
aus Abb. 3.2 zeigen, kann der Zeichenrand sehr rauh sein und der Zeichenvordergrund

Locher beinhalten. Ermittelt man von derart gestérten segmentierten Bildern die Ske-
lettlinie, so weist auch das Skelett Stéungen auf (siehe Abb. 3.4).

Das segmentierte Bild in Abb. 3.4b (vergl. mit Abb. 3.2d), wurde mit den Verfahren
nach Hilditch [35], Tsuruoka [87], Deutsch [13] und Tamura [82] bearbeitet. Die Ergeb-
nisse der vier Verfahren zur Verdiinnung sind in Abb. 3.4c-f dargestellt. Eine verglei-

chende Gegeniiberstellung dieser Verfahren findet man in [83].
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Abb. 3.4: Gegeniiberstellung der Ergebnisse verschiedener Verdiinnungsoperationen.
a) Ikonisches Bild, b) Segmentiertes Bild, c-f) Ergebnisse der Verdiinnungsoperation von b)
mit den Verfahren von Hilditch(c), Tsuruoka(d), Deutsch(e) und Tamura(f)

Die Ergebnisse zeigen, daB die Verfahren auf Stérungen der Kontur unterschiedlich
stark und auf Einschliisse dhnlich reagieren. FEine Moglichkeit zur Reduktion der
Storung des segmentierten Bildes bieten z.B. Fiillalgorithmen oder morphologische Ope-
rationen wie Dilatation und Erosion. In Abb. 3.5 wurden die segmentierten Bilder
(Abb. 3.5, Zeile A) durch abwechselnde Dilatation und Erosion geglittet (Abb. 3.5,
Zeile B) und die Skelettlinien [35] bestimmt (Abb. 3.5, Zeile C).

s §
S
c é
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Abb. 3.5: Gegeniiberstellung von verdiinnten Schriftzeichen bei unterschiedlichen Segmentierungs-
ergebnissen. a) Ikonisches Bild, b)- f) Ergebnisse mit den Schwellwerten g, = {148,162,176,190,197}
Zeile A) Segmentiertes Bild, Zeile B) Ergebnis der Glittung durch Erosion und Dilatation,
Zeile C) Ergebnis der Verdiinnungsoperation
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Bei der Segmentation kénnen Stérungen in Form von Unterbrechungen (Abb. 3.5b)
oder zus#tzlichen Verbindungen (Abb. 3.5f) auftreten, die von der nachfolgenden Glat-
tung noch verstarkt werden und zu unbrauchbaren oder falschen Skelettlinien fiihren.
LaBt man Storungen zu, so kann aus dem Skelett von Abb. 3.5Cb sowohl auf eine fiinf
mit einer Unterbrechung als auch auf eine sechs mit zwei Unterbrechungen geschlossen
werden. Betrachtet man nur das Skelett in Abb. 3.5Cf, so wiirde ein unvoreingenom-
mener Beobachter eher auf eine sechs als auf eine fiinf schlieBen. Um Fehlinterpretatio-
nen zu vermeiden, muB zur Segmentation ein ”richtiger” Schwellwert im regionalen Be-
reich des Zeichens gefunden werden. Dieser Wert hingt von den Aufnahmebedingungen
ab und kann bei Helligkeitsschwankungen im globalen Bildbereich recht unterschiedliche
Werte annehmen (sieh z.B. Abb. A.4).

3.4.2 Linienfindung durch differenzierende Maskenoperation

Objektkanten in Grauwertbildern zeichnen sich oftmals durch lokale signifikante Ande-
rungen des Grauwertes aus. Aufgrund der beleuchtungs- und vorlagenabhingigen Va-
riation des mittleren Grauwertes von Zeichenvorder- und Zeichenhintergrund erscheint
es sinnvoll, zur Detektion von Konturpunkten nicht den Grauwert selber, sondern die
Grauwertinderung zu untersuchen. Zur Konturfindung werden daher hiufig differenzie-
rende Kantenoperatoren benutzt, die in Form von einer gleitenden lokalen Faltung mit
Operatormasken realisiert werden. Man unterscheidet bei den differenzierenden Mas-
kenoperationen zwischen Operationen auf der Basis des Gradienten, der die erste Ab-
leitung des Bildes wiedergibt und Operationen auf der Basis des Laplace-Operators, der

die zweite Ableitung wiedergibt.

Gradientenoperator

Bekannte Operatoren [48] zur niherungsweisen Berechnung des Gradienten sind z.B.
der Roberts-Operator, der Prewitt-Operator und der Sobel-Operator. Abb. 3.6 zeigt

ein Bild zur Bestimmung der Kontur mit dem Sobel-Operator.

Die Faltung mit den beiden Sobel-Operatormasken liefert die x-Komponenten
(Abb. 3.6b) und die y-Komponenten (Abb. 3.6c) des Gradienten, aus denen man den
Betrag des Gradienten (Abb. 3.6d) bestimmt. Nach dieser "konturanhebenden” Ope-
ration 1aBt sich wie in dem vorherigen Beispiel durch eine Schwellwertoperation das
Betragsbild des Gradienten segmentieren (Abb. 3.6e) und verdiinnen (Abb. 3.6f). Der
Schwellwert fiir die Segmentierung ist so einzustellen, daB die Konturlinien zusammen-

hingend sind und wenig Stérungen aus dem Zeichenhintergrund auftreten. Man kann
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Abb. 3.6: Beispiel zur Bestimmung der Konturlinie mit dem Sobel-Operator.
a) Ikonisches Bild, b) x-Komponente des Gradienten, ¢) y-Komponente des Gradienten,
d) Betrag des Gradienten e) Segmentiertes Bild, ) Skelett

bei dieser Vorgehensweise jedoch generell nicht von geschlossenen Konturlinien ausge-
hen. Eine Zusammenstellung von Verfahren zur Konturaufbesserung, wie z.B. spezielle
Verfahren zur Verdiinnung von Gradientenbildern und Verfahren der Konturpunktver-

kettung findet man in [3].

Laplace-Operator

Wihrend bei den Gradientenoperatoren in der 1. Ableitung des Bildes die Maxima In-
dikatoren fiir Konturpunkte darstellen, sind es beim Laplace-Operator in der 2. Ablei-
tung des Bildes die Nulldurchginge (zero-crossing). Wegen der Rauschempfindlichkeit
findet der Laplace-Operator ohne Verbindung mit glittenden Operatoren wenig Ver-

wendung.

Marr und Hildreth [53] setzten den Laplace-Operator in Verbindung mit einem GauB-
filter zur Glittung ein. Der daraus resultiernde Operator ist als VZG-Operator oder
LOG-Operator (Laplace Of Gaussian) bekannt. Der LOG-Operator 1aBt sich durch die
Differenz zweier zweidimensionaler GauB-Funktionen (DOG) anndhern [53], deren Stan-
dardabweichungen o; und o, ein Verhiltnis von 1.6 besitzen. Abb. 3.7 zeigt ein Beispiel

zur Konturbestimmung durch Nullstellenbestimmung eines mit dem angenzherten V2G-
Operators (DOG) bearbeiteten Bildes.

Die Zwischenergebnisse, die man durch Anwendung von zwei TiefpaB-Operatoren mit
gauBférmigen Profil (o = 2.25,0; = 3.75) erhilt, sind in Abb. 3.7b und Abb. 3.7c
dargestellt. Das Differenzbild (Abb. 3.7c) entspricht dem mit dem DOG-Operator be-
arbeiteten Eingangsbild (Abb. 3.7d). Der Intensitdtswert 0 wird durch den Grauwert
148 dargestellt. Die Segmentation (Abb. 3.7e) wird aufgrund des Vorzeichens vor-
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Abb. 3.7: Beispiel zur Bestimmung der Konturlinie durch DOG-Operation und Nullstellensuche.
a) Ikonisches Bild b) GauBgefiltertes Bild (0.=2.25) c¢) GauBgefiltertes Bild (0;=3.75)

d) Ergebnis der angeniherten V2G-Operation e) Segmentiertes Bild (g:,=148)
f) Konturlinie von e)

genommen. Durch Verfolgung des Segmentrandes bestimmt man die Nulldurchginge

(Abb. 3.71).

Da ein einzelner Operator nicht auf alle Intensitdtsinderungen im Bereich verschiede-
ner Skalierungen optimal reagieren kann, verwendeten Marr und Hildreth den Laplace-
Operator mit GauBfunktionen unterschiedlicher GréBe [53, 36]. Abb. 3.8 zeigt eine Ge-
geniiberstellung der Nulldurchgidnge bei Verwendung der GauBfunktion mit unterschied-

lichen o.
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Abb. 3.8: Konturlinien (Zero-crossings) des Beispiels von Abb. 3.7 bei unterschiedlicher Wahl der
Filtermasken. a) Ikonisches Bild, b-h) Ergebnisse fiir 0. = 0.75,1.25,1.75,2.25,2.75, 3.25,3.75

Die Beispiele von Abb. 3.5, 3.6 und 3.7 zeigen, daB die Uberfithrung des ikonischen
Bildes in ein fiir eine anschlieBende Analyse geeignetes Linienmuster bei entsprechender

Wahl der Parameter moéglich ist.
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3.4.3 Problem bei der Linienfindung

Die hohe Qualitdt der gezeigten Zwischenergebnisse 148t sich jedoch mit den vorgestell-
ten Verfahren nicht fiir alle Aufnahmen erzielen. Zum Vergleich wurde fiir die Beispiele
die Aufnahme aus Abb. 2.3h als Eingangsbild verwendet. Die typischen Probleme sind
in den Abb. 3.9, 3.10, 3.11 dargestellt.

a

Abb. 3.9: Problematik bei der Segmentation durch Schwellwertoperation auf das Grauwertbild.
a) Ikonisches Bild b-f) Segmentationsergebnisse durch Variation des Schwellwertes

Abb. 3.9 zeigt, daB sich keine Schwelle finden 14Bt, mit der es moglich ist, den Zei-
chenvordergrund vom Zeichenhintergrund zu trennen bei gleichzeitiger Forderung nach

einem zusammenh#ngenden Zeichenvordergrund.

a b c d
Abb. 3.10: Problematik bei der Segmentation durch Schwellwertoperation auf das Gradientenbild.
a) Ikonisches Bild, b) Betrag des Gradienten,

c-g) Segmentationsergebnisse durch Variation des Schwellwertes (vgl. Abb. 3.6e)

In Abb. 3.10b ist das Betragsbild des Gradienten dargestellt. Die Segmentierung mit
unterschiedlichen Schwellen zeigt, daB weitgehend zusammenhéngende Segmente bei ge-
ringer Hintergrundstérung durch Variation des Schwellwertes nicht gefunden werden

kénnen.

Auch in Abb. 3.11 ist erkennbar, daB eine zusammenhingende Zeichenkonturlinie bei
geringer Zahl der Stérkonturen durch Variation der GroBe der GauBverteilung nicht ge-

funden werden kann.
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Abb. 3.11: Problematik bei der Bestimmung von Konturlinien (Zero-crossings)
bei unterschiedlicher Wahl der Filtermasken. a) Ikonisches Bild, b-h) Ergebnisse fiir
o = 0.75,1.25,1.75,2.25,2.75,3.25,3.75 (vgl. Abb. 3.8)

Mit den angesprochenen Verfahren war es nicht moglich, das vorliegende Datenmate-
rial in eine bildhafte Liniendarstellung zu iiberfithren, die eine nachfolgende Analyse
generell vereinfacht. Aus den letzten drei Bildbeispielen wird deutlich, daB man gene-
rell nicht von zusammenhingenden Segmenten, Konturlinien oder Skelettlinien ausge-
hen kann und daB der Zeichenhintergrund nicht frei von storenden Linien ist. Nach-
geschaltete Verfahren miissen dementsprechend ein robustes Verhalten gegeniiber diesen
Storungen aufweisen. In Kap. 4.2 wird ein Verfahren dargestellt, mit dem eine Erken-

nung ausgehend von einer Liniendarstellung durchgefiihrt wird.

Es besteht auch die Moglichkeit, nicht nur von einer Liniendarstellung auszugehen, son-
dern eine ganze Sequenz von Liniendarstellungen, die durch Variation eines oder mehre-
rer Parameter erzeugt wird, zu Erkennung heranzuziehen. Ein Beispiel zur Auswertung
einer Sequenz von Liniendarstellungen, die durch ein Mehrschwellenverfahren (entspre-
chend Abb. 3.2) erzeugt und mit dem in Kap. 4.3.1 beschriebenen System analysiert

wird, ist in [81] angegeben.

Bei den hier dargestellten Vorgehensweisen werden in die Vorverarbeitung keine beson-
deren Informationen iiber die Struktur der zu analysierenden Objekte eingebracht. Auf
einen Ansatz, bei dem objekt- und beleuchtungsbezogene Informationen in die Linien-

findung eingebracht werden, ist in Kap. 3.3.1 hingewiesen.

Die Kenntnis iiber die Struktur der zu erwartenden Muster wird bei den in Kap. 3.5
und Kap. 4.3 vorgestellten Verfahren in unmittelbarer Form genutzt, indem durch Kor-
relation einer Maske mit dem ikonischen Bild ein direkter Mustervergleich durchgefiihrt

wird.
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3.5 Normierte maskierte Korrelation

Um die Ahnlichkeit bzw. Unshnlichkeit zwischen einem Muster G und einer Referenz
R anzugeben, benutzt man ein Abstands- oder FehlermaB. Dies erhélt man z.B. durch
paarweisen Vergleich der m Elemente von G mit R und Mittelung der absoluten Abwei-

chungen.
1
d=— i — T 3—-2
m%:lg il (3-2)

Sollen groBe Abweichungen stiarker gewichtet werden, wird hdufig der mittlere quadrati-
sche Fehler als MaB verwendet:

d=—3 (g — i)’ (3-3)

Dieses AbstandsmaB d 148t sich in drei Komponenten zerlegen:

1 2 1
d=—dy - —di + —dir (3—4)
m m m
bzw.
&= Y - ZYaen + 3 (3-5)
m < ¢ m < L m < ¢

Benutzt man dieses MaB um das Muster G einem von verschiedenen Referenzmustern
zuzuordnen, so bleibt der Term dj konstant. Sucht man dagegen in einem Bild B, das
groBer als R ist, die Position des von R iiberdeckten Teilbildes G in B mit der besten
Ubereinstimmung, so kann man den Term djj; als konstant betrachten. Statt nun die
Position von R in B durch Minimierung von d zu suchen, 148t sich dies auch durch Ma-
ximierung von djy erzielen. Der Term %d_[_[ wird auch als Kreuzkorrelation bezeichnet.
Da jedoch hohe Intensititen auch hohe Ahnlichkeiten vortduschen, normiert man das

MaB und erhilt die die normierte Kreuzkorrelation dy,

2 Gi " T
]

oot

di, = (3-6)

Die Schwarzsche Ungleichung
Qogi-r) <(3ogd)- (3ori) (3-7)

148t erkennen, daB fiir positive Werte von g; und r; die normierte Kreuzkorrelation

Werte zwischen 0 < dj, < 1 annimmt.

30



FaBt man R und G als zweidimensionale Bildmuster R = (r(u,v)) und G = (g(z,y))
mit (u<x, v<y) auf, 4Bt sich fiir jede Plazierung (i,j) des Referenzmusters im Bild B
zu dem Teilbild G;; das MaB fiir die Ahnlichkeit di(?,7) berechnen. Bezeichnet M;; die
Menge aller Punkte (x,y), fiir die (x-i,y-j) zum Giiltigkeitsbereich des Referenzmusters
gehort und M, selbst die Menge aller giiltigen Punkte (u,v) des Referenzmusters, so

erhilt man

( )EM g(z,y) -r(z—i,y—j)
(i, ) = y)EM; 3_8
Hd) V > (9@9)? ¥ (r(w0) B9
(z.y)eM;;

(u,v)EMr

Das Ergebnisfeld von di(i,7) weist allerdings eine hohe Gleichkomponente auf und ist
nicht unabhingig gegeniiber Storungen von B durch Uberlagerung einer Gleichkompo-

nente. Befreit man die Elemente g; und r; von den jeweiligen Mittelwerten g und 7,

erhilt man statt der Korrelation % Y; gir; die Kovarianz 1 Y ;(g; — §)(7; — 7). Bei glei-

m
chem Normierungsansatz von Gl. 3-6 ergibt sich der normierte Korrelationskoeffizient

ki, der auch als empirischer Korrelationskoeflizient bezeichnet wird [89, 6].

>(gi—9) (ri—T)

ky = —= (3-9)
JBle =9 Dlri =72
bzw. mit g,; als Mittelwert des Teilbildes G;
> (g(m,y)—ﬁi]-)-(r(m—i,y—j)—T“)
. (,y)eM;;
kk(ZaJ): — o —~2 (3_10)
> (9(zy) —9;)* X (r(u,v)—T)
(z,y)EM,L'j (u,v)EMr

Der Korrelationskoeffizient, der nur definiert ist, wenn sowohl die Varianz der Referenz
als auch die Varianz des aktuellen Bildes groBer Null ist, hat einen Wertebereich von
-1 bis +1. Fiir den Fall, daB k;, = 41 oder k; = —1 wird, liegt eine vollkommene
Korrelation vor. Im ersten Fall sind R und G;; identisch, im zweiten Fall ist G;; das
Komplement (Negativ) von R. Fiir k; = 0 sind R und G;; unkorreliert, also unshnlich.
FaBt man R und G;; als Punkte im m-dimensionalen Raum auf, 1aBt sich k; auch als
Winkelabstand ¢4 zwischen diesen beiden Vektoren interpretieren, denn es gilt fiir die
Vektoren a und b

ab B ab
a?b?  |alb|

cos ¢g = (3—11)
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Nach Umformung von Gl. 3-9 (siehe Gl. A-2) erhilt man

g r—g-r _gr—g-r g-Tr—g-rT

N e R

Die Werte 7,72 und 72 sind fiir jede Referenz konstant und brauchen nur einmal be-

ky, =

(3-12)

rechnet zu werden. Das AhnlichkeitsmaB kj ist gegeniiber einer linearen Transformation
kr(ag + B,yr + 6) = sgn(a,v)ki(g,r) invariant. D. h. man kann durch eine Transfor-
mation von r mit v und §, r so normieren, daB 7 und o, = 1 wird. Dadurch vereinfacht

sich die Berechnung von kj;, zu

A (3—13)

bzw. . . .
mr > g(m,y)-r(m—z,y—g)
(z.y)EM;;

= Y 9@y T g(z,y)?
(z.y)EM;; (z.y)EM;;

aliy ) = (3 - 14)

Ein Sonderfall ergibt sich, wenn die Referenz R; nur zwei Werte annimmt (r €

{pe, po})- L o
by — g T—g-T _ g T—g-T (3 15)

V@ -7 -7) Jgg-g-9FT-77)

Bildet man zur Mittelwertberechnung getrennte Summen fiir die Elemente r, die den

Wert pg und pg tragen sowie fiir die entsprechenden Elemente g (siehe Anhang Gl. A-

4), so erhdlt man fiir den Zdhler und den Nenner

mg Mg

gF—g-7 = MO _ _ 3-16

gr—g-T — m(gea 90)(po — Po) (3-16)
mMmao M

morr = 220 pre)(pe — po) (3-17)
m m
m m mMmao M

99-9-9 = ®a§9+ 62 + —22(g5 — 7o)’ (3-18)
m m m

Setzt man diese Ausdriicke in Gl. 3-15 ein, so kann k; in folgender Form dargestellt

werden:

1

ﬂ _96 2
+ mes-v5) T1

(3 —19)

ky = sgn(pg — po) - sgn(ge — Jo) \/
mg 9@ 96

Werden von den Bildmustern R und G;; nicht alle Bildpunktpaare zur Bestimmung der
Korrelation herangezogen, sondern bestimmte Bildbereiche durch eine entsprechende
Maske zur Referenz oder durch Nullsetzen von Refenzwerten ausgeblendet, so spricht

man von einer maskierten Korrelation.
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4. Verfahren zur Zeichenerkennung

Im folgenden Kapitel werden drei Verfahren (Abb. 4.1) zur Erkennung in Metall ge-
schlagener Zeichen vorgestellt. Das erste Verfahren ist ein rein numerisches Verfahren
und basiert auf einem direkten Mustervergleich im ikonischen Bild mittels Korrelation.
Im zweiten Verfahren wird aus dem ikonischen Bild eine Liniendarstellung gewonnen
und mit einer Referenzliniendarstellung verglichen. Im dritten Verfahren wird ein syn-
taktischer Ansatz verfolgt und das Bild durch eine Menge von Objektprimitiven be-
schrieben. Die Erkennung erfolgt durch eine modellgestiitzte Analyse mit einem Pro-

duktionssystem.

Zur Aufgabe, Zeichen in einem Grauwertbild zu erkennen, gehort die Positionsbestim-

mung der Zeichen und die Zuweisung des Zeichens zu einer Klasse.

357
A A
Verfahren | | | Verfahren Il | | Verfahren 11
) Generierung der
Generierung Primitivobjekte
der Linien-
darstellung

Mustervergleich
im
ikonischen Bild

Strukturerkennung
Linienvergleich

Abb. 4.1: Ubersicht zu den implementierten Verfahren zur Zeichenerkennung

4.1 Ein numerisches Verfahren zur Zeichenerkennung (Verfahren I)

Das Erkennungssystem des Verfahrens I ist dreistufig aufgebaut (siche Abb. 4.2). Es
besteht aus einer Korrelationsstufe, einer Spitzen-Detektionsstufe und einem Maximum-
detektor. Als Referenzen werden manuell erstellte Masken (Templates) der zu erken-

nenden Zeichen verwendet. Die Bildvorlage B wird mit jeder Referenzmaske (TPL 1
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bis TPL n, ) korreliert, wobei sich die parallele Anordnung der Korrelation mit der
Struktur einer Filterbank vergleichen l4Bt. In den aus der Korrelationsstufe errechneten
Korrelationsfeldern Kjq bis Kj,, werden in der nachfolgenden Stufe von den Spitzen-
Detektoren (SD 1 bis SD n,) hohe Korrelationswerte mit einer bestimmten Umgebung
gesucht. Die Auswertung der Spitzen in den Spitzenmengen P; bis P, und damit die
eigentliche Klassenzuweisung erfolgt in der Klassifikationsstufe durch einen Maximum-
detektor.

Spitzen-

— Korrelator detektor
357 TPL1 7/»{@%' SD1 j; J P
- K P

B ki

Bilddaten g@ ﬁ
> TPL2  { SD2
Kio P,
|
—»  TPLnr SD nr
Kknr Pnr

Y

—-0+x0—+003c3—x0Z<Z

l 0 TO0 —-—0O N O +330x=0 l

Abb. 4.2: Struktur des Erkennungssystems (Verfahren I)

4.1.1 Generierung der Referenzen

Abbildung 4.3 zeigt beispielhaft die schrittweise Erstellung eines Templates fiir die
Ziffer fiinf. Mit einer Art ”Zeichenprogramm” werden in einer dem Grauwertbild
(Abb. 4.3a) iiberlagerten Bit-Ebene manuell Stiitzpunkte fiir das Skelett der Ziffer
(Abb. 4.3b) gesetzt, die dann durch ein Polygon verbunden werden (Abb. 4.3c). Die Li-
niendicke der anfangs ein Bildpunkt starken Skelettlinie wird jeweils um ein Bildpunkt
erhoht, bis die Ziffer verdeckt ist (Abb. 4.3d). Die entstandene Fliche Ag wird dem
Zeichenvordergrund zugeordnet. Durch weitere Verdickung der Linie wird eine Flache
A, um die Flache Ag gelegt, die den Ubergangsbereich (siche auch Zeichenvorlage in
Abb. 2.2) zwischen Zeichenvordergrund und Zeichenhintergrund reprisentiert. Wegen
der unsicheren Zuordnung der Bildpunkte dieses Bereiches dient diese Fliche (Don’t-

Care-Bereich) zur Maskierung von Bildpunkten, die bei der Auswertung nicht beriick-
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sichtigt werden. Um die Flache A, wird durch weitere Verdickung eine Fliche Ay an-
gelegt (Abb. 4.3¢), die dem Zeichenhintergrund zugeordnet wird. Ein Template ist so-
mit aufgeteilt in die drei Fliachen Ag (schwarz), A, (transparent) und Ay (weiB) (siehe
Abb. 4.3f), wobei die zur jeweiligen Fliche zugehérige Anzahl von Bildpunkten durch

Nrg, Nro, Npg bezeichnet wird.

"-*I.

a
Abb. 4.3: Generierung der Referenzdarstellung (Template) fiir die Ziffer fiinf auf unterlegtem
Grauwertbild. a-f) sieche Text

f

4.1.2 Korrelation

Die Korrelation wird in normierter und maskierter Form durchgefiihrt (siehe Kap. 3.5).
Fiir jede Position des Templates auf der Bildvorlage wird ein Korrelationswert kj be-
rechnet, wobei sich die Menge der Korrelationswerte K; wieder als Bild darstellen 1a8t.
Zur Berechnung des Korrelationskoeffizienten werden die Bildpunkte der Vorlage heran-
gezogen, die durch die Flachen Ag und Ag maskiert werden. An den Korrelations-
positionen, an denen Vorlage und Referenz iibereinstimmen, findet man hohe positive
Korrelationswerte, bzw. an den Positionen, an denen das Negativ der Referenz vor-
liegt, hohe negative Korrelationswerte. Da das Vorzeichen der Grauwertdifferenz zwi-
schen Zeichen und Hintergrund von der Beleuchtung abhingt und fiir die Erkennung

nicht ausschlaggebend ist, geniigt es, die Betrige der Korrelation zu untersuchen.

Ein Beispiel zur Korrelation eines Kreisringes mit dem entsprechenden Template ist in
Abbildung 4.4 zu sehen. Die oberen Bilder zeigen das Muster (Abb. 4.4a), die Referenz
(Abb. 4.4b) und das Korrelationsergebnis (Abb. 4.4c). Je dunkler der Grauton eines
Bildpunktes des Korrelationsbildes ist, desto héher ist der Betrag des Korrelationsko-
effizienten fiir die entsprechende Position der Referenz auf der Mustervorlage. Unter
Vorlagenmuster und Korrelationsergebnis sind zur Veranschaulichung jeweils die Grau-
wertbilder in Form eines Gebirges dargestellt (Abb. 4.4d,e). Die Spitze in der Mitte von

Abb. 4.4e gibt die Position der Referenz mit der besten Ubereinstimmung an.
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Abb. 4.4: Korrelation eines Kreisringes mit der entsprechenden Referenz.
a) Muster (Ausschnitt), b) Referenz, c) Korrelationsfeld | K| (Ausschnitt),
d) Grauwertgebirge von a, €) Grauwertgebirge von ¢

4.1.3 Suche der Korrelationsspitzen

Zur Positionsbestimmung eines Zeichens im Grauwertbild werden im Korrelationsfeld
Spitzen gesucht. Dies geschieht durch Auswertung des Betrages des zu jeder Maskenpo-

sition ermittelten Korrelationskoeffizienten und der Form des Korrelationsgebirges.

Zun#chst werden alle Maskenpositionen (i,j) durchlaufen und gepriift, ob der Betrag des

Korrelationskoeffizienten kj, iiber einem vorgegebenen Schwellwert kjp liegt.

|k (5,7)| = kar (4 —1)
Es werden nur diejenigen Bildpunkte weiter untersucht, die dem Schwellwertkriterium
(Gl. 4-1) geniigen.

Zur weiteren Auswertung wird die topologische Form des Korrelationsgebirges in der
Umgebung der Spitzen herangezogen. Zur Untersuchung der Umgebung wird eine stu-

fenformig einhiillende Funktion vorgegeben, die fordert, daB die Betrige der Korrela-
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tionskoeflizienten der Umgebung U, um mindestens den Wert &, gegeniiber |kg(z,7)]
abfallen. Es wird eine Folge von Umgebungen U;...U, mit den Differenzen é;...6,

angegeben.
(may) € MUl |kk(la.7)| > |kk(may)| + 51
(may) € MUZ |kk(la.7)| > |kk(may)| + 52
(may) € MUn |kk(la.7)| > |kk(may)| + 5”

Ein Beispiel fiir die Anordnung fiir drei Punktumgebungen U;, Uz und Uz um den Bild-
punkt x ist durch den Index von U in Abb. 4.5a dargestellt. Die graphische Darstel-
lung einer einhiillenden Funktion ist beispielhaft fiir die Werte 67 = 0.2 kg, 63 = 0.5 kg,
63 = 0.9 ki in Abb. 4.5b dargestellt. Diese Werte eignen sich zur Detektion der in
Abb. 4.4c,e dargestellte Spitze. Verwendet man statt dem hier dargestellten ungestér-
ten (synthetischen) Muster ein gestértes Muster, so ist eine breitere und weniger steil

verlaufende Korrelationsspitze zu erwarten.

3333333 Ill
3222223 “'*‘,‘,.
3211123
321x123
3211123
3222223
3333333
a b

Abb. 4.5: Definition der Spitzenumgebung.
a) Beispiel fiir drei Umgebungen um den Mittelpunkt x, b) Einhiillende Funktion

Geniigt ein Bildpunkt sowohl dem Schwellwertkriterium als auch dem Deltakriterium,

wird er als Spitze bezeichnet.

Auch in ungestérten Bildvorlagen erhélt man nicht immer eine solche deutliche Aus-
pragung der Spitzen wie in Abb. 4.4e. Korreliert man beispielsweise eine Referenz mit
linienhafter Struktur (siehe Abb. 4.6b) mit der entsprechenden ungestérten Mustervor-
lage, so erkennt man in Abb. 4.6¢c, daB die Spitzen eine andere typische Umgebung be-
sitzen. Ist der Balken des Musters (Abb. 4.6a) linger als die Referenz (Abb. 4.6b),
entsteht nicht mehr ein einzelnes Maximum wie in Abb. 4.6c dargestellt, sondern ein

sogenannter ”Korrelationsriicken”.

Fiir die Spitzen-Detektoren SDi ¢ = 1...n,, sind die Umgebungen und die Formen der

einhiillenden Funktionen entsprechend den Referenzen anzupassen.
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Abb. 4.6: Korrelation eines strichférmigen Musters mit der entsprechenden Referenz
a) Muster (Ausschnitt), b) Referenz, c) Korrelationsfeld |K}| (Ausschnitt)

4.1.4 Klassifikation

Durch die Klassifizierung werden den vorliegenden Mustern die Zeichenklassen Z €
{21,29,...,2n,} zugewiesen. Die Zuordnung der Klasse zu einem Muster erfolgt durch
einen bindren Entscheidungsvektor e = (eg, e1,€3,...,€n,), wobei e;=1 und e;=0 fiir j#i
die Entscheidung zugunsten der Musterklasse z; bedeutet. Da nicht sichergestellt ist,
daB es sich bei jeder detektierten Spitze um ein Zeichen handelt, wird die Entscheidung

eo fiir eine Riickweisung eingefiihrt.

Zur Klassifikation werden die Spitzen untersucht. Um deren Bildpunkt wird eine Fen-
sterfliche A, gelegt und untersucht, ob andere Spitzen als konkurrierende L&sungen
vorhanden sind. Die GroBe der Fensterfliche A, orientiert sich dabei an Hoéhe und
Breite der Zeichen. Fiir die in der Fensterfliche gefundenen Spitzen wird die Entschei-

dung e; durch Zuweisung des Maximums getroffen.

e; =1 wenn e; = maxe;
J

ei=0 fir j7#:7 j=1...n,

Zur Zuriickweisung wird ein heuristisches Kriterium verwendet. Man ermittelt den
groBten und zweitgroBten Korrelationswert ki der in der Fensterfliche gefunden Spit-

zen.

kkjl = max kr,
k... = maxky.
72 i#il
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Liegt die relative Differenz von gréBten und zweitgroBten Korrelationswert unterhalb
einer Schwelle kg
k. —ky.
S P LA TN (4 —2)
ky.

71

wird das Muster zuriickgewiesen und die Entscheidung eg getroffen.

4.1.5 Beispiel

Ein Beispiel zur Korrelation mit dem aufgenommenen Bildmaterial ist in den Abbildun-
gen 4.7 und 4.8 illustriert. Abb. 4.7 zeigt einen Schriftzeile in einem Bildausschnitt, die

Referenz der Ziffer fiinf und das zugehorige Korrelationsergebnis.

—

(¢

Abb. 4.7: Korrelation einer Schriftzeile (zehn Ziffern) mit dem Template fiinf.
a) Muster (Ausschnitt), b) Template, c¢) Korrelationsfeld |Ky5| (Ausschnitt)

Abb. 4.8 zeigt einen Bildausschnitt mit der Ziffer fiinf, die verwendeten Referenzen und
die zum Bildausschnit zugehorigen Korrelationsergebnisse. Ausgepriagte Spitzen sind
neben der Ziffer fiinf auch bei den Ziffern drei, sechs, neun und null zu finden. Die

gefundenen Maxima zu jedem Template sind in Abb. 4.9 gegeniibergestellt.
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01234967880

Abb. 4.8: Korrelation der Ziffer fiinf mit zehn Templates.
Aa) Muster (Ausschnitt), Zeile A) Template TPL 1 bis TPL 0,
Zeile B) Korrelationsfelder |Kg;| bis | Kgo| (Ausschnitt)

LA

Referenzziffer

Abb. 4.9: Gegeniiberstellung der Maxima | K| bis | Kgo| aus dem Beispiel von Abb. 4.8.
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4.2 Der elastische Linienvergleich (Verfahren IT)

Hiufig verwendet man bei Vergleichsverfahren nicht das ikonische Bild selbst, wie
beispielsweise bei der Grauwertkorrelation, sondern eine symbolische Reprisentation
davon. Dies kann z.B. eine linienhafte Darstellung des Bildinhaltes sein, die iiber
eine Segmentation (Kap. 3.4) in Form von Konturlinien (Abb. 3.1) oder Skelette
(Abb. 3.4.1) oder durch einen Liniendetektor (Kap. 4.1.2, Abb. 4.6) gewonnen wird.

Die Liniendarstellung des Bildes kann mit der Liniendarstellung eines anderen Bildes
oder mit einem Modell verglichen werden. In dieser Untersuchung wird von einem
Modell-Bildvergleich ausgegangen, d.h. die aus einem Muster extrahierte Liniendarstel-

lung wird mit einer gespeicherten Referenzliniendarstellung verglichen.

Bilddaten
Z
i i 0
Distanzmatrizen S
3567
B
v —1P11HP12H{  HPim
Konturpunktdetektion M i
v a e
. X r
Verdlnnung D1 HDx»H HDom i K
v m Z, a
. . u — n
Konturapproximation m n
1 d T
e e
. . T
Liste . e 7
k e
I T 7 i
Transformation o [T ¢
r h
b, :
| ' n
' 5 : > Dnrl‘ Dnr2‘ ‘Dnrm
Lo ! nr
Bilddaten I

Abb. 4.10: Struktur des Erkennungssystems (Verfahren II)

Die Struktur des Erkennungssystems ist in Abb. 4.10 dargestellt. Die Bilddaten werden
durch Konturpunktdetektion, Verdiinnung und Konturapproximation in eine linienhafte
Darstellung iiberfithrt und in einer Liste gespeichert. Fiir einen Vergleich eines Bildaus-
schnittes mit verschiedenen Referenzliniendarstellungen werden relevante Linien der Li-
ste selektiert, transformiert und in eine Bildmatrix projeziert. Der Vergleich dieser iko-
nischen Darstellung mit n, Referenzdarstellungen wird mittels Distanzmatrizen durch-

gefithrt, wobei fiir jede Referenz m Distanzmatrizen D existieren. Fiir die n, Zweige
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werden qualitative und quantitative MaBen bestimmt und in einem Maximumdetektor

ausgewertet.

Das in dieser Arbeit eingesetzte Vergleichsverfahren [28] baut auf den Verfahren von
Tasto und Block [85] und dem sehr &hnlichen Chamfer-Matching-Verfahren von Barrow
et.al. [4] auf. Bei beiden Verfahren wird davon ausgegangen, daB die Referenzliniendar-
stellung und die Musterliniendarstellung sich durch eine Translation mit geringen Ab-
weichungen zur Deckung bringen lassen. Zur Durchfiihrung des Vergleiches wird auf
die Musterliniendarstellung eine euklidische Distanz-Transformation (EDT) angewen-

det. Die Referenzliniendarstellung, die nur relevante Linien enthalten darf, wird dieser

Abb. 4.11: Beispiele fiir Distanzmatrizen von Liniendarstellungen. Die Distanzwerte sind durch
den Grauwert codiert. Die initiierende Punktmenge ist schwarz dargestellt;
je hoher der Distanzwert, desto heller der Grauton.
a) Referenzliniendarstellung, b) Musterliniendarstellung mit Stérungen

Distanzmatrix iiberlagert und die Ubereinstimmung durch die Summe der Distanzwerte
in den Punkten der Referenz gemessen. Dieses MaB zur Giite der Ubereinstimmung
148t sich anschaulich durch die Differenzfliche zwischen den Linien darstellen. Sind die
beiden Darstellungen identisch oder bildet die Referenz eine Untermenge des Musters,

so ist die Distanzsumme Null.

Um typische Problemfille fiir den Vergleich auszuschlieBen, miissen die Liniendarstel-

lungen bestimmte Voraussetzungen erfiillen. Diese Voraussetzungen werden verletzt,
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wenn durch Stérungen die Liniendarstellungen unvollstdndig sind, zusdtzliche Linien
entstehen oder Kanten durch Konturlinien ungenau wiedergegeben werden. Insbe-
sondere ergeben sich bei gestorten Mustern Probleme, wenn man vor dem Vergleich
Referenz- und Musterliniendarstellung vertauscht und die EDT statt auf die Muster-
liniendarstellung auf die Referenzliniendarstellung anwendet. Dies laBt jedoch gerade
beziiglich des Rechenaufwandes einen besonders effizienten Vergleich zu, da fiir feste
Referenzen die Distanzmatrizen vorab berechnet werden kénnen. Ein weiterer Nachteil
der genannten Verfahren ist, daB einander entsprechende Teile der Liniendarstellungen

nicht explizit angegeben werden kénnen.

Das weiterentwickelte Verfahren von Groch [28], bei dem, aufbauend auf die EDT, die
sogenannte erweiterte euklidische Distanztransformation (EEDT) eingesetzt wird, zeigt
gegeniiber den genannten Schwierigkeiten ein tolerantes Verhalten. Bei diesem Verfah-
ren liefert die EEDT an jeder Position einer Distanzmatrix nicht nur wie iiblich einen
Distanzwert, der lediglich die Entfernung zu einem n#chstgelegen Objektpunkt angibt,
sondern es werden die nichstgelegen Objektpunkte, d.h. die Punkte, die den betreffen-
den Distanzwert erzeugt haben, erfaBt. Zwischen zwei Liniendarstellungen kann somit
nicht nur eine Bewertung, sondern auch eine Punkt-zu-Punkt-Zuordnung fiir entspre-
chende Teile der Liniendarstellungen angegeben werden. Versieht man Linien bzw. Li-
nienpunkte mit Attributen, so wird mit der Attributierung eine Méglichkeit gegeben,
zu verhindern, daB unpassende Teile verglichen werden. Mit den Attributen kénnen
geometrische Eigenschaften (z.B. Orientierung) oder radiometrische Eigenschaften (z.B.

mittlerer Kontrast) erfaBt werden.

Prinzipiell liefert der Linienvergleich nicht die geometrische Transformation um Linien-
darstellungen zur Deckung zu bringen. Zur Bestimmung der Uberdeckung miiBten in
einem Suchbereich alle Méglichkeiten der Translation, Rotation und Skalierung ausge-
wertet werden. Mit dem Verfahren kénnen jedoch Hypothesen fiir die Transformation
iiberpriift und bewertet werden. Sind beispielsweise zwei identische Liniendarstellungen
geringfiigig gegeneinander verschoben, so kann aus den Punkt-zu-Punkt-Zuordnungen

ein Verschiebevektor abgeleitet werden.

4.2.1 Bestimmung der Distanzmatrizen

Herkémmliche diskrete Distanztransformationen bestimmen eine Distanzmatrix, bei der
die kiirzeste Entfernung (entsprechend einer Metrik) zu der initiierenden Punktmenge
Pp gebildet wird. Die Positionen der Referenzpunkte tragen die Distanz Null. AuBer an
diesen Punkten ist an keiner Position bekannt, wo die den Distanzwert verursachenden

Punkte liegen.
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Zur Berechnung der Distanzmatrix bietet sich der sequentielle Algorithmus nach Da-
nielsen [11] oder der parallele iterative Algorithmus nach Yamada [92] an. Im folgen-
den wird der kompakt formulierte parallele Ansatz nach Yamada skizziert. Bei diesem
Ansatz wird mit einer Iteration eine Sequenz von Distanzmatrizen generiert, wobei die
Distanzwerte an den Matrixpositionen jeweils aus den Werten der Nachbarschaft der

zuvor berechneten Distanzmatrix abgeleitet werden.

Eine Matrixposition wird mit z = (z,y) bezeichnet. Die Nachbarschaft einer Matrixpo-
sition wird durch den Vektor uw; mit : = 0,1,2,...,8 erfaBt. ug stellt den Nullvektor dar,
der auf den Matrixpunkt selber zeigt. Die Vektoren u; bis ug zeigen beginnend mit der
rechten Position gegen den Uhrzeigersinn auf die Positionen der um den Mittelpunkt

angelagerten Nachbarn.

Zur Bestimmung des DistanzmaBes werden die zweielementigen Vektoren

c(2) = (ea(2),¢4(2) )

eingefiihrt, die im folgenden mit Zeiger bezeichnet werden. Diese Zeiger geben die An-
zahl vorzeichenbehafteter Rasterschritte in x- und in y-Richtung zum jeweiligen initie-

renden Punkt an. Der Betrag eines Zeigers ist definiert als:

Anfangsbedingung: Die Anfangswerte fiir den Iterationsschritt t=0 sind gegeben durch

o« [ (0,00  furze Py B
alz) _{ (IN',IN') sonst (4-3)

wobei IN' eine hinreichend groBe natiirliche Zahl darstellt.

Iteration: Fiir t = 1,2,3... lautet die Iterationsvorschrift:
ct(z) = ct_l(z +ug) + uy (4—4)
wobei i’ die Gleichung erfiillt

| ct(z +ug)tuy | = Z,_mjng{ | ct_l(z +u;) +u; |} (4—-5)

Abbruchbedingung: Die Abbruchbedingung fiir die Iteration lautet:

| ct(z) | = ct_l(z) | fiir alle 2 (4 —6)



Das distanztransformierte Bild D(z) ergibt sich dann aus den ganzzahlig gerundeten
Werten d(z) mit

d(z) =|cf(2) | = \/ (cI(2))? + (cI(2))? T : Endwert von ¢

Bei dieser Vorgehensweise werden zur EDT die Zeiger lediglich zur Bestimmung des Di-

stanzwertes der Distanzmatrix D(z) benotigt und danach wieder verworfen.

Um nun eine Zuordnung des Distanzwertes zu dem jeweiligen initiierenden Punkt zu er-
halten, speichert man die Zeiger in einer Matrix. Die Gleichung 4-5 kann fiir mehr als
ein i erfiillt sein. Von betragsminimalen Zeigern, die auf denselben initiierenden Punkt
hinweisen, wird der Zeiger mit dem Minimum von i gew#hlt. Weisen betragsminimale
Zeiger auf unterschiedliche initiierende Punkte, so werden zu jeder Position z zusitzli-
che Zeiger gespeichert. Die Menge der gespeicherten Zeiger ¢(z) wird mit C (z) bezeich-

net.

4.2.2 Vergleich der Liniendarstellungen

L¢ sei die Liniendarstellung eines Musters, das mit der Liniendarstellung einer Referenz
Lp zu vergleichen ist. Eine Liniendarstellung L besteht aus diskreten Linien [;, wobei [;

aus der Punktmenge P; mit den Punkten p;; besteht.

Zu einer Liniendarstellung wird eine Menge von Attributen ai,...,axy mit den zugeho-
rigen Mengen der Attributwerte Ai,..., Ay definiert. Jeder Linie /; der Liniendarstel-

lung wird eine Attributwertekombination zugewiesen.

Zum Vergleich werden fiir jede Attributwertekombination die Untermengen Pgj und
Pgp von Pgp und Pg gebildet, die diese Attributwertekombination besitzen. Fiir jede
Untermenge Pgpp C Pgp wird eine EEDT durchgefiihrt, wobei die Menge Ppgj die initi-
ierende Punktmenge bildet. Eine Untermenge Ppg; wird mit all den Untermengen Pgy,
verglichen, deren Attributwerte kompatibel sind. Liegen die Attributwertemengen ge-
ordnet vor, so lassen sich z.B. zwei Attribute als kompatibel definieren, wenn sie gleich
oder benachbart sind. Fiir den Vergleich werden fiir jeden Punkt p; aus Pg; die Menge

seiner Initiatorpunkte Pg;(p;) bestimmt.

Pri(pi) = { pi +c(pi) | c(pi) € C(pi) } (4-1)

Ein diskreter Punkt p; wird als akzeptiert in Pz markiert, wenn es mindestens einen
Initiatorpunkt in Pg gibt, der vertrigliche Attributwertekombinationen der Punktattri-
bute trigt. Die Menge der Initiatorpunkte, die eine solche vertrdgliche Attributwerte-

kombination tragen, wird als akzeptiert in Pp markiert.
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Bei gestorten Bildvorlagen ist davon auszugehen, daB auch nicht relevante Linien zum
Vergleich herangezogen werden. Da sie keine direkte Entsprechung in der Referenz-
liniendarstellung besitzen, weisen sie hohe Distanzwerte auf. Zur Vermeidung solcher

Storungen werden Punkte, fiir deren Distanzwert d(p;) > dpmaz gilt, ausgesondert.

Die Anzahl der akzeptierten Punkte in den Liniendarstellungen L und Lg werden mit
P und Pj bezeichnet. Zur Beurteilung des Ergebnisses werden das qualitative MaB kg4
und die quantitativen MaBe kg und kg berechnet.

Die qualitative Bewertung ist wie folgt definiert:

2 d(pi)

pi€EFG

kg = 4—8
=T (+-8)
Durch kg wird die Giite der Ubereinstimmung erfaBt. Bei vollstindiger Ubereinstim-
mung der Liniendarstellungen (oder Pg € Pg ) wird die Bewertung k; Null; bei starker
Abweichung wird k; groB. Die quantitativen Bewertungen kr und kg sind wie folgt

definiert:
P, P

_P_R G_P_G

Die beiden GréBen kg und kg bewerten, wieviele Punkte der Liniendarstellung beziig-

kR (4_9)

lich der Referenz bzw. beziiglich des untersuchten Musters akzeptiert wurden. Wird
eine Liniendarstellung vollstindig akzeptiert, nimmt die entsprechende GroBe den Wert

eins an; je weniger Punkte akzeptiert werden, um so kleiner wird die entsprechende

GrobBe.

Fiir ein Muster wird eine Entscheidung getroffen, wenn folgende Bedingungen alle er-

fiillt sind:

min kg; < kdmin (4 —10)
m?XkRi > kRmin (4 —11)
mlax ko > kamin (4 —12)
Es werden die Referenzen mit groBtem und zweitgrostem Wert fiir kg ermittelt.
kle = max kg, (4-13)
kRj2 = gr;g)lc kRj (4-14)

Ist die Bedingung fiir den Schwellwert kreo
kr;, — kr;, > kro (4 —15)

erfiillt, wird das Muster der Klasse zugeordnet, die das Maximum von kg; aufweist. Ist
die Bedingung nicht erfiillt, wird das Muster der Klasse der Referenzen R;; und R;
zugeordnet, die den groBten Wert kg besitzen.
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4.2.3 Beispiel

Eine Realisation des Vergleiches zweier Liniendarstellungen soll an einem Beispiel dar-
gestellt werden. Verglichen wird eine Liniendarstellung der Ziffer fiinf mit der Linien-
darstellung der entsprechenden Referenz. Das ikonische Bild (Abb. 4.12a) wird durch
die Verarbeitungsschritte Konturpunktdetektion, Verdiinnung, Konturpunktverkettung
und Konturapproximation in die Liniendarstellung (Abb. 4.12d) iiberfiihrt.

Fiir Vergleiche mit verschiedenen Lagepositionen wird ein Ausschnitt des Musters mit
der Referenz verglichen. Verschiebt man den Ausschnitt, so geht man nicht von der

ikonischen, sondern von der symbolischen Darstellung aus.

4.2.4 Konturpunktdetektion

Die Detektion der Konturpunkte wird mit dem Verfahren nach Haralick [32] durchge-
fithrt. Das Bild wird in Ausschnitte zerlegt und in jedem Awusschnitt eine Approxi-
mation der diskreten Grauwertfunktion mit Hilfe orthogonaler Polynome durchgefiihrt.

Bei einem Ansatz mit kubischen Polynomen lautet die kontinuierliche Approximations-
funktion f(z,y) :

f(z,y) = k1 + ko + ksy + kaz? + kszy + kf;y2 + kyz® + kgmzy + kgar:y2 + k10y3 (4 —16)

Die Polynom-Koeflizienten werden durch Maskenoperationen direkt aus dem Bild er-
mittelt [3, 32]. Hat die Funktion f(z,y) in der Richtung des steilsten Anstiegs in ei-
ner kleinen Umgebung des Ursprungs einen Wendepunkt, so wird der zu untersuchende
Bildpunkt als Kantenpunkt markiert. Abb. 4.12b zeigt die detektierten Konturpunkte
des Grauwertbildes von Abb. 4.12a.

Verdiinnung und Konturpunktverkettung

Die in der oben beschriebenen Weise detektierten Konturpunkte konnen zu Kontur-
segmenten mit einer Strichstirke von mehr als einem Bildpunkt fithren. Daher wird
eine Verdiinnungsoperation mit dem Verfahren nach Deutsch [13] angeschlossen (siehe

Abb. 4.13c). Dabei wird fiir jeden Konturpunkt des Bin#rbildes durch Untersuchung
der 8er-Nachbarschaft gepriift, ob der Punkt geloscht werden kann.

Fiir die nachfolgende Konturapproximation erfolgt eine Untersuchung der Kontur-
punkte, ob es sich um Endpunkte, Verbindungspunkte oder Kreuzungspunkte handelt.
Die durch End- und Kreuzungspunkte begrenzten Konturpunkte werden in Ketten zu-

sammengefalBt und geordnet in Listen eingetragen.
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Konturapproximation

Ein Laufzeitvergleich verschiedener Verfahren der Approximation von ebenen Kurven

durch Geradenstiicke ist in [15] angegeben.

Zur Uberfithrung der Konturpunktmenge in eine Liniendarstellung wird ein Splitting-
Verfahren nach [14, 73] verwendet. Fiir jede Konturpunktkette wird eine iterative Poly-

gonapproximation durchgefiihrt.

Durch die Endpunkte der Konturpunktkette pj, pe wird eine Gerade gelegt und von
allen Punkten der Kette der Distanzwert dg;,; zur Geraden berechnet. Liegt der maxi-

male Distanzwert dnq, unterhalb eines Schwellwertes dgppr
dmaz: - max{ddist} S dapp'ra (4 - 17)

so bildet die Strecke pppe das Approximationspolygon der Konturpunktkette. Ist die
Bedingung Gl. 4-17 nicht erfiillt, bildet der Konturpunkt p(dmaez) €inen neuen Scheitel-
punkt p; im Approximationspolygon. Durch die Punkte py, ps und ps, pe werden erneut
Geraden gelegt, die Bedingung Gl. 4-17 gepriift und gegebenfalls weitere Scheitelpunkte
bestimmt. Das Ersetzen einer Strecke durch zwei Strecken wird solange wiederholt, bis
fiir alle Punkte der Kette Gl. 4-17 erfiillt ist. Der Splitting-Vorgang 1dBt sich durch
einen Bindrbaum beschreiben [73], bei dem das Splitting durch jeweils zwei Kanten
und die entstandenen Strecken durch Knoten darstellt werden. Fiir den Fall, daB alle
Strecken des abschlieBenden Approximationspolygons, die den Terminalen des Baumes
entsprechen, durch gleich viele Splittvorginge entstanden sind, erhilt man einen ausge-

wogenen Bindrbaum (balanced tree).

N\

—

a b c d
Abb. 4.12: Schrittweise Uberfiihrung der ikonischen Darstellung in eine Liniendarstellung.

a) Muster der Ziffer fiinf, b) Menge der detektierten Konturpunkte von a,
¢) Konturpunkte nach Verdiinungsoperation, d) Liniendarstellung von ¢
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Attributierung
Im vorliegenden Beispiel wird jeder Linie der Liniendarstellung Lg ein Attribut ag zu-
gewiesen, das eine Richtungsinformation triagt. Mit der Attributwertemenge A
A =1{1,2,3,4}
des Attributes ag werden 4 Hauptorientierungen unterschieden, die durch die folgenden
Intervalle der Orientierung ¢ einer Linie bestimmt sind:
wenn 0 <¢< 15
wenn 15 <¢< 75 l@ ©
wenn 75 < ¢ < 105

(<)
wenn 105 < ¢ < 165

wenn 165 < ¢ < 180

ag

Il
— o W N

Den Linien der Liniendarstellung Lp wird in gleicher Weise das Attribut ag mit der
Attributwertemenge A zugeordnet. Zwischen den Attributen ap und ag werden kom-
patible Attributwertekombinationen definiert, die in Tab. 4.1 aufgefithrt und durch ein

Pluszeichen (+) gekennzeichnet sind.

ap® | 123 |4
1 + |+ +
2 + |+ |+

3 + |+ |+
4 + + |+

Tabelle 4.1: Kompatibilitdtsmatrix der Attribute ag und ag

Mit den vier Attributwerten von ap ergeben sich auch vier Teilmengen der Liniendar-
stellung Lp mit den entsprechenden Punktteilmengen. Fiir jede dieser Punktteilmengen
wird eine EEDT durchgefiihrt. In Abb. 4.13 sind die vier Distanzmatrizen graphisch
dargestellt.

Vergleich

Das Ergebnis des Vergleichs einer Liniendarstellung der Ziffer fiinf mit den Liniendar-
stellungen verschiedener Muster ist in Abb. 4.14 dargestellt. In Zeile B sind die ak-
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Abb. 4.13: Liniendarstellung und Distanzmatrizen. a) Referenzliniendarstellung der fiinf,

a b - c

b) Distanzmatrix D51, ¢) Distanzmatrix D5z, d) Distanzmatrix Dss, ) Distanzmatrix Dsg

(vgl. Abb. 4.11)

zeptierten Punkte P* der Musterliniendarstellung und in Zeile C die zuriickgewiesenen

Punkte eingetragen.

Das Ergebnis des Vergleichs einer Liniendarstellung der Ziffer fiinf mit den zehn Refe-
renzziffern ist in Abb. 4.15 dargestellt. Neben der Liniendarstellung des untersuchten
Musters ist in Zeile A die jeweils fiir die entsprechende Referenz akzeptierte Punkt-
menge Pp dargestellt. Darunter sind jeweils in Zeile B die zuriickgewiesenen Punkt-

mengen von P dargestellt.

Die nach GI. 4-9 berechneten Abstandswerte kr der in Abb. 4.15 dargestellten Ergeb-
nisse sind in Form eines Balkendiagramms in Abb. 4.16 gegeniibergestellt. Den hoch-
sten Wert fiir kg erhdlt man fiir die Ziffer fiinf, gefolgt von den Werten der Ziffern sechs

und drei.

Die Punkt-zu-Punkt-Zuordnung der Liniendarstellungen 1aBt sich bei einem nicht
deckungsgleichen Linienvergleich anschaulich durch Verbindungslinien darstellen.
Abb. 4.18a zeigt beispielhaft das Ergebnis eines solchen Vergleiches, bei dem die Lage
des Musters gegeniiber der optimalen Lage zur Referenz um jeweils vier Bildpunkte
nach links und oben verschoben und um vier Grad verdreht wurde. Die schwarz ein-
getragene Punktmenge der Referenz (initiierende Punktmenge der Distanzmatrizen) ist
die Punktmenge des Musters unterlegt. Korrespondierende Punkte der Darstellungen
sind durch diinne Linien verbunden. Abb. 4.18a zeigt das Ergebnis bei Verwendung der
in Abb. 4.13a dargestellten Referenz. Zur Erweiterung ist in Abb. 4.18b gezeigt, daB
die gleiche Musterliniendarstellung auch mit einer Referenzliniendarstellung der Ziffer

fiinf in Form einer Skelettlinie verglichen werden kann. Nimmt man an, daB das Mini-
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Abb. 4.14: Linienvergleich von verschiedenen Mustern (Ausschnitte aus der
Musterliniendarstellung) einer Schriftzeile mit einer Referenz.

Zeile A) Muster (Ausschnitt) und Referenzliniendarstellung
Zeile B) Akzeptierte Punkte P der Musterliniendarstellung

Zeile C) Zuriickgewiesene Punkte von Pg

mum des mittleren Abstands kg bei einer zentrierten Lage von der Skelettlinie der Re-

ferenz und der Konturlinie des Musters vorliegt, so wird k; im Gegensatz zur gleichen
Beschreibung von Muster und Referenz nicht den Wert Null annehmen.
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Abb. 4.15: Ergebnis der Linienvergleiche beziiglich der Referenzen.
Zeile A) Musterliniendarstellung und Referenzliniendarstellungen.
Zeile B) Akzeptierte Punkte Pj der Referenzliniendarstellung
Zeile C) Zuriickgewiesene Punkte von Pg
kr
Referenzziffer

Abb. 4.16: Gegeniiberstellung der GroBen kg fiir das in Abb. 4.15 dargestellte Beispiel
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Abb. 4.17: Ergebnis der Linienvergleiche beziiglich der Muster
Zeile A) Musterliniendarstellung und Referenzliniendarstellungen

Zeile B) Akzeptierte Punkte Pg der Musterliniendarstellung
Zeile C) Zuriickgewiesene Punkte von Pg
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Abb. 4.18: Beispiele der Punkt-zu-Punkt-Zuordnungen.
Die Linien der Referenz sind schwarz dargestellt;
die Linien des Musters (sieche Abb. 4.12) sind grau unterlegt;
korrespondierende Punkte sind durch diinne Linien verbunden.
a) Referenz als Konturlinie, b) Referenz als Skelettlinie
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4.3 Ein syntaktisches Verfahren zur Zeichenerkennung (Verfahren IIT)

Im Verfahren III wird zur Zeichenerkennung eine syntaktische Bildanalyse eingesetzt.
Abb. 4.19 zeigt schematisch die Struktur des Erkennungssystems. Das in ikonischer
Form vorliegende Bild B wird durch Korrelation und Suche nach Korrelationsspitzen
(siehe Kap. 4.1.2 und Kap. 4.1.3) in eine Menge von attributierten Primitivobjekten V;
iiberfiihrt, die eine symbolische Reprisentation des Bildes darstellen. Fiir jeden Objekt-
typ der Primitivobjekte existiert ein Korrelationszweig. Die syntaktische Bildanalyse
erfolgt in Form eines Synthesevorgangs, bei dem ausgehend von den Primitivobjekten
iiber Teilobjekte die Zielobjekte zusammengesetzt werden. Welche Objekte sich wie zu
komplexeren Objekten zusammensetzen lassen, wird durch die Produktionen einer att-

ributierte Grammatik beschrieben.

Spitzen-
] Korrelator detektor
357 HH > TPLT D1 ﬁ,
I~ B Kiw Py
Bilddat .
iiddaten ol TPLO W’ D2 ﬂ, N Syn’rok’rlsche
K P.

Bildanalyse

k2

T0< ——=+—3 —= T

30O T0—0N O—+33QX -0

L TPLnNr % SD nr
K

kr

;

Abb. 4.19: Struktur des Erkennungssystems (Verfahren IIT)

Zur Aufstellung einer Grammatik bedarf es einer Modellvorstellung (Konzept) von Re-
ferenzobjekten und Objektprimitiven. Ausgehend von den bildlichen Mustern nimmt
man eine Aufteilung des Musters in primitive Graphikelemente vor. Beispiele zur Auf-
teilung der Ziffer fiinf in Liniensegmente sind in Abb. 4.20 dargestellt. Allgemeine sys-
tematische Ansitze zur Aufteilung in primitive Graphikelemente sind nicht bekannt.
Bei der Auswahl der Elemente ist zu beachten, daB signifikante Unterschiede zwischen
den Schriftzeichen erfaBt werden. Weiterhin wird man versuchen, die Gesamtzahl der
Elemente, die alle auftretenden Klassen (Ziffern) beschreiben, moglichst gering zu hal-
ten. Beschreibt jedoch das Primitivobjekt bereits das Schriftzeichen vollstindig, wird

eine strukturelle Beschreibung bedeutungslos.
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Abb. 4.20: Beispiele zur Aufteilung der Ziffer fiinf in Liniensegmente.
a) zwei Segmente, b) fiinf Segmente, c) sechs Segmente,
d) fiinf Segmente, e) zwolf Segmente

4.3.1 Zeichenerkennung mit dem Produktionssystem BPI

Das von Liitjen [50] vorgestellte Produktionssystem BPI (blackboard oriented
production system for image understanding) baut auf der Architektur allgemeiner Pro-
duktionssysteme und der Blackboard-Architektur auf.

Produktionssysteme

Produktionssysteme wurden erstmals von Post [70] vorgestellt. Sie sind durch drei
Komponenten charakterisiert [7, 60|, namlich einer Menge von Produktionen, eine Da-
tenbasis und eine Systemsteuerung. Eine Produktion ist eine Anweisung mit einem Be-
dingungsteil und einem Aktionsteil. Die Systemsteuerung iiberpriift die Datenbasis, ob
der Bedingungsteil einer Produktion erfiillt ist und initiiert gegebenfalls die Ausfithrung
der Aktion. Durch die Ausfiihrung dndert sich i. allg. der Zustand der Datenbasis.

Die Produktionen einer Grammatik (sieche Gl. 3-1) geben an, wie eine gegebene Menge
von Primitivobjekten oder Teilobjekten in andere Teilobjekte oder in ein Zielobjekt
(Referenzobjekt) iiberfithrt wird. Fiir die Generierung jedes Objektes existieren eine

oder mehrere Produktionen.

In der formalen Darstellung einer Produktion wird angegeben, daB sich aus Objekten =
und y mit einem bestimmten Pradikat ein Objekt z "produzieren” 1iaBt. Das Pridikat
beriicksichtigt den Typ von z,y , der als spezielles Attribut vorausgesetzt wird, und
eine topologische oder geometrische Relation ® zwischen z und y, die andere geeignete
Attribute beriicksichtigt.

Fiir eine Produktionen P, aus der Menge P = {P;, P,,...,P,} wird folgende Schreib-

weise verwendet [81]:

P,:XANYO®S5Z

56



Dabei gilt, daB P, ausgefiihrt werden soll, wenn
( Typ(z)=X A Typ(y)=Y ) A O(z,y)

wahr ist. In diesem Fall wird das neue Objekt z vom Typ Z mit seinen Attributwerten

durch die Funktion % (z,y) generiert.

Liegt beispielsweise eine Produktion P; vor, die wie folgt beschrieben ist,

P, : LINIE A LINIE — — L LINIE

so bedeutet dies: Liegen zwei Objekte vom Typ LINIE vor und liegen diese Objekte in
der Verldngerung zueinander, angedeutet durch das Zeichen ”——" fiir kollinear, so wird
daraus ein neues Objekt vom Typ LINIE mit der speziellen Funktion 4 erzeugt. Durch

wiederholtes Anwenden von Produktionen lassen sich komplexere Objekte aufbauen.

Blackboardarchitektur

Die Blackboardarchitektur wurde erstmals von Newell [57] vorgestellt und im Spracher-
kennungssystem Hearsay-II [49] implementiert. Eine formale Beschreibung verschiede-
ner Implementierungen von Blackboardsystemen findet man in [88]. Die grundlegende
Architektur und Arbeitsweise des Blackboardsystems kann anschaulich durch eine Me-

thapher dargestellt werden:

Man stelle sich vor, daB mehrere Spezialisten mit unterschiedlichem Wissen zur
kooperativen Losung eines Problems benéstigt werden. Die Spezialisten sind alle
an einer Schultafel (Blackbord) versammelt, um Hypothesen und Zwischenergeb-
nisse zu diskutieren. Sobald durch einen Spezialisten Daten auf das Blackboard
geschrieben werden, kénnen andere Spezialisten entscheiden, ob sie die Informa-
tion gebrauchen kénnen um zum ProblemlésungsprozeB beizutragen. Diese Spe-
zialisten wiederum schreiben ihre eigenen Ergebnisse auf das Blackboard um den
ProblemlésungsprozeB fortzufiihren. Der ProzeB verlduft so lange, bis eine Lé-
sung fiir das Problem gefunden wird oder bis kein Spezialist mehr einen Beitrag
leisten kann. [88]

In einem Blackboardsystem iibernehemen sogenannte Wissensquellen (knowledge sour-
ces) die Rollen von Spezialisten und eine globale Datenbasis wird als Blackboard be-
nutzt. Eine dem System beigefiigte Kontrolleinheit iibernimmt die Rolle eines Diskussi-

onsleiters.
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Aufbau des BPI-Systems

Die Wissensquellen des BPI-Systems, die auch als Produktionen eines Produktionssy-
stems interpretiert werden kénnen, haben Lese- und Schreibzugriff auf eine globale Da-
tenbasis (Blackboard). Die formale Beschreibung des Bildauswertemodells 148t sich aus
dem Modell des Ersetzungssystems ableiten. Der Inferenzmechanismus kann dann auf
ein Erkennungsverfahren zuriickgefiihrt werden, das eine spezielle Realisierungsform des

”bottom up” Parsers darstellt.

Das BPI-System 14Bt sich in die Gruppen Blackboard, Warteschlange, Steuermodul und
Verarbeitungsmodul einteilen (sieche Abb. 4.22).

Das Blackboard ist eine gemeinsame Datenbasis, auf die alle Teilprogramme des Ver-
arbeitungsmoduls zentral zugreifen. Alle Objekte sind mit ihren Attributwerten in der
fiir die Bildauswertung optimierten Datenbasis eingetragen. FEin schneller inhaltsadres-
sierter Zugriff auf Objektmengen wird durch eine spezielle Hardwarerealisierung eines
Assoziativspeichers ermoglicht, der die Datenbasis in invertierter Form bereitstellt. Das
Speicherkonzept wird in Abb. 4.21 verdeutlicht.

leinlesen

Objekte

Attribute
Typ:

123456789 .. . =P Objektindex

zugreifen

Gerade
Ecke JHL 5

Bogen| |

Lange : :
31
32
33

Orientierung :

449
459/ |
469

Gute :

sehr gut
gut
mittelmafig
schlecht

sehr schlecht

Position : *
) | I IR |
Attributwert L1

Bitmatrix — — —

T ITT

RSN PY R AP

Set Cl 5 7 Objektmenge)

Abb. 4.21: Schematischer Aufbau des Assoziativspeichers

Die Zuordnung von Attributwerten zu Objekten erfolgt iiber eine Bitmatrix, wobei in
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den Spalten die Objekte (gekennzeichnet durch den Index) und in den Zeilen die einzel-
nen Attributwerte (z.B. Lange=31, Linge=32, Linge=33 usw.) eingetragen sind. Das
heiBt, jedem Attributwert ist ein Bitfeld zugeordnet, das fiir jedes Objekt eine Bitposi-
tion hat. In diesen Bitfeldern wird also vermerkt, welche Objekte den zum Bitfeld ge-
horigen Attributwert besitzen. Durch Angabe von Attributwerten, Attributintervallen
und weiteren Mengenoperationen lassen sich so gezielte Objektmengen (z.B. alle Ob-
jekte des Typs: Gerade, mit der Lange > 37 und der Bewertung gut bis sehr gut) effek-
tiv auslesen und in einer Menge sammeln. Ein Objekt x vom Typ X wird im folgenden
kurz mit Objekt X bezeichnet.

In der Warteschlange sind alle noch nicht bearbeiteten Elemente eingetragen und zur
Verarbeitung nach Prioritdtsklassen geordnet. Die Elemente kénnen Objekte oder Ver-
arbeitungselemente sein. Ein Verarbeitungselement besteht aus einem Objekt X und
einer Hypothese, die fiir das Objekt annimmt ”Teil von” einem Objekt Z einer hoheren

Abstraktionsstufe zu sein.

Das Steuermodul (Dispatcher) steuert den DatenfluB. Den Primitiv- und Teilobjekten
werden Hypothesen (Regeln) zugewiesen und als Verarbeitungselemente werden sie wie-
der in die Warteschlange eingetragen. Die Verarbeitungselemente werden zur Uberprii-

fung der Hypothese dem Verarbeitungsmodul iibergeben.

Im Verarbeitungsmodul wird die Hypothese des Verarbeitungselementes gepriift, indem
die Kompatibilitdt zu anderen Ojekten untersucht wird. Diese Untersuchung wird in
vier Schritten (V1-V4) durchgefiihrt (Abb. 4.22). Dazu werden Suchbereiche aufge-
spannt (V1) und die notwendigen Objekte zur Bestitigung der Hypothese im Black-
board gesucht (V2). Ein Suchbereich kann z.B. eine Suchfliche um den Endpunkt einer
Linie sein, in der der Endpunkt einer AnschluBlinie gesucht wird. Kann die Kompa-
tibilitdat unter Beriicksichtigung von Toleranzen bestitigt werden (V3), wird ein neues

Objekt erzeugt (V4) und bewertet. Anderenfalls wird die Hypothese verworfen.

Die verwendeten Produktionen sind durch Verarbeitungsmodule realisiert, die die geo-
metrische Relation ® iiberpriifen (V1-V3) und bei Erfiillen der Relation die objektspe-
zifische Funktion % durchfiihren (V4). Erliuterungen zur allgemeinen Struktur der
Uberpriifungsmodule sowie zur Uberpriifung spezieller geometrischer Relationen findet

man in [81].

Ablaufzyklus

Zun#chst werden alle Primitivobjekte, die bestimmten Mindestanforderungen (z.B.

Mindestgiite) gerecht werden, in die Datenbasis eingetragen. Zusitzlich erfolgt ein Ein-
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Abb. 4.22: Ubersicht zum DatenfluB im Blackboard-System
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trag in die prioritdtsgeordnete Warteschlange, wobei sich die Stellung des Eintrags nach
der Bewertung des Objektes richtet. Nach diesem Ladevorgang von Blackboard und
Warteschlange beginnt eine zyklische Verarbeitung.

Der Dispatcher nimmt das erste Element aus der Warteschlange und priift, ob es sich
um ein Verarbeitungselement oder um ein Objekt ohne Hypothese handelt. Da noch
keine Verarbeitung stattgefunden hat, wird es sich bei den ersten Elementen um Pri-
mitivobjekte ohne Hypothese handeln. Mit dem Objekt und einer objekttypischen ”Teil
von” - Hypothese wird ein Verarbeitungselement gebildet und entsprechend der Bewer-
tung in die Warteschlange eingetragen. Liegen zu einem Objekttyp mehrere Hypothe-
sen vor, z.B. 7V ist Teil von X” und ”V ist Teil von Y”, so werden mehrfach Verarbei-
tungselemente eingetragen. Mit jeder Elemententnahme aus der Warteschlange riicken

Objekte und Verarbeitungselemente vor.

Wird nun ein Verarbeitungselement aus der Warteschlange entnommen, so ”triggert”
dieses Element abhingig von der Hypothese ein Uberpriifungsprogramm im Verarbei-
tungsmodul. Dieses sucht zur Bestitigung der Hypothese ein oder mehrere Objekte,
mit dem oder denen das hypothetische Objekt aufgebaut werden kann.

@ 2
; @ \i
©O® O .. @@@@

Abb. 4.23: Aufbau von Objekten aus PrimtlvobJekten ©und TellobJekten O.
a)-d) siche Text

Besitzt also Objekt V die Hypothese ”Teil von Objekt X”, das aus den beiden Ob-
jektteilen V und W besteht, so wird zu V das Gegenstiick W gesucht. Ist das Ge-
genstiick W im Blackboard vorhanden, wird das Objekt X generiert und die zugeho-
rigen Attribute werden aus den Vorgéngerobjekten V und W berechnet (Abb. 4.23a).
In Abb. 4.23 ist das triggernde Objekt mit dem vom Objekt ausgehenden Pfeil, die er-
folgreiche Suche durch einen Knoten und die Erzeugung des neuen Objektes mit einem
Pfeil gekennzeichnet. Dieses neu generierte Objekt wird in die Warteschlange und in
das Blackboard eingetragen. Durch den Eintrag in die Warteschlange kann Objekt X
selbst wieder triggern, um ein noch komplexeres Objekt Z aufzubauen (Abb. 4.23b)
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und durch den Eintrag im Blackboard kann Objekt X auch von Objekt Y gefunden

werden.

Das gesuchte Gegenstiick Y ist jedoch nicht immer Primitivobjekt, wie in Abb. 4.23b
dargestellt, sondern kann sich als Teilobjekt z.B. aus zwei Primitivobjekten V zusam-
mensetzen (Abb. 4.23c). Wurden diese Teilobjekte schlecht bewertet, wird zum Zeit-
punkt der Suche von Objekt X das Objekt Y noch nicht existieren (Abb. 4.23c) und

somit auch Z nicht aufgebaut werden. Spiter wird jedoch Objekt Y triggern, um mit
dem im Blackboard gefundenen X das Objekt Z zu generieren (Abb. 4.23d).

Auf diese Art und Weise ist ein parallel ablaufender SyntheseprozeB moglich; die jeweils
am besten bewerteten Teilobjekte werden weiter zusammengesetzt, bis vorgegebene Re-
ferenzobjekte gefunden sind. Das Zusammensetzen der Objekte des Blackboards l4Bt

sich anschaulich mit einem Puzzle vergleichen [61].

4.3.2 Konzept des Schriftzeichens

Das Konzept der Referenz, das in Form einer Grammatik formuliert werden kann, wird
am Beispiel der Ziffer fiinf dargestellt. Die Grammatik wird nach Gl. 3-1 durch die
Mengen Vi, V., S und P wie folgt beschrieben:

V; = {ER5, ES5 BOR, BUR, BUL }
V, = {BUU,BUUOR, RS5, Z5 }

S = {75}

P = {P, P, PP}

Eine Aufteilung der Ziffer in Segmente wurde nach den in Abb. 4.20c dargestellten
Schnitten vorgenommen, wobei zur Beschreibung die fiinf Primitivobjekte ER5 (Ecke
mit rechtem Winkel), ES5 (Ecke mit spitzen Winkel), BOR (Bogen oben rechts), BUR
(Bogen unten rechts) und BUL (Bogen unten links) herangezogen werden. Ausgehend
von diesen Primitivobjekten werden durch die Produktionen die Objekte der Menge V,
erzeugt. Das Objekt Z5 stellt dabei das Zielobjekt der Menge S dar. Die Produktionen
P; bis P, sind in Tab. 4.2 aufgefiihrt.

Fiir jedes Referenzobjekt kann ein Konzeptgraph angegeben werden, der beschreibt, mit
welchen Teilobjekten das Referenzobjekt aufgebaut wird. Die Knoten des Graphen ent-
sprechen den Objekten und die Kanten des Graphen geben die Teil von-Relation wie-
der. Ein Beispiel fiir den Konzeptgraph der Ziffer fiinf ist in Abb. 4.24 zu sehen.

Die Konzeptgraphen der zehn Ziffern sind in Abb. A.5 zusammengestellt.
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P-Nr. Objektverbindung ® -2 aufzubauendes Obj.

P,  BUL A BUR U - BUU

P, BUU A BOR J — BUUOR

P, ER5 A ES5 c -2 RSs

P, RS5 A BUUOR § -5 75

untere AnschluBpunkte benachbart

rechte AnschluBpunkte benachbart

linke AnschluBpunkte benachbart

unterer AnschluBpunkt mit oberem AnschluBpunkt benachbart

= [ U C

Tabelle 4.2: Tabelle der Produktionen zur Synthese der Ziffer fiinf

ER5 ES5 BOR BUL BUR

Abb. 4.24: Konzeptgraph der Ziffer fiinf

4.3.3 Generierung der Primitivobjekte

Die Primitivobjekte werden durch Korrelation eines Satzes von Referenzen (Teilmas-
ken) mit dem Muster gewonnen. Die Referenzen sind Teile der in Abb. 4.8 dargestellten
Referenzen (Vollmasken). Die Lage der Schnitte zur Aufteilung der Vollmaske ist am
Beispiel der Ziffer fiinf in Abb. 4.25 dargestellt.

Die Berechnung des Korrelationskoeffizienten kj und die Detektion der Spitzen erfolgt
wie in Kap. 4.1.2 und 4.1.3 beschrieben.

4.3.4 Beispiel

Die einzelnen Verfahrensschritte der Erkennung sollen am Beispiel der Ziffer fiinf erldu-

tert werden. Zur Generierung der Primitivobjekte ER5, ES5, BOR, BUL und BUR
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Abb. 4.25: Maskenaufteilung am Beispiel der Ziffer fiinf (sieche Abb. 4.3)

wird das Muster, von dem in Abb. 4.26Ba ein Ausschnitt abgebildet ist, mit den in
Abb. 4.26A dargestellten Teilmasken korreliert.

Der entsprechende Ausschnitt des jeweiligen Korrelationsfeldes ist unterhalb der Mas-
ken in Abb. 4.26B dargestellt. Die typische Struktur des Korrelationsfeldes bleibt auch
weitgehend erhalten, wenn die Teilmasken durch kleine Variationen veriandert werden.
Abb. A.7 zeigt am Beispiel der Teilmaske ES5 die Auswirkung einer Variation der Mas-
kenaufteilung auf das Korrelationsfeld. Vom Korrelationsfeld ist jeweils ein Ausschnitt

um den Punkt dargestellt, fiir den der héchste Korrelationswert erwartet wird.

Durch die Untersuchung des Korrelationsfeldes mit Spitzendetektoren (Abb. 4.19) wer-
den die Positionen der Primitivobjekte bestimmt. In Abb. 4.26C sind die detektierten
Primitivobjekte fiir den unterlegten Ausschnitt des Musters symbolisch dargestellt.

Alle Primitivobjekte werden ins Blackboard eingetragen. Neben den Attributen zum
Typ und der Geometrie besitzt jedes Primitivobjekt ein Bewertungsattribut, daB aus
|kx] und |gg — go| (siehe Gl. 3-19) bestimmt wird. Zur Bewertung von Teilobjekten
wird die Erfiillung der erwarteten geometrischen Relation und die Bewertung der Vor-
giangerobjekte in gewichteter Form beriicksichtigt. Die heuristisch bestimmten Bewer-

tungsfunktionen sind spezifisch fiir den jeweiligen Objekttyp.

Durch das Anwenden der Produktionen werden ausgehend von den Primitivobjekten
Teilobjekte und Zielobjekte zusammengesetzt. Der Konstruktionsablauf 148t sich durch
den Ableitungsgraphen, der die konkreten Zusammensetzungen dokumentiert, graphisch
darstellen. Den Ableitungsgraphen des Zielobjektes Z5 mit dem Objektindex 1893 zeigt
Abb. 4.27.
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Abb. 4.26: Korrelation der Ziffer fiinf mit Teilmasken.
Zeile A) Darstellung der Teilmasken (vgl. Abb. 4.25), Ba) Muster (Ausschnitt),
Bb) - Bf) Korrelationsfelder |KkER5|7 |KkE55|, |KkBOR|7 |KkBUR|7 |KkBUL| (Ausschnitte)
Zeile C) Symbolische Darstellung der detektierten Primitivobjekte aus Ab - Af
auf dem unterlegten Grauwertbild von Ba

1822 249

EUU EUR

1234 230

BUUOR EBUL
1883 302
20 EDR
121 1345
R55 ES5
1306
ERS

Abb. 4.27: Ableitungsgraph des Zielobjektes Z5 (Objektindex: 1893)
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Zum Aufbau von Z5 (1893) wurden die Teilobjekte RS5 (1811), BUU (1822) und BU-
UOR (1834) erzeugt. Die Generierungsreihenfolge 1aBt sich am Objektindex ablesen,
der bei der Generierung eines Objektes in aufsteigender Folge vergeben wird. Ne-
ben den im Ableitungsgraphen benannten Teilobjekten werden noch weitere Teilobjekte

vom gleichen Typ generiert.

I_II_I

L]
L] AN LS L1 L]

e
Qo e

L

Abb. 4.28: Symbolische Darstellung der Teilobjekte in einer Schriftzeile
A) Teilobjekte BUU, B) Teilobjekte BUUOR, C) Teilobjekte RS5, D) Zielobjekt Z5

In Abb. 4.28 sind alle Teilobjekte vom Typ BUU, RS5 und BUUOR dargestellt, deren
Koordinaten in den Bereich der unterlegten Schriftzeile fallen. Man sieht, daB die Teil-
objekte BUUOR (Abb. 4.28B) nicht nur bei der Ziffer fiinf, sondern auch bei der Ziffer
sechs und neun auftreten und daB das Teilobjekt RS5 (Abb. 4.28C) filschlicherweise
bei der Ziffer null auftritt. Da zum Aufbau des Zielobjektes Z5 sowohl das Teilobjekt
BUUOR und das Teilobjekt RS5 benotigt wird, entsteht nur an der Stelle der Ziffer
fiinf das Zielobjekt Z5.

Bestimmte Objekte wie z.B. das Teilobjekt BUU (Abb. 4.28A), die auch bei der Ziffer
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Abb. 4.29: Symbolische Darstellung der Teilobjekte beim Muster fiinf,
die beim Aufbau der Zielobjekte Z1 bis Z0 entstehen

drei und sechs auftreten, werden zum Aufbau der Zielobjekte Z3 und Z6 benotigt. Die
Teilobjekte, die beim Aufbau der Zielobjekte Z1 bis Z0 bei dem Muster der Ziffer fiinf

entstehen, sind in Abb. 4.29 zusammengestellt.

4.4 Ergebnisse der Verfahren I, IT und III fiir Bildbeispiele

In den vorhergehenden Kapiteln wurden an den gezeigten Beispielen bereits Ergeb-
nisse der Erkennung dargestellt. Eine Zusammenstellung der Ergebnisse der Erkennung
durch die Verfahren I, IT und III der in Abb. 2.3 dargestellten Muster ist in Tab. 4.3

aufgefiihrt. Erkannte Muster sind durch ein ”+”-Zeichen, nicht erkannte Muster sind

”

durch ein ”0”-Zeichen und falsch zugewiesene Muster durch ein ”—”"-Zeichen gekenn-

zeichnet.
Abb. 2.3a | 2.3b|23c|23d|23e|23f|23g | 2.3h |23i]|2.3j
Verfahren I — + + + + + + + T +
Verfahren II o + + + — + + + + T
Verfahren II1 o o + + + + + o + +

Tabelle 4.3: Zusammenstellung der erkannten Muster aus Abb. 2.3
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4.5 Empfindlichkeit der Verfahren I, IT und III gegeniiber Verdrehung

In der industriellen Anwendung kann nicht immer sichergestellt werden, daB Werk-
stiicke bei der Bildaufnahme exakt die gleiche Ausrichtung aufweisen. Es muB daher
eine bestimmte Verdrehung der Vorlage gegeniiber einer Referenzlage toleriert werden.
Der EinfluB einer Verdrehung des Musters gegeniiber der Referenz auf die der Erken-
nung zugrunde liegenden GréBen soll an den folgenden Beispielen demonstriert wer-
den. Es wurden einerseits die Abhingigkeiten der Verdrehung desselben Musters ge-
geniiber verschiedenen Referenzen und andererseits die Abhingigkeiten der Verdrehung
verschiedener Muster gegeniiber derselben Referenz aufgenommen. Die Ergebnisse sind
fiir das Verfahren I in Abb. 4.30 und Abb. 4.31, fiir das Verfahren II in Abb. 4.32 und
Abb. 4.33 und fiir das Verfahren III in Abb. 4.34 und Abb. 4.35 in Form von Diagram-

men dargestellt.

In Abb. 4.30 ist der Betrag des Korrelationskoeflizienten |k | fiir die Korrelation dessel-
ben Musters (Abb. 4.30 unten) mit den zehn Referenzen (Vollmasken)(Abb. 4.30 oben)
dargestellt. Fiir jede Referenz wurde das Maximum von |kg| in einer Fensterfliche 4,
des Korrelationsfeldes |K}| bestimmt. Die Fensterfliche A4, (GroBe 48«80 Bildpunkte)
entspricht der GroBe des Bildausschnittes der Ziffer fiinf in Abb. 4.30 unten. Das Mu-

ster wurde um bis zu ¢ = +10° verdreht.

Den héchsten Wert von |k| fiir die 0°-Lage des Musters erhilt man fiir die entspre-
chende Referenz der Ziffer fiinf. Die Werte von |ki| der konkurrierenden Referenzen
liegen niedriger. Mit zunehmender Verdrehung aus dieser Lage in positiver oder negati-
ver Winkelrichtung fallt der Wert von |ki| ab, wobei der Kurvenverlauf (durchgezogene
Linie in Abb. 4.30) eine glockenférmige Form zeigt. Eine Erkennung des Musters der
Ziffer fiinf an dem héchsten Korrelationswert ist nach Abb. 4.30 fir —7° < ¢ < +7°
moglich. Da bei den Verdrehungswinkeln von ¢ = —7° und ¢ = +7° der Abstand
von |ky| der Referenz der Ziffer fiinf zu den Werten |k;| der konkurrierenden Referenzen

sehr klein ist, wiirde man die erlaubten Toleranzen niedriger ansetzen (z.B Ay = +5°).
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Abb. 4.30: Korrelation desselben Musters mit verschiedenen Referenzen (Vollmasken).
Maximaler Betrag des Korrelationskoeflizienten ki in Abhingigkeit
vom Verdrehungswinkel ¢ des aufgenommenen Musters
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In Abb. 4.31 ist der Betrag des Korrelationskoeffizienten |kg| fiir die Korrelation ver-
schiedener Muster (Abb. 4.31 oben) mit derselben Referenz (Abb. 4.31 unten) darge-
stellt. Es sind die Korrelationswerte |k| fiir Verdrehungswinkel zwischen ¢ = 0° und
@ = 10° eingetragen. Der typische Verlauf von |ki(¢)| der Referenz der Ziffer fiinf aus
Abb. 4.30 zeigt sich auch bei unterschiedlichen Mustern.

B¥al .- &0 v..y (¥ DA

k|
0,80 — — 0,80
0,70 L 0,70
0,60 — 0,60
0,50 2 050
X,
0,40 —] o L 0,40
o
Ky
0,30 | e 0,30
0,20 | | | | | | | | | 0,20
0 2 4 6 8 1

0
— 4 [grad]

Abb. 4.31: Korrelation verschiedener Muster mit derselben Referenz (Vollmasken).
Maximaler Betrag des Korrelationskoeffizienten k; in Abhiangigkeit
vom Verdrehungswinkel ¢ des aufgenommenen Musters
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In Abb. 4.32 ist das AhnlichkeitsmaB kg fiir den Linienvergleich desselben Musters
(Abb. 4.32 unten) mit verschiedenen Referenzen (Abb. 4.32 oben) dargestellt. Das Mu-
ster wurde um bis zu ¢ = £20° verdreht. Das AhnlichkeitsmaB kg der entsprechenden
Referenz besitzt im dargestellten Beispiel fiir alle Verdrehungswinkel von ¢ = —20° bis

¢ = +20° den maximalen Wert von allen verglichenen Referenzen.

[ +-+ * ¥ 0O -—a AA . (o] vy AA

S ) 7 ) = I 7

‘ ) 7)) / [N L) @ @ ]
1,00 — — 1,00
0,90 — — 0,90
0,80 — — 0,80
0,70 — — 0,70
0,60 — — 0,60
050 | AR :_ 0.50
040 — ‘©, ¢— 040
0,30 — — 0,30

o

020 . L I B L T

=20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

¢ [grad]

) Abb. 4.32: Linienvergleich desselben Musters mit verschiedenen Referenzen.
AhnlichkeitsmaB kg in Abhangigkeit vom Verdrehungswinkel ¢ des aufgenommenen Musters
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In Abb. 4.33 ist das AhnlichkeitsmaB kg fiir den Linienvergleich verschiedener Muster
(Abb. 4.33 oben) mit derselben Referenz (Abb. 4.33 unten) dargestellt.

‘T PEl
' &/ 4 KR .

* % 00 ofal > ) vy [ ¥ ] N
kr kg
1,00 — — 1,00
E-.
.
&
090 — 0,90
080 —| w080
b * ,,,,,
0,70 P B oo 070
0,
0,60 — b 0,60
0
050 —p - ~d— 050
040 0,40
030 — 0,30
) I I I I I I I I I I I I I I 0,20
0 5 10 15
¥ ferad

) Abb. 4.33: Linienvergleich verschiedener Muster mit derselben Referenz.
AhnlichkeitsmaB kg in Abhangigkeit vom Verdrehungswinkel ¢ des aufgenommenen Musters

In Abb. 4.34 ist der Betrag des Korrelationskoeffizienten |k| fiir die Korrelation des-
selben Musters (Abb. 4.34 unten) mit den fiinf Referenzen (Teilmasken der Ziffer
fiinf)(Abb. 4.34 oben) dargestellt. Fiir jede Referenz wurde das Maximum von |Kj|
in einer Fensterfliche (siche Abb. 4.26Bb-Bf) in der O°-Lage des Musters markiert. Um
die fiinf markierten Punkte wurde im Muster jeweils eine Fensterfliche von 9%9 Bild-
punkten gelegt. Fiir die Korrelation mit verdrehtem Muster wurde fiir jede Referenz
das Maximum von |K}| in dem zur Referenz zugehérigen Fenster bestimmt. Das heiflit,
daB eine Verschiebung des Korrelationsmaximums von maximal +4 Bildpunkten in x-

und y-Richtung zugelassen wurde.
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Das Muster wurde um bis zu ¢ = +20° verdreht. Im Mittel weist die Korrelation mit
den Teilmasken hohere Maxima der Betrdge des Korrelationskoeffizienten kj, auf als bei
der Korrelation mit Vollmasken (siehe Abb. 4.30). Die Korrelationswerte der drei Kor-
relationsmasken fiir die Viertelkreishogen (Abb. 4.34 rechts oben) zeigen eine weitge-

hende Rotationsinvarianz.

* - H-n A-A (D] OO
= L= R 2y &
kx| kx|
1,00 — 1,00
----- N R e . .
< <> > PO X & 5
0,90 —| T ST G SRR T oG B B xR RS TR g 0,90
.......... R TR SN vy 2 ..
¥ PP SOV, BRELRE AR e~ Sl e o
e & © ‘. ’ﬁ U
080 | e e O BIEL L 080
= e 0.
"‘ ‘.. ‘1'. ~~’4‘~
0,70 — L T BTy B A 070
- ® : p T .
» B .
060 - o ol 1 060
! A ’
3
050 —| L 0,50
040 —| L 0,40
030 — 0,30
0,20 e B B B e O
-20 15 -10 5 0 5 10 15 20
—— ¢ [grad]
% \ \

Abb. 4.34: Korrelation desselben Musters mit verschiedenen Referenzen (Teilmasken).
Maximaler Betrag des Korrelationskoeflizienten ki in Abhingigkeit
vom Verdrehungswinkel des aufgenommenen Musters
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In Abb. 4.35 ist der Betrag des Korrelationskoeffizienten |kg| fiir die Korrelation ver-
schiedener Muster (Abb. 4.35 oben) mit derselben Referenz (Abb. 4.35 unten) darge-
stellt. Es sind die Korrelationswerte |k| fiir einen Verdrehungswinkel zwischen ¢ = 0°

bis ¢ = 20° eingetragen. Verdrehungen bis zu ¢ = 10° zeigen nur geringe Veridnderun-

gen von |ky|.

* o As \_/
QO (=g} -0 & v--v | A
L3
— 1,00
0,90 L 0,90
0,80 gl 0,80
O o
0,70 L - ~::;::{{;§.A_ 0,70
o g
‘-":$::::\, - "-0--" ...'. -.‘. ’
_______ QT i AEEEEILS S v
L el +. : f
""""" +
.......................... X, L0,
060 4 U SRR S X-)I;* 0,60
....... SRt HI e
+
0,50 - 0,50
L=
0.40 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 040
0 5 10 15 20 24

— Y 4 [grad

Abb. 4.35: Korrelation verschiedener Muster mit derselben Referenz (Teilmasken).
Maximaler Betrag des Korrelationskoeffizienten ki in Abhiangigkeit

vom Verdrehungswinkel ¢ des aufgenommenen Musters
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5. Einschrankung des Suchbereiches

Sind die Positionen der im Bild auftretenden Zeichenketten vorher ungefihr bekannt, so
148t sich der zu untersuchende Bereich im Bild B auf einen Suchbereich S entsprechend
einschrianken. Kénnen keine genauen Angaben iiber die zu erwartenden Positionen von
Zeichen getroffen werden, so 1aBt sich unter bestimmten Bedingungen die Lokalisierung

eines Zeichens in einer Vorverarbeitungsstufe durchfiihren [18, 30].

Sind Zeichen in einer Kette angeordnet, so kann eine Segmentierung der Zeichen oder
anders gesagt eine Vereinzelung von Zeichen zweistufig erfolgen (siehe Abb. 5.1). In der
ersten Stufe wird durch eine Zeilensegmentierung eine Schriftzeile vom Hintergrund ge-
trennt und in der zweiten Stufe durch eine Zeichensegmentierung die einzelnen Zeichen

der Schriftzeile getrennt.

——————————————————————

3 4 5 Zeilenseg. 3 45 Zeichenseg—»:r

______________________

Abb. 5.1: Segmentierungsstufen zur Einschrinkung des Suchbereichs

Die Vorgehensweisen zur Positionsbestimmung einer Zeichenkette und zur Positionsbe-

stimmung einzelner Zeichen werden in Kap. 5.1 und Kap. 5.2 beschrieben.

5.1 Segmentierung einer Schriftzeile

Zur Segmentierung einer Schriftzeile wird ein einfaches Verfahren, das von Evers und
Kammerer [18] vorgeschlagen wurde, an einem Beispiel dargestellt. Dem Verfahren sind
die Annahmen zugrunde gelegt, daB die Schriftzeichen anndhernd in einer Reihe hori-
zontal angeordnet vorliegen und die Schriftzeichenhohe n,, bekannt ist. Die Positions-
bestimmung der Schriftzeile basiert auf der Auswertung der horizontalen Komponenten
der Grauwertgradienten. Fiir jede Bildzeile werden die Differenzbetrige der Grauwerte
horizontal benachbarter Bildpunkte summiert, so daB man die Summenverteilung g,.(y)
erhilt

npe—1

gsz(y) = Z |g(may)_g(m+1ay)| fiir y= 1)"'anby (5_1)
z=1
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Die Summenverteilung gsz(y) des in Abb. 5.2a dargestellten Grauwertbildes ist in
Abb. 5.2b als Profil dargestellt. Im Bereich der Schriftzeile nimmt g,,(y) hohere Werte
an als im Hintergrund. Zur Positionsbestimmung der Schriftzeile schiebt man ein In-
tegrationsfenster mit der aus der Zeichenhshe abgeleiteten Breite iiber das Profil und

erhilt die geglittete Summenverteilung gss; (Abb. 5.2¢).

yl+nzy
gssz(y) = Z gsz(y) fiir y, = 1a ceeyMpy — MNzy (5 - 2)
y=y'

An der Position, an der das Integrationsfenster die Schriftzeile iiberdeckt, weist die

Summenverteilung das lokale Maximum gssz(Ymaez) auf.

- - gsz(y) —’gssz(y)

a b C

Abb. 5.2: Segmentierung einer Schriftzeile.
a) Grauwertbild, b) Summenprofil g,,(y) nach Gl 5-1, ¢) Summenprofil g,.,(y) nach Gl. 5-2

Durch Bestimmung von ¥4, erhilt man die Position des oberen Schriftzeilenrandes y,;
und die Position des unteren Schriftzeilenrandes aus y,, = Ymaz + N2y — 1. Zur Beriick-
sichtigung einer leichten Verdrehung und Ungenauigkeiten bei der Positionierung der
Schriftzeile fiigt man oben und unten noch einige Zeilen hinzu, und erhdlt y,; und yg

als Suchbereichsgrenzen.

Eine Kontrastverstarkung des Profils ist moglich, indem man kleine Differenzbetrige
durch Vergleich mit einem Schwellwert detektiert und bei der Summation (Gl. 5-1)

gleich zu null setzt.
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Beim Verfahren wird vorausgesetzt, daB die Zeichenrinder im Vergleich zum Hinter-
grund hohe Gradientenbetrige aufweisen und in Bildzeilen einer Schriftzeile hdufiger
hohe Gradientenbetréige auftreten als in Bildzeilen auBerhalb der Schriftzeile. Hohe
Gradientenbetriage kénnen jedoch auch durch im Bild erfaBte Werkstiickkonturen (z.B.
Bohrungen) oder Storkonturen (z.B. Kratzer) auftreten. Auch Glanzflecken oder kér-

nige Oberflichen konnen das Signal-Stér-Verhiltnis verschlechtern.

5.2 Segmentierung einzelner Zeichen einer Schriftzeile

Zur Vereinzelung einzelner Zeichen wird vorausgesetzt, daB bereits eine Schriftzeile seg-
mentiert wurde. Ahnlich wie bei der Vorgehensweise zur Segmentierung der Schriftzeile
wird auch hier der Grauwertgradient ausgewertet. Statt der horizontalen Komponen-
ten der Grauwertgradienten werden nun die vertikalen Komponenten ausgewertet. Da
die Zahl der von einer Spalte erfaBten Zeichenkonturen geringer ist als die von einer
Bildzeile, nimmt man zur Verbesserung des Signal-Stor-Verhiltnisses noch eine Glat-
tung vor. Statt den von Evers und Kdammerer benutzten vier KompalBgradientenmasken
wird an dieser Stelle nur eine Maske eingesetzt. Diese Richtungsmaske entspricht der
vertikalen Sobel-Operator-Maske H,.

o =
SN
o =

Hy:

1
—_

1
Do

1
—_

Die vertikale Komponente des Grauwertgradienten gj,(z,y) berechnet aus:

r= 2,...,np; — 1,

y= Ystt1l,...,ysp— 1

(5-3)
Als BewertungsmaB g,,(z) wird analog zu GI. 5-1 fiir jede Spalte die Summe der Be-
trage der Gradienten nach Gl. 5-3 gebildet.

3 3
ghy(may): Z Zg(af:—2—|—u,y—2—|—v)-hy(u,v) mit
u=1v=1

Yop—1
gsy(z) = D lgny(z,y)] mit z=2,...,np —1 (5 —4)
y=yYat+1

Die Summenverteilung g,y(z) ist in Abb. 5.3b als Profil dargestellt.

Zur Auswertung wird das Profil gegladttet:
1

95g(®) = 3(9sy(2 = 1) + 95y (@) + g2 + 1)) fir 2= 3,...,m; -2  (5-35)
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Abb. 5.3: Segmentierung einzelner Zeichen
a) Grauwertbild (Schriftzeile) b) Summenprofil g,y(z) c) geglittetes Summenprofil g,q,(z)

Die Verteilung g,4,, die man durch dreimalige Glattung in dieser Weise erhilt, ist in
Abb. 5.3c dargestellt. Durch eine Schwellwertoperation werden n, Segmente bestimmt.
Der Mittelpunkt dieser Segmente deutet auf die Mitte des Zeichens hin und dient zur
Positionierung von n, Suchbereichen mit der Breite n,,. Die Breite der Suchbereiche
leitet sich aus der maximalen Zeichenbreite ab, wobei aufgrund méglicher Positionie-

rungsungenauigkeiten noch einige Spalten hinzugez&hlt werden (sieche Abb. 5.3).
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6. Abschitzung des Berechnungsaufwands

Im folgenden Kapitel wird der Berechnungsaufwand fiir die in Kap. 4.1, Kap. 4.2 und
Kap. 4.3 beschriebenen Verfahren (I bis IIT) abgeschitzt. Es wird der Aufwand be-
trachtet, der in einem Suchbereich zur Bereitstellung von Ahnlichkeitswerten zu ver-
schiedenen Referenzen (Verfahren I und II) bzw. zur Generierung der Primitivobjekte
(Verfahren III) notwendig ist. Da zur Bestimmung des AhnlichkeitsmaBes nach Ver-
fahren I wie auch zur Bestimmung der Primitivobjekte bei Verfahren III in gleicher
Weise ein maskengesteuertes Korrelationsverfahren eingesetzt wird, bedarf es einer Un-
terscheidung zur Bestimmung des Berechnungsaufwandes erst bei einem konkreten Bei-

spiel (Kap. 6.6).

Bei der Aufwandsabschdtzung werden Vergleiche, Adressierungsrechnungen und Um-

speicherzyklen nicht beriicksichtigt.

Nach der Definition der Bezeichnungen von Bildbereichen (Kap. 6.1) wird der Aufwand
fiir die Korrelation (Kap. 6.2) und der Aufwand fiir den Linienvergleich (Kap. 6.3)
abgeschitzt. Der Aufwandsabschidtzung zur Einschrankung des Suchbereiches wird in
Kap. 6.4 nachgegangen. Eine Gegeniiberstellung dieser Aufwandsabschidtzungen auf der
Basis des relativen Operationsaufwands erfolgt in Kap. 6.5. Ein Vergleich der Auf-

wandswerte wird an konkreten Beispielen in Kap. 6.6 vorgenommen.

6.1 Definitionen

In manchen Anwendungen kann aufgrund technischer Randbedingungen sichergestellt
werden, daB in bestimmten Bildbereichen des Grauwertbildes keine Schriftzeichen auf-
treten, so daB der Bildbereich B auf einen Suchbereich S eingeschréinkt werden kann
(Abb. 6.1). In diesem Suchbereich seien dann n, Schriftzeichen enthalten. Von der Ab-
bildung einer Referenz R in S wird ein Bereich G iiberdeckt. Durch alle moglichen Ver-
schiebepostionen der Referenz R im Suchbereich S wird mit einem Bezugspunkt (z.B.
Mittelpunkt) der Referenz der Positionierungsbereich P aufgespannt. Fiir jede Positio-
nierungsmaoglichkeit ist ein Ahnlichkeitswert (z.B. Korrelationswert) mit einer Referenz-

darstellung zu errechnen.
Die Zahl der Positionierungsmdoglichkeiten n,;, der Referenz R in einem Suchbereich S
ergibt sich aus

Tipey = Tipz * Npy = (Nse — Npz + 1) - (Rgy — 1ry + 1) (6-1)
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X
Nse
TR s
Thhy Ty i Tpy ® ;—f— Try | Ry
e el
n’,‘z n'l'm
™y ®
y B=[g(x,y)] R=[r(u,v)]
Abb. 6.1: Definition der Bildbereiche
Symb. | Bildbereich BildgroBe
B Grauwertbild Npgy = Mg * Ny
R Referenz, Template, Distanzmatrix Npgy = Npg * Ny
Ry Binirmaske der Referenz Npgy = Mg * Ny
G Uberdeckungsbereich von R Npgy = Mg * Ny
S Suchbereich, Region Of Interest (ROI) | nypy = ngg - ngy
P Positionierungsbereich Npgy = Npg * Npy

Tabelle 6.1: GroBe der Bildbereiche (sieche Abb. 6.1)

Bezeichnet ng die Zahl der zu bestimmenden Ahnlichkeitswerte fiir n, gleichgroBe Re-

ferenzen, so sind ng = n, - npgyy Ahnlichkeitswerte zu bestimmen.

Eine Referenz R besitzt n,;y Bildpunkten. Bei der in Kap. 4.1 dargestellten Vorgehens-
weise zur Korrelation kénnen die Bildpunkte die Werte r(u,v) € {0, pg, po} annehmen.
Es besitzen n,q Bildpunkte den Wert pg, nro Bildpunkte den Wert pg und n,, Bild-
punkte den Wert null, so daB gilt:

Nygy = Nrg + Nro + Nyo (6 - 2)

Die Anzahl der Elemente mit » (u,v) # 0 sei ny,g = npg + nro.

Da die Bildpunkte der Referenz mit dem Wert null zur Berechnung des Korrelations-

wertes nicht beitragen, wird zur Maskierung eine Bindrmaske R, mit der GroBe der Re-
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ferenz R definiert, fiir die gilt

rb(u,v):{ 0 wenn r(u,v)=0 (6 —3)

1 sonst

Der zur Bestimmung eines Ahnlichkeitswertes durchzufiihrende Operationsaufwand Oy
wird in Anteile aufgeteilt, die durch Additionen und Subtraktionen (O,44), Multiplika-
tionen (Op,y), Divisionen (Ogsp) und durch die Bestimmung der Wurzel (Ogq¢) entste-

hen.

6.2 Berechnungsaufwand zur Korrelation

Wie bei der Faltung eines Grauwertbildes mit einer Filtermatrix lassen sich bei der Be-

rechnung der Korrelation prinzipiell zwei Vorgehensweisen unterscheiden:

o Direkte Berechnung im Ortsbereich

e Indirekte Berechnung im Ortsfrequenzbereich

Bei der direkten Berechnung werden die Operationen in Form einer gleitenden Mas-
kenoperation durchgefiihrt. Bei der indirekten Berechnung wird die diskrete Fourier-
Transformation (DFT) von Muster G und Referenz R durchgefiihrt, punktweise das
Produkt der Transformierten gebildet und anschlieBend die inverse Transformation

(IDFT) angewendet. Die zweidimensionale DFTy, wird dabei aus zwei eindimensio-

nalen DFT, und DFT, in Zeilen- und Spaltenrichtung gebildet.

Zur Berechnung der diskreten Fourier-Transformierten verwendet man hiufig einen spe-
ziellen Algorithmus, der wegen der geringen erforderlichen Anzahl von Operationen und
der damit verkiirzten Transformationszeit als schnelle Fourier-Transformation (FFT)
bezeichnet wird. Zur Ausnutzung der optimalen Effizienz des FFT-Algorithmus wird
vorausgesetzt, daB die Zahl der zu transformierenden Werte n, eine Potenz von zwei
bildet. Bildet die Liange n, einer zu transformierenden Bildzeile bzw. Bildspalte keine
Potenz von zwei, so wird dies durch Auffiillen von Nullen (oder einer nach Null abklin-

genden Folge von Werten) auf die Linge nq erreicht.
ng=2% mit a€[ldns, ldn,+1), aclN (6 —4)
Das transformierte Bild besitzt dann ngz, Bildpunkte, mit

Ngzy = Tgg *Ngy (6-5)

81



Mit Gl. 6-4 wird der obere Wert abgeschatzt durch

< 22 . 2ldn5z . 2ldn5y (6_8)
< Anpgy (6-9)

6.2.1 Berechnung des Korrelationskoeflizienten im Ortsbereich

In Kap. 3.5 ist die Gleichung fiir den normierten Korrelationskoeflizienten kj dargestellt
(Gl. 3-10). Durch die Normierung der Referenz ergibt sich aus Gl. 3-10 fiir den allge-
meinen Fall (r; € IN) Gl. 3-13 und fiir den Sonderfall, daB die maskierte Referenz nur
zwei Werte annimmt, Gl. 3-19. Zur Ermittlung der Aufwandsreduktion durch Benut-
zung von Gl. 3-19 gegeniiber Gl. 3-13 wird der Berechnungsaufwand fiir beide Gleichun-

gen bestimmt.

a) Maskierte Referenz kann mehr als zwei Werte annehmen (r; € IN)

Berechnung des Korrelationskoeffizienten nach GI. 3-13

gr _gr
og \/p_gz VI 9d—9-9

T

@

ky, =

(6 — 10)

mit dem Mittelwert g
n
1
g=c) gi mit c=— (6 —11)
- n
2

Fiir die Berechnung eines Korrelationswertes nach Gl. 6-10 ist der Aufwand Op; notig
Okl = (3’)’L7-@ - 2)Oadd + (2’)%,-@ + 2)Omul + 1Odiv + 1Osq'rt (6 — 12)

und fiir die Berechnung aller Korrelationswerte mit n, Referenzen ist der Gesamtauf-

wand Og nétig

OKl = n'rnpz:y(?)n'r@_2)Oadd+nrnpz:y(2n'r® +2)Omul‘|’nrnpz:y0div ‘I'n'rnpz:yosq'rt (6 - 13)

b) Maskierte Referenz nimmt nur zwei Werte an (r; € {pg,po})

Der Korrelationswert kj fiir eine Referenz mit den Werten pg und pg berechnet sich

wie folgt:
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Operation add mul | div | sqrt
g Ny — 1 1
g-g + 1
g-g + | nee —1 Nre
g-r + | nee —1 Nre
ky, + 1 1 1
Summe = 13n,0 —2|2n,0+2 1 1

Tabelle 6.2: Operationsaufwand fiir Korrelation einer n-wertigen Referenz
mittels Maskenoperation (ki nach Gl. 6-10)

1
4+ m (_%6 )2
\/me 9690 99 m@(%—ﬁ) +1

Terme, die typisch fiir die Referenz, nicht jedoch fiir den untersuchten Bereich des

kr = sgn(pe — po) - sgn(Je — Jo) (6 —14)

Grauwertbildes sind, werden vor dem Erkennungsvorgang berechnet und als Konstante

(c1,c¢a,c3) gefithrt. Ersetzt man die Differenz der Mittelwerte durch
Age =98 — 9o (6 —15)
so erhilt man
1

kr = c1 - sgn(Age) = (6 — 16)
\/ +c3 A_g +1

Fiir die Ausdriicke Agg,oq?,002 sind die Mittelwerte gg,go zu bestimmen. Der Be-
rechnungsaufwand fiir die Mittelwerte, sowie der zusitzliche Berechnungsaufwand dar-
aus abgeleiteter Terme sind in der Tab. 6.3 angegeben. Der Aufwand fiir Bestimmung

und Setzen des Vorzeichens sgn(Agg) wird vernachlissigt.

Zur Bestimmung eines Korrelationswertes mit dem Operationsaufwand fiir Ouq4, Omaui,

Odiv, Osgrt ergibt sich mit n,o = n.qg + n.g

Okz = (2n7‘® + 1)Oadd + (n’l‘® + 10)Omul + 3Odiv + 1Osq'rt (6 — 17)

Fiir die Bestimmung aller Korrelationswerte mit n, Referenzen ergibt sich der Aufwand

Og9 als

Ogr = nrnpzy(2nr® + 1)Oadd + nrnpzy(nr(a + 1O)Omul + 3nrnpzy0div + nrnpzyosqrt
(6 — 18)

83



Operation add mul | div | sqrt
e Ny — 1 1
do Nyg — 1 1
Age? + 1 1
oo’ + Nrg g + 2
oo’ + Nro nro + 2
kg, + 2 3 3 1
Summe = | 2(nyg + o) +1 | npg + o + 10 3 1

Tabelle 6.3: Operationsaufwand fiir Korrelation einer zweiwertigen Referenz
mittels Maskenoperation (ki nach Gl. 6-16)

6.2.2 Berechnung des Korrelationskoeflizienten im Ortsfrequenzbereich (FFT)

Zur Berechnung der Kreuzkorrelation zweier Bilder multipliziert man im Frequenzbe-
reich die Transformierten des einen Bildes mit der konjungiert komplexen der Transfor-
mierten des anderen Bildes und fiihrt fiir das Produkt die Riicktransformation durch.
Faltung und Korrelation unterscheiden sich nur dadurch, daB im Ortsbereich eine Bild-
funktion gespiegelt bzw. im Frequenzbereich konjugiert komplex darzustellen ist. Die
Berechnung der Mittelwerte der gemischten Produkte g - r 14Bt sich als Faltungsopera-

tion ® von g mit r’ auffassen

1

’I’L7-®

g-7=g®r mit r'(u,v) =

-r(u,v) (6 —19)

wobel n,g die Anzahl der maskierten Elemente angibt. Der Mittelwert der maskierten

Elemente von g ergibt sich durch

1
g=gQ®mr, mit ri(u,v)= - rp(u,v) (6 — 20)
’I’L7-®
bzw. fiir
2 =g¢g*®r, mit rp(u,v) = - rp(u,v) (6 —21)
’I’L7-®

Zur Berechnung des Korrelationskoeflizienten nach GI. 3-13

=2 T 97 (6 — 22)

werden die Transformationen nach Tab. 6.4 benotigt.
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Da die Transformationen fiir » und r; vor dem Erkennungsvorgang durchgefiihrt werden

konnen, sind insgesamt fiinf Transformationen vorzunehmen.

Ein zu transformierendes Bild besitzt ngy = ngy - ngy Bildpunkte. Die Transformation

DFT, der ng, Spalten benotigen den Operationsaufwand
n
Orrrx = ngz((ngy1d ngy)Ojada + =" (1d ngy —1)Ojmut) (6 —23)
Die anschlieBende Transformation DFT, der ngy Zeilen benétigt
Ngz
Orpry = ’I’qu((’l’Lqz ldnqz)ojadd + %(1(:1 gy — 1)ijul) (6 - 24)
Der Gesamtaufwand Opprxy = Orrrx + Orpry ergibt sich aus
Ngz
OFFTXY = (nqz:y 1d nqzy)ojadd + %( 1d Ngzy — 2)O]mul (6 - 25)
Anstatt der Faltung im Ortsbereich wird eine entsprechende Multiplikation im Ortsfre-

quenzbereich durchgefiihrt, die ng,y komplexe Multiplikationen (O;p,,1) benotigt.

Da Eingangsbild und Referenz reellwertig sind, kann die Symmetrie zwischen den kom-
plexen und konjungiert komplexen Werten im Ortsfrequenzbereich ausgenutzt werden,
so daB statt der mg,, komplexen Multiplikationen etwa nur nqzﬂ komplexe Multiplika-

tionen Ojmy auszufithren sind.
Der Aufwand fiir die komplexen Operationen Ojq44, Ojmqur ist in Tab. 6.4 durch den

Aufwand der reellen Operationen Ou4q, Oyl ersetzt:

Ojadd = 2 - Oqdd
ijul = 4. Omul +2- Oadd

Der Aufwand fiir die Korrelation mit nur einer Referenzmaske betréigt

Ok3(np=1) = TNgzy(151d ngey —6) Ougq +
Ngey(101d ngey — 13) Omul + NgeyOdiv + NgzyOsgrt (6-26)

Durch die Korrelation mehrerer Referenzmasken mit demselben Grauwertbild brauchen
die Transformationen g,g? jeweils nur einmal durchgefiihrt werden. Fiir n, Referenz-
masken sind

nppr =3 -1, + 2 (6—27)

Transformationen auszufiihren, so daB sich ein Gesamtaufwand Og3 ergibt mit

Ok3s = (N nggy(9ld ngey — 2) 4 ngey(61d nggy — 4)) Ogad +
(i ngey(61d ngey — 6) + ngey(41d ngzy — 7)) Omur +

Ny Nggy Odiv + n, Ngzy Osq'rt (6_28)
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OP FFT opP add mul | div | sqrt
- T
= Iy
g’ Ngzy
— g Ngey(3ldngey — 2) | Ngzy(21d ngey — 4)
— g2 Ngzy(31d ngey — 2) | Ngey(21d ngey — 4)
g r Ngzy 2ngay
g TIo Ngzy 2ngay
g? - 1o Ngzy 2ngay
g-r Ngey(3ldngey — 2) | Ngzy(21d ngey — 4)
g Ngey(3ldngey — 2) | Ngzy(21d ngey — 4)
PLEE Ngzy(31d ngey — 2) | Ngey(21d ngey — 4)
K Nqzy Ngzy | Mqzy

Tabelle 6.4: Operationsaufwand fiir Korrelation einer n-wertigen Referenz
mittels FFT (k nach Gl. 6-22)

6.3 Berechnungsaufwand zum Linienvergleich

Da der Aufwand zur Uberfiihrung des Grauwertbildes in eine Liniendarstellung nicht
nur von den Dimensionen des untersuchten Bildbereiches, sondern auch von dem Bild-
inhalt (z.B. dargestelltes Zeichen, Art und Intensitét von Stérungen, eingestellte Para-
meter der Konturdetektion) abhéngt, wird zunichst eine Abschdtzung der Anzahl de-

tektierter Konturpunkte ny; vorgenommen.

Im ungestoérten Fall entspricht ng, eines Zeichens der Zahl der Konturpunkte nj, der
entsprechenden Referenz. Bezieht man nj, auf die Zeichenhéhe n,,, so erhélt man fiir
die verwendeten Referenzziffern eins bis null die in Tab. 6.5 angegebenen Werte cy,.

Der arithmetische Mittelwert von cg, fiir die zehn Ziffern eins bis null betrigt ¢z, = 3.6.

Zeichen z 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 z
2313513633 |4.1(4.3/3.0|4.0|3.7|4.4

Ckr — nk'r/nzy

Tabelle 6.5: Typische Anzahl der Konturpunkte einer Referenz.
(ckr ist die Anzahl der Konturpunkte der Referenz,
bezogen auf die in Bildpunkte gemessene Zeichenhshe n,,)
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Als Abschitzung fiir den gestorten Fall wird angenommen, daB ny, ~ 2 ng, entspricht,
wie es z.B. bei der Darstellung in Abb. 4.12b zutrifft. Bezieht man ny; auf die Zeichen-
hohe n,, und bildet wie in Tab. 6.5 den Mittelwert von cgp, so ergibt sich fiir ein Bild,

in dem n, Zeichen dargestellt sind
Npp = Chh Moy Ny = 2 Cpp Nyy Ny = 1.2 Ny (6 —29)

Im folgenden wird nun der Operationsaufwand fiir die Vorverarbeitungstufen geschatzt.

Konturpunktdetektion nach Haralik [32] Bei dem gew#hlten Verfahren wird fiir jeden
zu untersuchenden Bildpunkt in einem Unterausschnitt der GroBe 5x5 gepriift, ob
es sich um einen Wendepunkt der Approximationsfunktion handelt (Kap. 4.2.4).
Zur Bestimmung der Funktion nach Gl 4-16 sind die Koeffizienten k; bis kqq fiir
jeden Bildpunkt zu berechnen. Zur Stérungsreduktion wird gefordert, daB der
Gradientenbetrag g, der Funktion iiber einem Mindestbetrag gpm;» liegt.

Dazu sind fiir jeden Bildpunkt die Koeflizienten k2, k3 und g zu berechnen. Der

Operationsaufwand fiir diese Berechnung betrigt fiir jeden Positionierungspunkt
Oha'ral =39 Oadd + 14 Omul (6 - 31)

Ist die Bedingung aus Gl. 6-30 erfiillt, werden die Koeffizienten ki, k3, ..., k10 be-
rechnet und durch eine Kurvendiskussion wird gepriift, ob sich in der Nihe des
betrachteten Bildpunktes ein Wendepunkt befindet. Fiir diese Priifung wird ein

maximaler zusdtzlicher Aufwand
Ohamz =137 Oadd + 35 Omul (6 — 32)

benétigt. Nimmt man an, daB fiir alle detektierten Konturpunkte ng; der Auf-
wand Opgra1 + Ohare2 und fiir alle anderen Bildpunkte ngpzy — ngp lediglich der
Aufwand Opgpq1 durchgefiihrt wurde, so ergibt sich fiir einen Positionierungsbe-

reich P eines Unterausschnittes ein Gesamtaufwand von:

OHa'ra = Tpzy Oha'ral + ngp Oha'raz (6 - 33)

In einem Suchbereich § mit n,;, Bildpunkten gibt es fiir einen Unterauschnitt
55 (Maske) npzy = (nse — 4)(nsy — 4) Positionierungsméglichkeiten. Da davon
ausgegangen werden kann, daB n,; > 4 und nsy > 4 ist, wird ndherungsweise

Npgy = Ngzy gesetzt.

Ohara = (39 Nszy + 137 ngn) Ogdd + (14 nszy + 35 ngp) Omul (6 — 34)
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Setzt man Gl. 6-29 ein, so erhilt man

OHara ® (39 TNsgy + 986 Nzy nz) Oadd + (14 TNsgy + 252 Nzy nz) Omul (6 - 35)

Verdiinnung. Bei der Verdiinnungsoperation des Bindrbildes wird durch Untersuchung
der 8er-Nachbarschaft gepriift, ob ein gesetzter Punkt (Konturpunkt) geldscht
werden kann. Diese Untersuchung besteht im wesentlichen aus Vergleichsopera-

tionen.

Bei dem in SPIDER [84] implementierten Algorithmus werden die bei [13] aufge-
fithrten fiinf Bedingungen zum Loschen eines Konturpunktes gepriift. Zahlt man
die zur Bestimmung von VergleichsgroBen durchgefiihrten Additionen sowie die
durch Additionen ersetzten logischen Operationen, so fallt fiir die Uberpriifung

des Loschens eines gesetzten Bildpunktes ein maximaler Operationsaufwand von
Odet = 23 Ogdd (6 — 36)

an. Die Riickweisung einer Léschung erfolgt, sobald eine Bedingung verletzt ist.
Das Léschen von Konturpunkten findet iterativ durch ein ” Abschilen” des Kon-

tursegmentes statt.

Die Zahl der Bildpunkte, deren Nachbarschaft zu untersuchen ist, entspricht zu
Beginn der Iteration der Zahl der Konturpunkte ngp. Die Zahl zu léschender
Konturpunkte wird durch die ”Dicke” der erhaltenen Kontursegmente bestimmt.
Nach der Verdiinnung gibt es mj; Konturpunkte, die aufgrund experimenteller

Untersuchungen mit

ngs = 0.8 ngyp, (6 —37)

angenommen werden. In dem Beispiel von Abb. 4.12c¢ wurden von 509 Kontur-
punkten 92 geldscht, woraus sich eine Reduktionsfaktor von nyp,/ni, = 0.82 er-
gibt. Zur Abschdtzung des Aufwandes wird angenommen, daB fiir alle detektier-
ten Konturpunkte der maximale Operationsaufwand Og; notig ist. Fiir die Ver-

diinnungsoperation ergibt sich dann ein Gesamtaufwand O, von

Oske = Ckh Nzy Nz Odel = 145 Ny 1y Ogdg (6 — 38)

Konturapproximation. Im Hinblick auf einfache Distanzberechnungen wird die durch
End- oder Scheitelpunkte verlaufende Gerade durch die Hessesche Normalform

dargestellt. Der Aufwand fiir die Berechnung der Parameter betrigt

Ohess =4 Oadd + 7 Omul + 1 Odiv + 1Osq'rt (6 - 39)
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Die Abstandsberechnung der Konturpunkte zu dieser Geraden erfordert den Auf-
wand

Odis = 2 Ogdd + 2 Opmui (6 — 40)

Der Aufwand fiir die Konturapproximation Oggppr ergibt sich dann aus der Anzahl
der durchgefiihrten Geradenberechnungen n. und der Anzahl der durchgefiihrten

Abstandsberechnungen n.4

Oappr = nN¢l + Opess + Med - Odis (6 - 41)

Von Ramer [73] wurde unter der Annahme, daB sich das Approximationspolygon
durch einen ausgewogenen Bindrbaum beschreiben 148t und somit die Anzahl der
Geradenstiicke n; eine Potenz von zwei darstellt, die Zahl der durchzufiihrenden
Distanzberechnungen n.4 fiir eine offene Konturpunktkette mit nj + 1 Punkten
bestimmt:

Neg =g - (1 +logamny) —2n;+ 1 (6 — 42)

Die Wert von n,; betrigt dabei
neg =2n;—1 (6 —43)

In unausgewogenen Baumen kann die Zahl n. groBer oder kleiner sein. Die Gren-
zen von ngq sind:
ng—1<ng<(ng—1)n (6 — 44)

Die tatsdchliche Zahl der zu berechnenden Geraden n. wird durch die Form des
Linienmusters mit den Stérungen und durch die Approximationsgiite dgppr be-
stimmt. Die Anzahl der Abstandsberechnungen zu einer Approximationsgeraden
wird durch die Anzahl der Konturpunkte einer Teilkette bestimmt, die wiederum
von Rasterung bzw. Zeichenhohe n,, abhingt. Experimentelle Untersuchungen
der Polygonapproximation mit ungestérten Mustern, den benutzten Referenzlini-
endarstellungen, haben bei verschiedenen Rasterungen bei Kenntnis von n; und

ny gezeigt, daB die Werte nach Gl. 6-43 und Gl. 6-42 gute Niherungen bilden.

Im Beispiel von Abb. 4.12¢ wurde die Konturpunktmenge (417 Punkte) mit der
Approximationsgiite von dgppr = 0.016 n,y (dgppr entspricht 1 Bildpunkt ) in 86
Linien iiberfiihrt, wobei ein Aufwand von Ogppr(abb. 4.12¢c) = 115 Opess + 891 Ogjs
entstand. Fiir die weiteren Abschitzungen gestorter Muster werden fiir die Ziffern
eins bis null bei Annahme von dyppr = 0.016 n,y pro Zeichen im Mittel fiir ny =

100 und fiir n.y = 100 n,4 angesetzt.

O sppr = (200 12y +400) 11,0444 + (200 15y +700) 1,0y +100 1, Ogiyy+ 100 1, Oyt
(6 — 45)

89



Attributierung. Den Linienstiicken werden Attributwerte zugewiesen. Mit den zu den
Linien gespeicherten Projektionen auf die Koordinatenachsen Az, Ay werden die
zugehorige Steigung bzw. der Winkel aus einer Tabelle entnommen und das attri-
butierte Objekt Linie in eine dem Attributwert zugeordnete Liste eingetragen. Da
die Berechnung des Winkels durch einen Tabellenzugriff ersetzt wird, wird kein

Operationsaufwand angesetzt.

Transformation. Fiir den Vergleich werden Linien in die Distanzmatrizen projiziert.
Sind die Dimensionen des Suchbereiches n,;,n,, groBer als die Dimensionen der
Distanzmatrizen n,z,n.y, so sind die im Uberdeckungsbereich liegenden Linien zu
selektieren und deren Koordinatenwerte mit einem entsprechenden Offset zu ver-

sehen. Die Anzahl der Positionierungsmoglichkeiten bestimmt sich nach Gl. 6-1.

Zur Projektion in die Distanzmatrizen wird zu jeder Linie die entsprechende

Punktmenge im gerasterten Bild bzw. in der Distanzmatrix generiert.

Ausgehend vom transformierten Endpunkt wird inkremental entlang einer Koor-
dinatenrichtung durch Addition mit dem Steigungswert Ay/Az bzw. dem rezi-
proken Wert die orthogonale Koordinate bestimmt. Werden n;, Punkte generiert,

so fallen bei langen Linien ungeféhr n;, Additionen an.

Die Zahl der generierten Punkte nj, wird angenommen als
ngg = 0.8 ny, (6 — 46)

Nimmt man an, daB es sich bei jeder selektierten Linienmenge um die Darstel-
lung eines Zeichens handelt, betragt n;, unter Beriicksichtigung von Gl. 6-37 und
Gl. 6-29:

ngg = 0.8 ng, = 0.64ng;, = 4.6n,y (6 —47)

Der Operationsaufwand Oypepns betriagt

Ot’rans =4.6 Npry nzyoadd (6 - 48)

Linienvergleich

Zur Bestimmung der AbstandsmaBe kg (Gl. 4-8) und kg (Gl. 4-8) ist die Summe der
Absténde d,, und die Anzahl der Punkte nzg, ng, zu bilden, so daB fiir den Vergleich
mit einer entsprechenden Referenzdarstellung der Operationsaufwand

Ocomp(n,-:l) ~ (2 nz_q + nZ’I‘) Oadd +2 Odiv (6 - 49)
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anfallt.

Die Zahl der Additionen zur Berechnung der GréBen kg, kg wird durch die Anzahl der
akzeptierten Punkte nzg, n;, bestimmt, wobei 0 < nzg < npg und 0 < nf, < ng,
gilt. Wird das Linienmuster mit seiner entsprechenden Referenz verglichen, so ist ein
hoher Wert fiir nj, zu erwarten; wird es dagegen mit einer konkurrierenden Referenz
verglichen, so ist ein niedriger Wert fiir nj, zu erwarten. Es wird angenommen, daB fiir
einen Vergleich eines optimal positionierten Musters mit der entsprechenden Referenz
ng, = 0.8 npy akzeptiert werden und bei den n, — 1 Vergleichen mit konkurrierenden

Referenzen im Mittel n;k = 0.4 np, akzeptiert werden.

Im Beispiel Abb. 4.12, bei dem die Referenz um jeweils vier Bildpunkte nach links
und nach oben aus der optimalen Lage verschoben und um 4° verdreht wurde, betrigt
N+ = 0.63 und n;T = 0.48. Wird nun eine Liniendarstellung mit einer entsprechen-
den Referenzdarstellung und n, — 1 nicht entsprechenden Referenzdarstellungen vergli-

chen, so betragt der Operationsaufwand Ocomyp
Ocomp = (3.7 gy + 1 ngy) Ogaq + 2 np Ogyy (6 — 50)
Fiir npgy Positionierungen besteht der Gesamtaufwand Ocomp

OC’omp = Tpzy Ocomp (6 — 51)

Der Gesamtaufwand Oy ist in Tab. 6.6 zusammengestellt. Um das ikonische Bild des

Suchbereiches S in eine Liniendarstellung zu iiberfiihren, ist der Operationsaufwand

OHa'ra + O.S'ke + OAppr Ilf)tig.

O Oudd Omul Odiv | Osgrt
OHara || 39 Msgy + 986n,yn, | 14 ngpy + 252 nyyn,

Oste 145 nyyn,

O appr (200 n,y + 400)n, (200 n,y + 700)n, 100n2, | 100n,
OTrans 4.6 1zy Ny

Ocomp | (3.7 np + 1)nzynpey 2 Nppgy

Tabelle 6.6: Operationsaufwand fiir den Linienvergleich

Om = [39 nggy +1331n,y n, + (3.70, + 5.6)n,y npgy + 400n,] Ogaq +
[14 7igay + (452 nzy + 700)7,] Ot +
[2n,pgy + 100n;] Ogipy + 100n, Osgpy (6-52)
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6.4 Berechnungsaufwand zur Einschrinkung des Suchbereiches

6.4.1 Einschriankung des Suchbereiches auf eine Schriftzeile

Der Aufwand zur Einschrankung des Suchbereiches durch Segmentierung einer Schrift-
zeile wird nach GL 5-1 und Gl. 5-2 bestimmt. Zur Bestimmung des Profils nach Gl. 5-1
sind np, — 1 Differenzen zu bilden und diese durch nj, — 2 Additionen zu summieren.

Fiithrt man diese Operation fiir ny, Bildzeilen durch, ergibt sich ein Aufwand von
Os1 = ((npg — 1) + (nbg — 2)) - Npy * Ogdd = (2mpg — 3) by * Ogdd (6 —53)

051 ~2- Npg - Ny - Oadd (6 — 54)

Die fiir das zu verschiebende Integrationsfenster durchzufiihrenden Summationen bens-

tigen einen Aufwand von Oy
Osz = (Npy — Mgy + 1) - (Nyy — 1) - Ogqd (6 — 55)

Os2 = Npy * Nzy - Oadd (6 - 56)

Vernachlidssigt man die Vergleichsoperationen zur Bestimmung des Maximums, so er-

gibt sich der Gesamtaufwand zur Segmentierung einer Zeile

Ogsz ~ nby(2nbz + nzy)Oadd (6 — 57)

Durch die in Kap. 5.1 beschriebene rechenzeitgiinstige Vorgehensweise kann der Berech-
nungsaufwand gering gehalten werden. Wiirde man vergleichsweise die Berechnung des
Gradienten mit einer entsprechenden Sobel-Operatormaske (3 x 3) durchfiihren, so ist
der Operationsaufwand Og,g4q fiir jede Differenzbildung in Gl. 5-1 durch den Operations-
aufwand 90,4 + 80,44 zu ersetzen.

6.4.2 Berechnungsaufwand zur Vereinzelung von Zeichen

Der Berechnungsaufwand fiir die Faltung mit der Sobel-Operator-Maske H, betragt
nach GI. 5-3
O3 = (’I’Lbz — 2) . (nsy — 2) . (90mul + SOadd) (6 — 58)

O3 = My - Ngy ° (gomul + 8Oadd) (6 - 59)
Fiir die Bildung der Summenverteilung nach Gl. 5-4 sind anzusetzen:
Osa = (n4 — 2) - (nsy — 1) + Oadd (6 — 60)
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Osq X iy - Ny - Oadd (6 - 61)

Die dreimalige Glattung nach Gl. 5-5 benétigt unter Vernachldssiung der Normierung

mit dem Faktor % folgenden Operationsaufwand:
Ogs = (’I’Lbz —4+np, —6+mnp, — 8) -2 0444 = (6’I’Lbz — 36) - Oudd (6 — 62)
Der Gesamtaufwand zur Vereinzelung der Zeichen betrigt naherungsweise

Oss = 9 npg * Ngy(Ogdd + Omui) (6 —63)

6.5 Bestimmung des relativen Operationsaufwandes

Um den Operationsaufwand, den die verschiedenen Berechnungswege erfordern, gegen-
iiberzustellen, werden die unterschiedlichen Operationen auf den Operationsaufwand O,
einer Addition bezogen und entsprechend ihrer relativen Ausfithrungszeiten gewichtet.

! zugrunde, lassen sich

Legt man z.B. die Operationszeiten eines IMS T800 Prozessors
fiir die floating point Operationen (double precision) folgende Operationsaufwinde in

Bezug setzen

Oadd Oq
Omu = 3:0,
Odiv = 5-0,
Osqrt = 27-0q

Wegen dem vergleichsweise hohen Operationsaufwand fiir das Wurzelziehen O4py, wird
man versuchen eine hiufige Nutzung der Wurzelfunktion zu vermeiden. Oftmals kon-
nen auch die entsprechenden quadratischen GroBen zu einer Entscheidung herangezogen
werden oder die Wurzeln in einer Tabelle gespeichert werden. Bei der vorliegenen Ab-

schitzung wurden diese Optimierungen nicht vorgenommen.

Es ergeben sich fiir den Aufwand Og; (direkte Korrelation, Maske n-wertig) nach
Gl. 6-13, Ok, (direkte Korrelation, Maske zweiwertig) nach Gl. 6-18, Og3 (indirekte
Korrelation, Maske n-wertig) nach Gl. 6-28 und Ojs (Linienvergleich) nach Gl. 6-52 fol-
gende GroBen:

OK1 =Ny * Npgy * (INre + 36)0, (6 — 64)

OKZ =Ty * Npgy * (5717-@ + 73)0,1 (6 - 65)

132 Bit Transputer mit floating point unit
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Oks = (ny - Ngay(271d ngay + 13) 4 ngey (181d ngey — 25))O, (6 — 66)
Oum = (81nszy + ((5.6 + 3.7np )nzy + 100, )npry + (268Tn,y + 5700)n,)0, (6 — 67)

Die Beziehung zwischen Og; uns Ok 1dBt sich fiir die Annahme n,g > 100 ndherungs-

weise durch

Ok1

K1 ~1.8 6 — 68
Oxs ( )

ausdriicken.

Der Aufwand fiir die Korrelation bzw. den Linienvergleich mit nur einer Referenz be-

tragt fiir n,o > 100 und ld ngzy > 10 ndherungsweise

OKZ(n,-:l) ) Npey Nre Oq (6 - 69)
OK?:(n,-:l) ~ nqzy45 1d nqzyoa (6 - 70)
OM(n,-:l,n;:l) R (Slnszy + (10npzy + 2687)nzy)0a (6 —71)

6.6 Berechnungsbeispiele

Im folgenden wird der Berechnungsaufwand an verschieden Beispielen durch Annahme
konkreter Randbedingungen bestimmt und gegeniibergestellt. Es wird von einem aufge-
nommenen Grauwertbild B der GroBe np, = 512 und npy = 512 ausgegangen. Mit der
Einschrankung des Bildbereiches B auf den Suchbereich S werden zur Berechnung, aus-
gehend von den beispielhaft ausgewdhlten Suchbereichen S; bis S5 (Abb. 6.2), die Fille

a-e unterschieden:

a) Der Bildbereich B kann nicht eingeschrankt werden. Der Suchbereich S; ent-
spricht dem Bildbereich B

b) Mit Hilfe von Vorwissen iiber den Auftrittsort von Zeichen kann der Bildbereich
B auf den Suchbereich $3 mit der GréBe n,, = 256 und n,, = 128 eingeschrankt

werden.

¢) Wie in Fall b), jedoch wird der Bildbereich B auf S3 mit der GréBe ngy, = 300 und

ngy = 100 eingeschrankt.

d) Es wird angenommen, daB in einer Vorverarbeitungsstufe eine Zeilensegmentie-
rung durchgefiihrt wurde und der resultierende Suchbereich S; auf eine GréBe von

Ngz = 512 und n,sy = 80 eingeschrankt ist.
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Abb. 6.2: Darstellung der Suchbereiche S; bis S5 im Bildbereich B

e) Wie in Fall d), jedoch wurde zusétzlich zur Zeilensegmentierung eine Zeichenver-
einzelung durchgefiihrt, so daB der Suchbereich S5 fiir ein Zeichen auf die GroBe

Ngz = 44 und n,y = 80 eingeschrankt wird.

Es wird angenommen, daB sich im Suchbereich n, Zeichen befinden, die eine Zeichen-
hohe n,; = 70 Bildpunkte besitzen. In Tab. 6.7 sind die geometrischen GroBen der
Suchbereiche zusammengestellt (siehe Tab. 6.1 und Gl. 6-9). Da fiir die Korrelation

Fall | n, S Ngz | Ngy | Ngz | Ngy Ny Ngzy
S1 =B |512 | 512 | 512 | 512 || 262.144 | 262.144
Se < B | 256|128 | 256 | 128 || 32.768 | 32.768
S3 < B | 300|100 | 512 | 128 | 30.000 | 65.536
Sy < B|512| 80 |512|128 | 40.960 | 65.536
Ss<B| 44| 80| 64| 128 3.520 8.192

2oz é

= ot Ot Ot Ot

¢
~—

Tabelle 6.7: Zusammenstellung der geometrischen GréBen der Suchbereiche fiir die

Fille a bis e (vgl. Sbb. 6.2)

bei den Verfahren I und III eine unterschiedliche Zahl von Masken verschiedener Gro-
Be Verwendung finden, wird der konkrete Berechnungsaufwand in den Féllen A und B
unterschieden. Im Fall A wird jeweils das gesamte Zeichen durch eine Referenzmaske
erfaBt. Die mittlere Gr6Be der 10 Referenzmasken betragt n,, = 36 und n,y = 70, wo-
bei im Mittel n,g = 928 Bildpunkte zur Abstandsberechnung herangezogen werden. Im
Fall B werden durch die Referenzmasken Teile von Zeichen erfaBt. Die mittlere GroBe

der n, = 15 Referenzmasken betrigt n,, = 24 und n,, = 28, wobei im Mittel n,g = 250
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Bildpunkte zur Abstandsberechnung herangezogen werden. Die sich aus den Suchbe-
reichen und MaskengroBen ergebenden Positionierungsbereiche nyz, (Gl. 6-1) sowie die
Gesamtzahl der zu berechnenden Korrelationswerte nj, sind in der Tab. 6.8 zusammen-

gestellt.

Fall | nz | ey | nrp Npzy | Nr ng
a)| 36| 70| 928 | 211.311 | 10 | 2.113.110

b) 13.039 . 130.390
Ao 8.215 . 82.150
d) 5.247 . 52.470

e) 99 . 990

a) | 24| 28| 250 | 237.165 | 15 | 3.557.475

b) 23.533 . 352.995

B | ¢) 20.221 . 303.315
d) 25.917 . 388.755

e) 1.113 . 1.113

Tabelle 6.8: GroBe des Positionierungsbereiches ny,, und Zahl der Korrelationswerte ny,

fiir die Fille Aa - Be.

Fiir dieselben Suchbereiche weisen die Positionierungsbereiche npzy im Fall B wegen der
kleineren Maske gegeniiber Fall A einen gréBeren Wert auf (vgl. in Tab. 6.8 z.B. Ab
mit Bb). Bei annihernd gleich groBen Suchbereichen ngz,, wie z.B im Fall b und c
(Tab. 6.7) konnen die die entsprechenden GréBen npg, der Positionierungsbereiche auf-
grund der unterschiedlichen Seitenverhiltnisse von $2 und S3 stark voneinander abwei-
chen (vgl. in Tab. 6.8 Ab und Ac ). Vergleicht man die Suchbereiche und Positionie-
rungsbereiche im Fall ¢ mit denen von Fall d, so fithrt im Fall d der groBere Suchbe-
reich S4 im Fall B auch zu einem gréBeren Positionierungsbereich, im Fall A jedoch zu

einem kleineren Positionierungsbereich als bei Fall c.

Operationsaufwand zur Einschriankung des Suchbereichs

Ein Einschrinkung des Suchbereiches durch eine Vorverarbeitungsstufe wird in den
Fillen d und e angenommen. Im Fall d ergibt sich zur Segmentierung einer Zeile
mit n,y; = 70 und den in Tab. 6.7 angegebenen Werten der Operationsaufwand nach
Gl. 6-57 zu Ogz ~ 5600000, (Tab. 6.9). Durch die Einschrankung auf den Suchbereich
S4 reduziert man B um 221184 Bildpunkte auf ungefihr ein Sechstel der urspriinglichen
Bildpunkte.
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Im Fall e wird in der Vorverarbeitungsstufe zusédtzlich zur Zeilensegmentation eine Zei-
chenvereinzelung vorgenommen, die den Suchbereich von Sy auf 5 - S5 einschréankt. Der
dazu notige Operationsaufwand betrigt nach Gl. 6-63 Ogg = 14745600,. Der Such-
bereich S; veringert sich dabei um 23360 Bildpunkte auf ungefihr die Hélfte der ur-
spriinglichen Bildpunkte. Im Vergleich zur Zeichenvereinzelung werden bei der Zeilen-

segmentation ca. zehnmal mehr Bildpunkte reduziert.

Fall | Ozs | Ogs Npgy — Nszy ‘
d) 0.56 221184
e) 0.56 | 1.47 244544

Tabelle 6.9: Operationsaufwand Ozgs, Ogs (in Millionen O,)
zur Einschriankung des Suchbereiches

Operationsaufwand fiir die Korrelation

Der fiir die Korrelation aufzubringende Operationsaufwand fiir die Fille Aa - Be ist fiir
die Berechnung mittels Maskenoperation nach Gl. 6-65 (Og3) und mittels FFT nach
Gl. 6-66 (Og3) in Tab. 6.10 dargestellt.

A (Verfahren I) B (Verfahren III)

9.959 1384 4.707 2.037
615 468

o

o
S S

c) 387 401 454
d) 308 514 454

31 46

¢
~—

Tabelle 6.10: Operationsaufwand O, (in Millionen) fiir die Berechnung der
ny, Korrelationswerte fiir O g9 nach Gl. 6-65 und fiir Og3 nach Gl. 6-66

Der Vorteil des geringeren Operationsaufwandes der FFT gegeniiber der Maskenopera-
tion kommt dann zum Tragen, wenn die Anzahl n, identisch mit der Anzahl n, ist (Fall
a, b) und wenn groBe Masken verwendet werden (Fall A). Sind die GroBen n, und n,
nicht identisch, so kann in Abhingigkeit von MaskengréBe und Anzahl (Fall A, B) so-

wie von der Geometrie des Suchbereiches (Fall ¢, d) bei gleichen Suchbereichen sowohl
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die Berechnung mittels FFT als auch die Berechnung mittels Maskenoperation giinsti-
ger sein. Die Berechnung der Korrelation mittels FFT wird dann ungiinstiger, wenn
sehr kleine Suchbereiche (Fall €) beriicksichtigt werden.

Operationsaufwand fiir den Linienvergleich

In Tab. 6.11 ist der Operationsaufwand fiir die einzelnen Vorverarbeitungsstufen

(Kap. 6.3) und Fille a - e (Tab. 6.7) zusammengestellt.

OHara | Oske | Oappr | OTrans | OComp | OM
21.79 | 0.05 0.28 62.21 | 535.04 | 619
3.21 | 0.05 0.28 3.84 | 33.01 40
2.99 | 0.05 0.28 2.42 20.80 27
3.88 | 0.05 0.28 1.54 13.29 19
0.40 | 0.01 0.23 0.03 0.25 | 0.9

Leo T

Tabelle 6.11: Operationsaufwand Ops (in Millionen O,) fiir Verfahren II

Vergleich des Operationsaufwandes der Verfahren I , IT, III

Der Aufwand fiir den Spitzen-Detektor bei Verfahren I und IIT wird nicht beriicksich-
tigt, da zur Detektion im wesentlichen Vergleichsoperationen benétigt werden. Zudem
wird die Anzahl der Bildpunkte, die dem Schwellwertkriterium nach GI. 4-1 geniigen,
als gering angenommen. Ebenso bleibt fiir Verfahren I und II der Aufwand des Maxi-
mumdetektors fiir die Zuweisung einer Zeichenklasse bzw. Riickweisung unberiicksich-

tigt.

Bei syntaktischen Verfahren kann i. allg. fiir das Parsen, d.h. fiir die Suche nach kom-
patiblen Objekten bei einer groBen Anzahl von Primitivobjekten ein erheblicher Zeit-
aufwand anfallen. Da zum einen im Verfahren III alle Zwischenergebnisse (Teilobjekte)
gespeichert werden und zum andern fiir die Suche nach Objekten von einem assoziati-
ven Zugriff (siehe Abb. 4.21) ausgegangen wird, wird der vom Bilddatenmaterial abhin-
gige Aufwand fiir die syntaktische Analyse nicht in Rechnung gestellt.

Allgemein wird man fiir einen groBen Suchbereich sowohl fiir Verfahren I als auch fiir

Verfahren III die Berechnung der Korrelation mittels FFT statt der Berechnung mittels
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Aus Gl. 6-28 ist ersichtlich, daB sich der Operationsauf-
wand der beiden Verfahren fiir einen gleich groBen Suchbereich nur bei unterschiedli-
cher GréBe von n, unterscheidet. In den betrachteten Beispielen (Tab. 6.8) ist die Zahl

der Referenzen n, bei der Korrelation mit Teilmasken, so wie sie im Verfahren III ver-

Maskenoperation vorziehen.

wendet werden, hoher (n, = 15) als bei der Korrelation mit Vollmasken, wie sie im
Verfahren I verwendet werden (n, = 10). Verfahren I ist somit fiir groBe Suchbereiche

beziiglich des Operationsaufwandes immer giinstiger als Verfahren III.

Dieser Vorteil kénnte erst dann aufgehoben werden, wenn zur Erkennung einer Menge
unterschiedlicher Zeichen die Zahl der sie beschreibenden Typen von Primitivobjekten
bzw. Teilmasken geringer ist, als die Zahl der unterscheidbaren Zeichen bzw. Vollmas-

ken.

Der Gesamtaufwand fiir die drei Verfahren ist in Tab. 6.12 gegeniibergestellt und in

Form eines Sdulendiagramms in Abb. 6.3 dargestellt.

Fall | Verfahren I | Verfahren II | Verfahren III
a) 1.384 619 2.037
b) 145 40 213
c) 308 27 401
d) 247 19 454
e) 5 0,9 22

Tabelle 6.12: Operationsaufwand (in Millionen O,) fiir Verfahren I, IT, III.
Fiir Verfahren I und III wurde jeweils das Minimum aus Tab. 6.10 gewahlt
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Abb. 6.3: Graphische Darstellung der Aufwandswerte aus Tab. 6.10
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7. Diskussion

In Kap. 4 wurden drei Verfahren vorgestellt, die es ermoglichen, in Metall geschlagene

Zeichen, die in Form eines Grauwertbildes aufgenommen wurden, zu erkennen.

Bei der Entwicklung und Untersuchung der Verfahren wurde beriicksichtigt, daB sich
die Beleuchtung und damit das Erscheinungsbild der Zeichen dndern kann. Beziiglich
der Anderungen der Beleuchtung zeigte Verfahren I das toleranteste Verhalten. Bei
Verfahren II kann es bei einer fleckigen Verteilung von Glanzstellen im Hintergrund
leicht zu Fehlzuweisungen kommen. Da bei der Konturpunktdetektion keine fiir die Zei-
chen spezifische Information (wie z.B. geometrische Information) eingeht, werden die
Konturen von Stérungen, deren Anzahl sehr hoch sein kann, in gleicher Weise wie die
Objektkonturen weiterverarbeitet. Verfahren III reagiert sehr empfindlich, wenn Teile
eines Zeichens nicht sichtbar sind bzw. nicht detektiert werden konnen. Da der Ana-
lyseprozess von den Primitivobjekten ausgeht, kann die Objektstruktur eines Zeichens
nicht vollstindig aufgebaut werden, wenn fiir den Aufbau von Teilstrukturen Primitiv-
objekte fehlen. Aus diesem Grunde wird man Schwelle (Gl. 4-1) und Anforderung zur
Detektion der Primitivobjekte (Kap. 4.1.3) niedrig ansetzen, so daB sehr viele Objekt-
primitive generiert werden. Durch die Uberpriifung der geometrischen Relationen zwi-

schen den Objekten filtert man nichtentsprechende Objekte heraus.

Verfahren I erwies sich als empfindlich beziiglich der Rotation der Bildvorlage aus der
Referenzlage. Dieses Verhalten ist durch die mit einer starren geometrischen Form
durchgefiihrte Ahnlichkeitsmessung erklirbar. Ein #hnlich empfindliches Verhalten ist
auch bei perspektivischen Verzerrungen zu erwarten. Durch die geometrischen Tole-
ranzbereiche bei der Zuordung von Teilen des Musters zur Referenz (Verfahren II) und
der Zusammensetzung von Musterteilen (Verfahren IIT) zeigen die Verfahren II und III

gegeniiber Verfahren I ein unempfindlicheres Verhalten bei einer Rotation der Vorlage.

Der in Kap. 6 bestimmte Operationsaufwand kann aufgrund der getroffenen Annahmen
nur als grobe Abschdtzung fiir den Vergleich der Verfahren aufgefaBt werden. Mit den
Ergebnissen aus Kap. 6.6 und Abb. 6.3 wird Verfahren III als das Verfahren mit dem
héchsten Operationsaufwand und Verfahren II als Verfahren mit dem geringsten Opera-
tionsaufwand eingestuft. Zu beriicksichtigen ist, das der fiir das Verfahren II bestimmte
Operationsaufwand im Gegensatz zu Verfahren I und III vom Bildinhalt abhingt und
der Operationsaufwand fiir Verfahren III wegen der Vernachldssigung des Aufwandes

fiir die syntaktische Analyse als unterer Grenzwert anzusehen ist.

Aus den Abb. 4.2 und Abb. 4.19 ist ersichtlich, daB sich die parallele Struktur des Er-

kennungsystems in einfacher Weise in das Konzept einer zeitlich parallelen Bearbeitung
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durch mehrere Prozessoren iiberfithren 14Bt, indem z.B. fiir jeden Korrelationszweig ein
Prozessor eingesetzt wird. Aus Abb. 4.10 ist ersichtlich, daB eine Parallelisierung in ein-

facher Weise auch fiir den Vergleich mit den Distanzmatrizen moglich ist.

Es wird fiir den Operationsaufwand O, unter Beriicksichtigung der Ausfiihrungszeit fiir
eine Addition von 10 Taktzyklen bei einer Taktfrequenz von 20 MHz (= 500 ns), so-
wie unberiicksichtigter Lade-, Speicher-, und Vergleichsoperationen ein grober Richtwert
von 1 ps angenommen. Dann entspricht ein Operationsaufwand von 100 Mio O, fiir
einen Prozessor einer Ausfithrungszeit von 100 Sekunden. Geht man davon aus, daB die
parallele Struktur des Verfahrens I fiir zehn Referenzen durch zehn parallel angeordnete
Prozessoren oder Prozessorgruppen realisiert wird, reduziert sich die Ausfiihrungszeit
auf 10 Sekunden. Schitzt man weiterhin ab, daB man eine Suchfliche von 256 * 128
Bildpunkte in acht quadratische Suchflichen aufteilt und jedes Quadrat von einem Pro-
zessor bearbeitet wird, dann ergibt sich fiir die zu bearbeitende Suchfliche ohne Be-
riicksichtigung des Transpositionsaufwandes eine Ausfiihrungszeit von 1,25 Sekunden.
Befinden sich in diesem Suchbereich fiinf Zeichen, so ergibt sich bei dem Einsatz von
80 Prozessoren eine Bearbeitungsrate von vier Zeichen pro Sekunde. Dieser Uberschlag
148t erkennen, daB Realisierungen auf der Basis der Korrelation teuer sind bzw. geringe

Bearbeitungsraten besitzen.

Eine starke Reduktion des Operationsaufwandes kann erreicht werden, wenn in eine
dem ErkennungsprozeB vorgeschalteten Stufe, wie in Kap. 5 beschrieben, eine Ein-
schrinkung des Suchbereiches erreicht wird. Ausgehend von einem quadratischen Grau-
wertbild ist der Gewinn bei einer Schriftzeilensegmentierung verglichen zur Segmentie-

rung einzelner Schriftzeichen hoch.

In Tab. 7.1 sind die Bewertungen der Verfahren zusammenfassend gegeniibergestellt.

+ hoch, o mittel, - gering Verfahren I | Verfahren IT | Verfahren III
Beleuchtungsunempfindlichkeit + o o
Rotationsunempfindlichkeit - 0 0
Vorteil bzgl. Operationsaufwand o + -
Parallelisierbarkeit 0 +

der Struktur

Tabelle 7.1: Bewertung der Verfahren I, II, III

Durch den Einsatz von a-priori-Wissen ergeben sich Méglichkeiten zur Erhshung der

Erkennungssicherheit und Reduktion des Berechnungsaufwandes. So laBt sich z.B.
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durch Einfiihrung von Priifzeichen und Auswertung dieser Zeichen die Erkennungssi-

cherheit erhdhen.

Eine Reduktion des Berechnungsaufwandes kann erfolgen, wenn ein Zeichensatz fiir
bestimmte Produktionsgruppen oder fiir bestimmte Zeichenpositionen beschrinkt wird
oder wenn Zeichen an bestimmten Positionen der Zeichenkette vorher bekannt sind, wie

z.B bei Fahrgestellnummern von Kraftfahrzeugen.
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A. Anhang

Abb. A.1: Beispiel zum Erscheinungsbild geprégter Zeichen

Abb. A.2: Beispiel zum Erscheinungsbild gefrister Zeichen
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Abb. A.3: Beispiel zum Erscheinungsbild von Hand geschlagener Zeichen

Abb. A.4: Verteilung des mittleren Grauwertes g, der Bildspalten.
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Abb. A.5: Konzeptgraphen der Ziffern eins bis null
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Abb. A.6: Verwendete Teilmasken
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AA

Abb. A.7: Variationen der Teilmaske ES5 mit resultierenden Korrelationsfeldern.
AA) Variation der Fliche Ag, A, Ag (siche Kap. 4.1.1).
Die Teilmaske aus Abb. 4.26Ac ist eingerahmt,
B) Muster (Ausschnitt) (vgl. Abb. 4.26Ba),
CC) Korrelationsfelder entsprechend Block AA
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