 Определение слов:Новый подход к индексированию почерка.

Резюме.

Существуют множество исторических рукописей,написанных единственной рукой,которые бы были полезны для индексирования.Примеры включают ранние Президентские документы в библиотеке Конгресса,и собранные работы W.B.DuBois в библиотеке Массачусетского университета.Стандартная техника для индексирования документов-это сканировать их и преобразовывать в машинно-читаемую форму(ASCII),используя OCR и затем индексируя их,используя средство восстановления текстов.Однако OCR не очень хорошо работает при почерке.Здесь есть альтернативная схема,обеспечивающая индексирование таких текстов.Каждая страница документа разделяется на слова.Образы слов затем сопоставляют друг другу для создания классов эквивалентности(каждые классы эквивалентности содержат множество примеров одного и того же слова).Затем пользователь обеспечивает ASCII-эквиваленты для, предположим ,2000 классов эквивалентности.

Текущие документы связаны с подходящими аспектами этого процесса.Благодаря изменениям даже в единственном почерке человека,ожидается,что сопоставление будет наиболее трудным шагом во всем процессе.Обсудим 2 различные техники для сопоставления слов.

Первый метод, основанный на Euclidean отображении расстояний,сопоставляет слова,предполагающие,что преобразование между словами может быть смоделлировано замещением.Второй метод основан на алгоритме,разработанным Скоттом и Хиггинсом,сопоставляет слова,предполагающие,что преобразования между словами может быть смоделлировано affine преобразованием.Эксперименты демонстрируют возможности подхода для индексирования почерка.

1.Введение 

Вспышка информации в сегодняшнем обществе привела к необходимости индексировать информацию.Если информация находится в машинно-читаемой форме(ASCII),она может быть индексирована,используя средства восстановления текста.Однако множество сегодняшней информации находится на бумаге или на видео,не в машинно-читаемом формате.Одно из решений-это использовать OCR для преобразования сканированных бумажных документов в ASCII.

Существующая OCR технология работает хорошо с неплохо напечатанными шрифтами на хорошей чистой поверхности. Это работает плохо если текст написан от руки.Мы предлагаем альтернативное решение для индексирования текста от руки,когда существует большое количество текстов, написанных единственным человеком.Специфически проблема здесь-это индексирование исторических рукописей.Множество этих рукописей написано одной рукой и большинство из них неопубликовано. 

Однако такие рукописи являются значимыми для ученых и для других людей,интересующихся ими.Следовательно, было бы полезно проиндексировать их,чтобы быстрей прочитать.Так как обычные OCR и устройство восстановления текста не может быть использовано,этот документ предполагает альтернативную стратегию для индексирования таких документов.

Индексирующая схема предполагает,также,упрощения чтения документов,там где тяжело воспринимать почерк.

Отсканированная страница из корреспонденции Хадсона(см.рис.1)

Рис.1: Рукопись из собранных бумаг семьи  Хадсон.

Эта страница-часть письма Джеймса Гиббонса Хадсону.Авторы все еще не смогли разобрать некоторые из слов на этой странице-тем не менее индексирующая схема помогает расшифровать их.

Так как документ написан единственным человеком,есть предположение,что отклонения в образах слов будет небольшим.Предлагаемое решение сопоставит реальные образа слова против друг друга для того,чтобы создать классы эквивалентности.Каждый класс эквивалентности состоит из множества примеров одного и того же слова.Каждое слово имеет связь к странице,откуда оно взято.Число слов в каждом классе эквивалентности будет введено в таблицу.Классы с наибольшим количеством слов будут,вероятно,стоп-словами,(т.е. типа "and" и типа "the").Классы,содержащие стоп-слова,уничтожаются(так как они не интересны для индексирования).Делается список из сохранившихся классов.Этот список предписывает встречающемуся числу слов присоединяться к ним.Пользователь обеспечивает ASCII эквиваленты для представления слова в каждом из вершины "m" (предположим m=2000) классов.Слова в этих классах теперь могут быть проиндексированы.Эта техника будет названа "определение слов",так как существует аналог "определение слов" во время речи.

Предложенное решение полностью избегает машинного распознования слов почерка,так как это достаточно трудная задача.Здравый смысл достигается сравнением OCR систем по 2 причинам:

1)Соответствие основано на целых словах.Это противоположение к обычным OCR системам,которые по существу лучше распознают символы чем слова.

2)Избегается распознование.Вместо человека размещается в цикле,когда должны быть обеспечены ASCII эквиваленты слов.

Данный документ связан с первой частью проблемы,где отсканированный документ сегментируется в образы слов, и образы слов сопоставляются против друг друга.Дальнейшая статья связана с паузой системы. Сопоставляющая фаза проблемы ожидается быть наиболее трудной ее частью.Это потому, что в отличие от шрифтов машины существует множество вариантов почерка даже одного человека.Этот вариант смоделлировать трудно.На рис.2 показано 2 примера слова "Lloyd",написанных тем же самым человеком.Последний образ произведен "логическим или" (XOR) этих 2 образов.Белые области в образе XOR показывают где 2 версии "Lloyd" различаются. Этот результат не необычный.В действительности же,различия иногда даже больше. Здесь,будут рассмотрены 2 различные техники сопоставления.Первые модели преобразования,как замещения,в то время как вторые модели-это как общее affine преобразование.

Рис.2: Два примера слова “Lloyd” и образ XOR.
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2 Прежняя работа

 Традиционный подход к индексированию документов включает сначала преобразование их в ASCII, а затем, используя устройство восстановления текста.Отсканированные документы могут быть превращены в ASCII сначала, сегментируя страницу на слова,а затем запуская их через OCR. OCR-сегменты слов далее в символы и затем пробуют распознать символы,используя статистическую классификацию образца.Этот подход был достаточно успешным с хорошими чистыми шрифтами машины на чистой поверхности.Это имело небольшой успех,когда используется почерк.Прежде всего это существует,так как символьная сегментация является наиболее трудной в почерке,и также,т.к. ширина изменчивости почерка(не только между разными людьми,но и между разными копиями одного и того же человека).

Подход,похожий на наш был использован для распознования слов в документах,которые используют шрифты машины.Образы слов сравниваются друг с другом и делятся на классы эквивалентности.Слова внутри класса эквивалентности-все из которых являются предположительно идентичными используются для того,чтобы создавать "без помехи" версию слова.Это слово затем распознается,используя OCR.Скорости распознования выше,чем когда используют OCR непосредственно.

Машинные шрифты имеют несколько преимуществ над почерком.Множество примеров данного слова,напечатанных в том же шрифте,являются одинаковым исключением для помехи.Эта ситуация не предназначена для почерка.Множество примеров того же слова на той же странице,того же автора показывают разницу.Вариантов много-они включают масштаб слов с отношением друг к другу,небольшие изменения в ориентации и изменения в длинах,подъемы и спуски. На рис.2 первые 2 образа являются двумя примерами одного и того же слова,из одного документа,написанного тем же автором.Третий образ,который является XOR-образом,под оптимальным переводом показывает,что 2 слова написаны немного по-разному.Таким образом,необходимо рассмотреть эти варианты.

3 Основа алгоритма
1) Получен отсканированный черно-белый образ документа.

2) Образ сначала уменьшается на половину фильтрованием Гаусса и заменой образца.

3) Уменьшенный образ затем сдваивается пороговой обработкой образа(заметим,что пороговая обработка делается таким способом,что символы получаются белые и на черной поверхности)

4)Двоичный образ теперь является сегментированным на слова.Это сделано процессом шлифования и пороговой обработкой,описанной выше.

5)Данный образ слова используется как шаблон и сопоставлялся против всех других образов слова.Это повторяется для каждого слова в документе.

Сопоставление делается в 2 фазы.Сначала,число слов,которое сопоставлялось,упрощается используя области и наружные соотношения образов слова-слово,которое сопоставляется,не может иметь область или наружное соотношение,которое слишком различно из шаблона.

Следующее реальное сопоставление делается используя алгоритм сопоставления.Здесь используются 2 разных алгоритма сопоставления.Один из них только считает за замещения перевода,в то время как другой считает за affine сопоставления.Сопоставление делит образы слова на классы эквивалентности-каждый класс, вероятно,содержит другие примеры одного и того же слова.

6) Индексирование делается следующим образом.Для каждого класса эквивалентности подсчитывается число элементов в них.Вершина n классов эквивалентности затем определяется из этого списка.Классы эквивалентности с наибольшим числом слов (элементов) являются,вероятно,стоп-словами(типа "and" и типа "the" или "of"),и,следовательно,уничтожаются из дальнейшего рассмотрения. Предположим,что вершина n,m находятся слева после уничтоженных стоп-слов.Пользователь затем выводит на экран один член каждого из этих m классов эквивалентности и определяет их ASCII интерпретацию.Эти m слова могут теперь быть индексированы,когда бы они не появились в документе.

Обсудим эти техники более подробно.

3.1 Сегментация слова

Так как целью этой работы является продемонстрировать возможности определения слова,для сегментирования слов используется простая техника.Метод работает достаточно хорошо на образах,тестируемых до сих пор.Ожидается,что эта техника будет улучшена при дальнейшем использовании. 

Техника предполагает,что двоичный образ каждой страницы является пригодным и  в дальнейшем предполагает,что слова-белые на черной поверхности(если это наоборот в первоначальном образе,то образ может быть инвертирован).Т.к. пробелы между соседними символами в слове меньше,чем пробелы между соседними словами,новый образ создается,используя операцию шлифования и пороговой обработки.Если 2 белых пикселя разделены расстоянием меньшим,чем некий отрезок "k",промежуточный пиксель делается белым.Это делается в горизонтальном направлении Kгориз.В случае почерка,эта процедура также нуждается,чтобы быть исполненной в диагональном направлении-главным образом,предотвратить подстрочные элементы из разбивки Kдиаг. Заметим,что каждая из этих операций окна может быть рассмотрена как операция шлифования и пороговой обработки или как морфологическая операция закрытия. Соединенные компоненты теперь извлекаются из образа.Минимум рабочего прямоугольника создается, используя соединенные компаненты. образа.Минимум рабочих прямоугольников существенно дает сегментацию страницы на слова.См. рис.3. Некие ошибки,все же случаются; например, точка поверх i сегментирована,как отдельное слово.Это игнорируется требованием,что образы слов имеют маленький размер.Могут быть и другие ошибки в сегментации,так как человек,когда пишет,оставляет большие пропуски между частями слова в одном примере,но не делает так,когда пишет это слово заново.

Существует много алгоритмов в литературе для сегментирования слов из двоичных образов,и по существу любой из них может быть использован.

4. Определение классов эквивалентности
Сопоставление сделано за множество фаз.Сначала,число возможных слов,которые необходимо сопоставить упрощается,используя области и наружное соотношение слов.Т.к. документ написан той же рукой,то предположим, изменения в размерах будут небольшие.Т.о. упрощение может быть сделано на базисе области образов слова и наружных соотношений образов слова.

Рис.3: Сегментация страницы.


 

4.1 Упрощение

Предположим,что    

       (1)

где Ашаблона-область шаблона,а Аслова-область слова,которое сопоставляется.

Типичные значения 

 берутся от 1.2 до 1.3 в экспериментах.

Похожий шаг фильтрования делается,используя соотношения наружности(т.е. соотношение ширины к высоте).Предположим,что





 EMBED Equation.2  
                  (2)

Значения 

 использованы в экспериментах в пределах от 1.4 до 1.7

В обоих уравнениях выше, точный фактор не важен,но не следует его брать слишком большим,т.к. правильные слова не включаются,и если слишком маленький фактор,поэтому много слов уходит на фазу сопоставления.

4.2 Сопоставление
Шаблон затем сопоставляется против слова каждого образа в упрощенном списке.(фактически число слов,которое сопоставляется может быть в дальнейшем ограничено уничтожением всех слов которые уже помещены в классы эквивалентности) Функция сопоставления должна удовлетворять 2 критериям:

1)Она должна делать небольшую ошибку сопоставления для слов,которые похожи на шаблон.

2)Она должна делать большую ошибку сопоставления для слов,которые непохожи на шаблон.

Применяются 2 алгоритма сопоставления.

Первый алгоритм Euclidean отображение расстояний (EDM) предполагает,что нет искажений,производящих исключения для относительного перевода и является быстрым. Этот алгоритм обычно классифицирует соответствующие слова в правильном порядке(т.е.,сначала правильные слова,затем неправильные),когда вариантов в  словах не так много.

Несмотря на это,извлекаются наименьшие ошибки для слов,которые похожи на шаблон,и также извлекаются маленькие ошибки для слов,которые непохожи на шаблон.

Второй алгоритм,SLH, предполагает affine преобразование между словами.Он,т.о.,компенсирует для некоторых изменений в словах.Этот алгоритм не только классифицирует слова в правильном порядке для всех примеров,использованных до сих пор,но и может распознать правильные слова из неправильных слов.SLH алгоритм выполняется намного медленнее,чем EDM алгоритм.

Ожидается,что будет возможно улучшить его.

5. Использование алгоритма Euclidean

 отображения расстояний для сопоставления

Этот подход похож на тот,который сопоставляет шрифты,генерированные машиной. Предположим, сопоставляются 2 образа. Существуют 3 шага в сопоставлении:

1)Сначала образы помещают в ряд.В вертикальном направлении это сделано,помещением в ряд нижней линии шрифта 2х образов. Нижния линия шрифта высчитывается следующим образом.Высчитывается разница в числе белых пикселей между соседними отсканированными линиями.Точка в которой разница получается максимальной является нижней линией шрифта.Вычисление нижней линии шрифта выполняется для обоих образов,и образы затем заменяются,т.к. помещены в ряд.

В горизонтальном направлении,образы помещаются в ряд с левой стороны от поля сопоставления. Выравнивание,следовательно,будет более правильным в вертикальном направлении.Это подтверждается практикой.

2)Затем высчитывается XOR-образ.Это делается XORing соответствующих пикселей.Пример 2 образов и соответствующего XOR-образа показан на рис.2.Сравнение ошибки Еxor,может быть подсчитано нахождением числа белых пикселей в XOR-образе.Однако ошибка подбора XOR-образа,в целом,не совсем достаточна для сопоставления.Заметим,что XOR-образы могут состоять из любых изолированных пикселей или пикселей в  нуле.Ошибка измерения,вычисляемая выше,дает равный вес обоим.Однако изолированный пиксель в XOR-образе может быть благодаря помехе,в то время как ноль может быть главным образом из-за несовпадения. Следовательно,нулю следовало бы дать больший вес.Это делается,используя Euclidean отображения расстояний.

3) Euclidean отображения расстояний вычисляется из XOR-образа,назначением каждому белому пикселю в образе,его наименьшего расстояния к черному пикселю.Т.о. белый пиксель внутри нуля получит большее расстояние,чем изолированный белый пиксель.Ошибка измерения Еedm может быть сразу вычислена добавлением измерения для каждого пикселя.

4)Несмотря на это,приблизительный перевод вычислений используя шаг 1,не может быть правильным и будет нуждаться в точной настройке.Т.о. шаги 2 и 3 повторяются пока образцовый перевод протекает свободно и для x и для y.Минимальная ошибка измерения вычисляется сверх всех образцов перевода.

6. Эксперименты,использующие EDM алгоритм
Опыты проводились над страницей почерка,полученной из документа DIMUND-сервера на Internet( ссылка как документ Senior).Почерк на этой странице очень аккуратный.Страница была сегментирована на слова,использующие Кгориз=9 и Кдиагон=3.Вывод показан на рис.3.Алгоритм затем запускался на сегментированных словах.На следующих рисунках первое слово является шаблоном.После шаблона другое слово классифицируется в соответствии с ошибкой сопоставления Eedm.Упрощение делалось с порогом  области 

  =1,2 и  порогом соотношения наружности 

=1,4.Переводы проводились с 

 пикселями в x направлении и 

 пиксель в y направлении.Увеличение пространственных образцов перевода не изменяет результат.На рис.4 шаблон-это слово"Lloyd".Рисунок показывает,что 4 других примера "Lloyd" классифицировались сначала любыми из других слов.Как видно из табл.1,ошибки сопоставления для других примеров "Lloyd" меньше чем для любого другого слова.

В табл. первый столбик-Token number(это необходимо для идентификации целей),2 столбик-транскрипция слова,3 столбик показывает область в пикселях,4 столбик-дает ошибку сопоставления и последние 2 столбца специфические переводы в x и y направлениях.Отметим зачительное изменение в области слов.

Рис.4:  Классификации для шаблона “Lloyd”,используя алгоритм EDM(классификации распределены

            слева направо и сверху вниз).



Рис.5 и табл.2 показывают результаты,когда используется шаблон the.В этом случае существует несколько примеров,где другие слова классифицируются впереди 2х примеров "the".Token numbers 191.33 и 161 классифицируются впереди.Заметим,что два из этих 191 и 161 являются,фактически,примерами "he",которое достаточно близко к правильному слову.Т.о. ожидается,что маленькие слова имеют большие ошибки.Однако совсем маленькие слова являются стоп-словами и не нужны для индексирования.Следовательно,ошибки не очень серьезные.

Таблица 1: Классификации и ошибки сопоставления для шаблона “Lloyd”,используя алгоритм EDM.



Рис.5: Классификации для шаблона “the” ,используя алгоритм EDM(классификации распределены 

             слева направо и сверху вниз.



В английском первая буква в слове большая,когда слово начинает предложение.Т.о надо обратить на это внимание.Рис.6 и табл.3 показывают пример этого.Слово "minister" является наилучшим классифицированным словом,полученным для шаблона "Minister",несмотря на то,что первое слово начинается с маленькой буквы,а второе с заглавной.

Таблица 2: Классификации и ошибки сопоставления для шаблона “the”,используя алгоритм EDM.



Рис.6: Классификации для шаблона “Minister”,используя алгоритм EDM(классификации 

           распределены слева направо и сверху вниз).



Таблица 3: Классификации и ошибки сопоставления для шаблона “Minister”,используя алгоритм EDM.



Алгоритм исполняется плохо в двух направлениях.Он плохо различает правильные и неправильные слова.Например, в табл.1 последний "Lloyd" имеет ошибку сопоставления 0,197,в то время как следующее слово в классификации "Maybe" - 0,199.Т.о.,трудно различить правильные и неправильные слова, используя  измерение ошибки .Также алгоритм плохо работает если плохой почерк.Например почерк из коллекции Хадсон(1) труден  для чтения даже для людей, которые смотрят на черно-белые образы в 300 dpi.Рассмотрим пример из коллекции Хадсон.Слово "Standard" сопоставлялось из коллекции Хадсон.Рис.7 и табл.4 показывают результаты этого сопоставления.Исполнение не очень хорошее.Причина  в том ,что слова написаны по-разному.В шаблоне существует промежуток между "t" и "a".Однако вторая версия его не имеет. Значит,техника,моделлирующая некоторые искажения нужна.

 Рис.7: Классификации для шаблона “Standart”,используя алгоритм EDM(классификации 

             распределены слева направо).



7. SLH алгоритм для сопоставления

EDM алгоритм не различает хорошо плохие и хорошие сопоставления.Кроме того,он не работает когда между словами существуют большие искажения.Второй алгоритм сопоставления(SLH),который моделлирует искажение,как affine преобразование рассматривается(ожидается,что реальное изменение намного сложнее)Affine преобразование является линейным перемещением между координатными системами.

Таблица 4: Классификации и ошибки сопоставления для шаблона “Standart”,используя алгоритм EDM.



В двухмерном измерение оно описывается так       

                                                                                        r'=Ar+t       (3)

где t- 2-D вектор,описывающий перевод;

     А- матрица 2х2,которая захватывает искажение;

    r' и r-координаты,соответствующих точек в двух образах,между которыми должно быть affine преобразование.

Affine преобразование применимо для следующих искажений:масштабирование в обоих направлениях,сдвиг в обоих направлениях фрагмента изображения и вращение.

Количество критериев,ограничивающих выбор алгоритмов:

1)Одно из требований к проблеме изложенной здесь,что алгоритм должен извлекать и соответствие между образами и affine преобразование одновременно.

2)Техники черно-белого сопоставления не всегда подходят для сопоставления двоичных образов.

Эти критерии ограничивают выбор алгоритма,так как оперируют точками.Скотт и Лонкуэт Хиггинс предлагали алгоритм,извлекающий соответствия между двумя наборами точек I и J при affine преобразовании(в действительности этот алгоритм не требует,чтобы между двумя установками точек было affine преобразование,но только в этом случае,как  это показано извлекается правильное соответствие)

Рассмотрим этот алгоритм.

Два набора точек I и J происходят следующим образом.Каждый белый пиксель в первом образе является частью установки I.Также каждый белый пиксель во втором образе является частью установки J.

Сначала,centroids наборов точки вычисляются и начала координатной системы устанавливаются в centroid.Затем рассчитывается смежная матрица G.Элементы Gij -Гауссовские весовые расстояния между точкой i в установке I и точки j в установке J.Каждый элемент матрицы Gij задан так

                                         Gij=exp(

 )        (4)

где 

-  Euclidean расстояние между i и j.Матрица G затем идет наискось,используя единственную ценность декомпозиции(SVD),получаем  G=TDU   (5)

где D - диагональная матрица, а T и P -ортогональные.Диагональные элементы в D заменяются единицами,получая матрицу Е mxn.

                                                                   P=TEU   (6)

Матрица Р показывает длину притяжения между точками i и j.Т.о. соответствие между двумя точками i и j утверждает,что если элемент Pij-наибольший элемент в ряде i,то он и наибольший элемент в столбце j.Интуитивно Р является матрицей,которая хорошо коррелирует с G матрицей в смысле максимального пути РТG.Преобразование может затем вычисляться,используя извлечение соответствия. Скотт и Лонкуэт Хиггинс показали,что если 

  выбрана слишком большой,метод бы вычислял соответствие правильно для переводов масштабных измерений(расширений,уменьшений) и сдвигов фрагмента изображений.

Заметим,что некоторые точки не имеют соответствия,т.е.,алгоритм возвращает то,что явлляется соответствием один к одному между некоторыми предустановками I и некоторыми предустановками  J.

Данным выше соответствованием между установками точек I и J affine преобразование может быть вычислено прямым способом.Корректное affine превращение А,t -это превращение,которое минимизирует следующее по крайней мере значение критерия областей.

                                                  

          (7)

где IlJl -координаты (x,y) точки Il  и Jl соответственно.

Значения А,t могут быть вычислены приблизительно минимизированием верхнего выражения(т.е. дифференцированием его до нуля).Затем значение подставляют в верхнее равенство,чтобы вычислить ошибку ESLH . Ошибка ESLH оценивает как непохожи два слова,и следовательно слова классифицируются в соответствии с этим.Значения affine преобразования A,t не являются исключениями в прямом смысле.Это потому,что искажения между различными копиями почерка слов не являются affine.Это делается для того,чтобы приблизительно смоделлировать это как affine.Кроме того,когда слова не похожи, afine параметры незначимы совсем.Один из недостатков вычисления дополнительных affine параметров это то,что в некоторых ситуациях два совершенно разных слова могут маленькую оценку ошибки   ESLH (Похоже,что данные параметры любой функции продолжения могут быть установлены полиномиально)

Маловероятно,что это произойдет,если пределы значений affine параметров вынуждены.Т.о. предскажем,что изменений для правильных слов не так уж много.Это значит,что если А11 и А22,предположим, отличны от 1,слово наверное не правильного сопоставления.Affine алгоритм сопоставления намного более правильный,чем Euclidean отображение расстояний.Эта техника более медленна,т.к. вычисляется SVD большой матрицы(иногда матрица может иметь несколько сотен рядов и столбцов).Однако G матрица небольшая(т.к. значения сигма маленькие)   Вычисления SVD могут быть ускорены использованием методов,которые вычисляют SVD быстро.

SLH алгоритм предполагает,что исполняется упрощение на основе области и наружного соотношения порога.

8. Эксперименты,использующие SLH алгоритм
Опыты проводились на Senior документе.Так как данная версия SLH-алгоритма медленная,начальные сопоставления упрощаются,используя EDM алгоритм,а затем SLH-алгоритм запускается по упрощенной предустановке..Для того,чтобы расчитать большие изменения в статьях Хадсона,порог области 

 берется 1,3,а порог наружного соотношения  берется 1,7.Значение 

  зависит от ожидаемого перевода.Т.к он маленький, sigma=2,0. Если взять 

  меньше(1,5),то результаты будут хуже.

Сопоставления для шаблона "Lloyd" показаны в табл.5.Удачные столбцы таблицы заносят в столбик Token Number,транскрипцию слова,область образа слова,ошибку сопоставления,полученную EDM методом,число соответственных точек,извлеченных SLH алгоритмом,ошибка сопоставления ЕSLH,используя SLH алгоритм и affine преобразование.Элементы классифицируются в соответствии с ошибкой сопоставления ESLH.Если любой элемент А11 или А22 меньше,чем 0,8,то слово уничтожается из классификаций .

Из табл.1 видно,что классификации изменяются.Это верно не только для неправильных слов(например, шестой элемент табл.1-"Maybe",в то время как шестой элемент табл.5-"lawyer"),но и для "Lloyd" слова.

Обе таблицы классифицируют примеры слова "Lloyd" впереди других слов.Техника также показывает,разницу в ошибке сопоставления-ошибка сопоставления для"lawyer" является почти двойной по сравнению с ошибкой сопоставления для пятого "Lloyd".

Таблица 5: Классификации и ошибки сопоставления для шаблона “Lloyd”,используя алгоритм SLH.



 Шаблон "the" сопоставляется в табл.6 и на рис.8.Все примеры "the" классифицируются в правильном порядке(который не был правильным для EDM алгоритма-см.табл.2.Они все имеют ошибки сопоставления,меньшие 1,в то время как неправильные слова имеют ошибку выше чем 1.

Затем сопостовлялось слово "Minister"(табл.7).Снова установлена правильная классификация. Максимальный и  минимальный случай "m" не причиняют проблем.Распознавание хуже,т.е. ошибка сопоставления "minister" ближе к ней  следующего слова.Слово "minister" имеет даже большую ошибку,т.к. его первая буква не передается в шаблон.

Этот метод тестировался на документе Хадсона.Этот документ является особенно трудным,т.к. там плохой почерк.Трудность с маленькими словами демонстрируется в следующем примере.Рис.9 и табл.8.

Рис.8: Классификации шаблона “the”(классификации распределены слева направо)



Шаблоном является "to".Техника извлекает 9 из 13 "to".Два из 13 "to" имеют область больше чем то ,что в шаблоне и следовательно упрощается  порог области (при использовании большого порога площади возрастает ложное количество пар соответствования).

Два других "to" имеют большее affine искажение и уничтожаются техникой affine упрощения . 

Однако,такие маленькие слова как "to" не требуется индексировать.А такие большие искажения не видны с большими словами.В любом случае,исполнение этого алгоритма значительно лучше,чем EDM алгоритма.

Таблица 6: Классификации и ошибки сопоставления для шаблона “the”,используя алгоритм SLH.



Таблица 7: Классификации и ошибки сопоставления для шаблона “Minister”,используя алгоритм SLH.



Рис.9: Классификации для шаблона “to” для алгоритма SLH,(классификации распределены

           слева направо и сверху вниз).



Исполнение на больших шаблонах типа "they"-хорошо показано на рис.10 и в табл.9.

Хорошее распознование между правильными и неправильными словами,также получается используя ошибку измерения ЕESH.В этом особенном случае,EDM алгоритм также правильно классифицирует,но с не очень хорошим распознованием.

Наконец,посмотрим слово "Standard" на котором EDM метод неправильно классифицирует. SLH метод производит правильную классификацию несмотря на значительные искажения в слове.См.рис.11 и табл.10 .Как говорилось ранее,первый пример слова "Standard" написан с дополнительными промежутками между "t"  и "a",  "d" и  "a"(видно на рис.7).

Видно,что SLH алгоритм классифицирует слова правильно почти все время.В некоторых ситуациях распознование между правильными и неправильными словами необходимо улучшить.Однако,кажется, что алгоритм,основанный на определение слов вполне обоснован.

Таблица 8: Классификации и ошибки сопоставления для шаблона “to”,используя алгоритм SLH.



Таблица 9: Классификации и ошибки сопоставления для шаблона “they”,используя алгоритм SLH.


 

9. Вывод

Данная работа хорошо демонстрирует возможности индексирования почерка,когда там существует сборник слов,написанных одним автором.Было использовано два алгоритма для классификации сопоставлений почерка с шаблоном.

Рис.10: Классификации для шаблона “they” для алгоритма SLH(классификации распределены

              слева направо и сверху вниз)

[image: image2.png]



Таблица 10: Классификации и ошибки сопоставления для шаблона “Standart”,используя алгоритм SLH.



Первый(EDM) основанный на Euclidean отображении расстояний не применяется при каких-либо искажениях,и т.о. плохо работает когда почерк плохой.

Второй(SLH) алгоритм,основанный Скоттом и Лонкуэтом Хиггинсом,производит правильные классификации почти всегда,даже когда почерк плохой.

Две области должны быть улучшены-скорость и распознование между правильными и неправильными словами.

Рис.11: Классификации для шаблона “Standart” для алгоритма SLH(классификации распределены

               слева направо и сверху вниз).

[image: image3.png]



10.Указание

Первоначально,идея использования определения слов,чтобы индексировать почерк в документах,была предложена Брюсом Крофтом.
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