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Kapitel 1
Einleitung

Als Kommunikationsformund Erweiterungdes menschlichenGedachtnissesat die ge-
schrieben&prachen all inrenFormenuberviele Jahrhundertbinweg die Entwicklungder
Kulturenin entscheidendéieisebeeinflul3t.Seitder ErfindungdesBuchdrucksverlagerte
sichdie Erstellungvon Schriftenzunehmendrom manuellenn denmaschinellerBereich.
DieserProzelwird scheinbaidurchdie starle VerbreitungleistungséhigerComputerund
derenVernetzungzunehmendeschleunigtAufgrund dieserEntwicklungenwird nun- an
der Schwellezumdritten Jahrtausend zunehmendlie Fragenachder zukiinftigenBedeu-
tungderHandschriftaufgevorfen.

Die skizziertenEntwicklungenmdgeneinerseitsden Schlulinahelgen, dassdie Nutzung
von Handschriftals Kommunikationsmittein Zukunft nicht mehrrelevantseinwird. Ande-
rerseits,ebentlls bedingtdurchdie technologischefntwicklungen scheintsich abereine
weitere Nutzungsformder Handschriftzu erschliel3eninsbesonderelie zunehmendévi-
niaturisierungvon Computern bei gleichzeitigzunehmendeRechenleistungwecken den
BedarfnachfortschrittichenMensch-Maschine-SchnittstelleDie Nutzungeiner Tastatur
erscheintbei MiniaturisierungsgradeheutigerPDA (personaldigital assistantspder Mo-
biltelefonennicht mehrzweckn@f3ig. Darum riicken natirlichere Kommunikationsformen
zwischenMenschund Maschinestarker ins Blickfeld. Zu solchenKommunikationsformen
zahltzweifellosdie gesprochen8prachewie auchdie Handschrift. Dabeistellt sich offen-
sichtlich wenigerdie Frageob besserSpracheoder Handschriftverwendetwerdensollte,
sonderrwie sichgesprochen8prachaind Handschrifterganzendkombinierenassen.
Wahrendsich die gesprochen&pracheals Eingabemodugrof3ererTextmengenanbietet,
scheintdie Handschriftz. B. besondergeeignefir die EingabepernlicherNotizen.

Weiterhin stellt sich die RealisierungeinerrobustenSpracherknnungin Umgelungenmit
starlen Hintergrundgeauschenals problematischdar Auch hier gilt die Handschriftals
erganzendeiEingabemodugur gesprocheneprache Darliber hinaussind einige Doku-
mentbestandteilayie z. B. Skizzenoder Formeln, unter Verzicht auf Tastaturund Maus



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

sinnvoller Weisenur mittels einesStifteseinzugeben.

Wie auch immer die speziellen Anwendungenfur eine Handschrift-basierteMensch-
Maschine-Schnittstellaussehenangfristig werdendie mit der Schnittstelleverbundenen
Erkennungsalgorithmedreiwesentliché~orderungererfullen missen:

¢ Die Erkennungssystensolitenschreiberunaldmgigarbeitenpderaberim schreiber
abhangigenModusmit begrenztemDatenmateriatrainierbarsein.

e DasErkennungssystermsollte ibereinenmdoglichstgro3enWortschataverfugen.

e EssolltenkeinebesondereBedingungerandenSchreibstilgestelltwerden DasSys-
tem sollte durch den Benutzermit seinempergnlichen Schreibstilbedienbarsein.
DerzeitigeverfugbareProdukte, mit einemfest definierten,speziellenZeichensatz,
kdnnenlediglich als Ubelgangsbsungangesehewerden.

Wenngleichdasaul3erstacettenreich@®roblemderHandschrifterknnungnichtin allenDe-
tails undmit absoluteierkennungssicherhegielostwerdenkann,sosollendochim Rahmen
dieserArbeit einige Losungserschigeerarbeitetund prasentiertwerden,die in die Rich-
tung der obengenanntemnforderungemachrobusterund schreibstilunab&ngigerErken-
nungzielen.

Die fur denAufbau der SystemeakquiriertenTrainings-und Testbeispiel@rientierensich
konsequenan diesemZiel. Hierbeiwerdendie Testpersoneror der Datenaufnahmaicht
instruiertin besondereiVeisezu schreibenEs findet keine Unterscheidungwischenge-
druckterHandschrift,vollstandig verbundener(kursiver) Schrift oderdiversenMischtypen
statt.

Wie in Abb. 1.1 dagestellt,bildet die Verarbeitungsétte bestehendaus Vorverarbeitung,
Merkmalsetraktion, Modellebeneund Erkennungdie Grundstrukturdes Gesamtsystems.
Die vorliegendeArbeit mit der Aufteilung der Kapitel bildet dieseStrukturnach.

In Kapitel 2 werdensomit zurachstdie wesentlichenVorverarbeitungsmethodeerklart.
Dies umfasstim wesentlichendie Glattungder Rohdaten,sowvie die Normalisierungder
Schrift. Die Normalisierungwird durchgeiihrt, um vorab die Variabilitat der Handschrift
beziglich der Schrift- und Zeilenneigungsowie der Schriftgid3eeinzuschanken.

In Kapitel 3 werdeneinigeVerfahrenzur MerkmalsentnahmentersuchtUm spaterdie Mo-
dellparameterzuverlassigschatzenzu konnen,ist esdasZiel der Merkmalsectraktion, aus
derHandschriftmit moglichstwenig Parameterrdie relevantelnformationzu extrahieren.
Kapitel4 und5 betrefendie Modellierungsaspekt&ahrendn Kapitel4 die Fragenachder
optimalenModellierungsformbeantvortetwird, werdenin Kapitel 5 Vorschhgezur Struk-
turverkniipfung kontextabhangigerModelle prasentiert.Bei kontextabrangigenModellen
handeltessichum multiple Modellefir einZeichenln Abhangiglkeit dermoglichenKombi-
nationender NachbagraphemeentstehieinegrolieAnzahl solcherkontextabhangigenMo-
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Abbildung1.1: Systeniibersicht

delle.Die Trainierbarleit dieseModellewird schliel3lichdurchdie geschickte/erknipfung
von Modellparameterernidglicht.

Bei verbundener oder zumindeststiickweiseverbundenerHandschrift,ist fur die Erken-
nungdie Angabeder erlaubtenworter und der darin enthalteneBuchstabenfolgen Form
einesLexikons notwendig.Mit demin Kapitel 6 vorgestelltenAnsatzist es moglich die-
se Restriktionweiter zu reduzieren Das feste Lexikon und die darin starr vorgegebenen
BuchstabenfolgewerdendurcheinestatistischéBeschreilingersetztDie Ausdehnungler
statistischerBeschreiling auf einenhinreichendgrof3enBereicherfordertdabeiallerdings
spezielleDekodierungsalgorithmen.

Die Kapitel 2 und 3 geltenals allgemeingiltig und sindalsweitgehendunablangigvon der
Zielanwendungund von der FunktionsweisalesverwendeterErkennungsansatzesi ver-
stehenKapitel 4 undinsbesonder&apitel 5 beziehersich auf die HiddenMarkov Modell
basierteTexterkennungmit grofiemVokahular, wobeiin Kapitel 6 die Restriktiondesfe-
stenLexikonsweiter reduziertwird. Kapitel 7 schliel3lichzeigt ein weiteresinteressantes
Anwendungsszenariir die Online-Handschrifteréinnung Hierbei handeltessichum die
Erkennungund Verarbeitunghandgeschriebené&iormeln. Die in Kapitel 7 beschriebenen
Verfahrensetzenauf denzuvor beschriebeneAlgorithmenauf. Dariiber hinausbedarfes
fur die Analyseder zweidimensionaleistrukturvon FormelnweitererSchritte,die in die-
semKapitel beschriebenverden.DasSystemwird schlie3lichzu eineminteraktven,hand-
schriftichenFormeleditorerweitert.

Die Ergebnissaverdengesonderzu deneinzelnerKapitelndiskutiert.Eine Zusammerds-
sungschlie3tdie Arbeit ah



Kapitel 2
Vorverarbeitung

Untertechnischem\spektenhandeltessichbei derHandschriftum ein hoch-komplexesSi-
gnalzur InformationgibertragungJedesandgeschrieben&/ort, oderauchnur ein handge-
schriebeneBuchstabesind Unikate.Die genauemanuelleReproduktionselbstdereigenen
Schrift, scheintausgeschlosseies fallt um so mehrauf, je eingehendedie Handschrift
mit maschinelleMethodernbearbeitetird. Die Faktorendie schlie3lichdasGesamtegeb-
nis beeinflussersinddabeiaulRerordentliclvielfaltig.

Die grof3stenUnterschiedesind sicherlichbei variierendenSchreibernauszumachenlede
Handschriftverflugt ibergewisseEigenschaftengie sie urverwechselbamachen.
DochauchunterderVoraussetzunglassdie voneinemHandschrifterennungssystemrfas-
stenHandschriftdatewon nur einemSchreibeproduziertwerden,egebensich zahlreiche
Randbedingungenlie auf dasResultatinwirken.Dieskdnnensein:

e Der Zeitpunkt der Produktion.Insbesonderdei jingerenMenschenkann sich das
Schriftbild Ubereinenlangererzeitraumstarkverandern.

e Die per®nliche Verfassungdes SchreibersEine verletzte Schreibhandz. B. kann
groRenEinfluB auf die Handschrifthaben.

e Der Betref und die Zielperson.Das Schriftbild einerfur eigeneZwecke gedachten
schnellerNotiz weichtmoglicherweiseab von demSchriftbild in handgeschriebenen
Nachrichterfur andere.

e Schreibgeit und UnterlagebeeinflussenlasSchriftbild.

e Der Kontext. Als Kontext laf3tsich savohl die weiter als auchengergefassteUm-
gelung der aktuellenSchreibpositiordefinieren.Die weitere Umgelung, und damit
vertundenauchdie Platz\erhaltnisse konnensichaufdie Schriftauswirken.Im enge-
renSinnekanneineKontextabrangiglkeit auchdurchbenachbart8uchstaberedingt
sein.
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e Dateneréssungsgét. Als technischeKomponentebeeinflul3tdas benutzte Erfas-
sungsgeit als unmittelbareSchnittstellezwischenMenschund Maschinewesentlich
die Qualitat der erfassterund zu verarbeitendeaten(Abtast\erfahren Abtastrate,
Auflosung).

Auf eineautomatisché&chrifterkennungwirkensichVeranderungeulergenanntertinflul3-
groRennatirlich storendaus.Ein 'a’ sollte stetsals ein solcheserkanntwerden- und dies
moglichstrobust gegeriiber auRererkinflissen.Der Erkennungsalgorithmusollte so un-

abhangigwie moglich von dengenannterRandbedingungefunktionieren.Die Eliminie-

rung, oderzumindestdie Minimierung irrelevanterEigenschafterst die Aufgabeder Vor-

verarbeitungDie Vorverarbeitungoetrifft in diesemZusammenhangdie in denfolgenden
Abschnitterbeschriebendleuabtastungnddie Neigungs-und Grol3en-Normalisierunder
Schrift.

2.1 Neuabtastung

Mit derOnline-Erfassungron Handschriftdatemund der damitgegebenerzeitlichenAbfol-
gederAbtast\ektorenergebensicheinerseits/orteile, wie beispielsweisélie Unterstitzung
derZeichensgmentierunglurchdenStiftdruck,andererseitsird mit derOnline-Abtastung
auchuneniinschteundirrelevantelnformationerfasst.

Durch die Verwendungron WACOM-Boardsfir die Datenerdssungsind diesin expliziter
Form zumeinendie Stiftfihrungbei negatvem Stiftdruck - alsobeiabgehobenévline. Bei
demVerlauf dieservirtuellen Segmente(obereZeile in Abb. 2.2) kanndavon ausggangen
werden,dassdiesekeinenBeitrag fur eine UnterscheidungerschiedeneBuchstaberiie-
fern.

Zumanderenst durchdie zeitlichaquidistantébtastungderRohdatenmplizit die Schreib-
geschwindigkit in denRohdaterenthaltenDie zeitlich konstanteAbtastrateresultiertbei
zwei optischidentischerKurvenverlaufendie mit unterschiedlichestiftgeschwindigkit er
zeugtwurdenin deutlichabweichendeAbtastsequenzen.

Um dieseunemniinschtenEffekte auszuschalterhietet sich eine NeuabtastundNA) der
Rohdatenan [Wey96, Kas9g. Die Neuabtastungiberiihrt die Folge von Abtastpunkten,
die zun - AT zeitlich aquidistantabgetastetvurdenin eine Folge raumlich aquidistanter
Abtastpunkte:

17(77/ : AT) = (vTAnfa YAnf; TEnd> YEnd, 15) (TL ' AT) N—A> (Z'Anfa Yanf, TEndy YEnd, ﬁ) (k) = U(k)

(2.1)
Die Abtastwektorenu(n - AT), die durchdie abgetastetednfangs-und Endpunktein z-
und y-Richtung,wie auchdurch den abgetastete’tiftdruck p gegebensind, werdenmit
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/hoheDichte anAbtastpunkter= geringeStiftgeschwindigkit

- \/geringeDichte
| = hoheStiftgeschwindigit

zeitlich aquidistant raumlichaquidistant

Abbildung2.1: Neuabtastung prinzipielle Wirkungsweise

derNeuabtastungn der Form zusammengefkstoderggf. aufgeteilt,dassder Abstandzwi-

schenAnfangs-und Endpunkter\/(xEnd(k) — Zanf(k))? + (YEna(k) — yans(k))? derVek-
torend(k) einemvorzugebenderkonstantenVert [ entspricht Abb. 2.1 verdeutlichtdiese
VorgehensweiséAbb. 2.2 zeigteinigekonkreteBeispiele die mit verschiedeneAbtastvek-

torlangen] = 2, 5,10, 20 erzeugtwurden,zusammemnit der zugrundediegendenOriginal-
sequenzDie obereZeile in Abb. 2.2 gibt die auf obenbeschrieben&Veiseneuabgetasteten
Vektorsequenzewieder Die diunnenLinien zeigendie ebenélls erfassterttiftbevegungen
zwischendenSegmenterbeiabgehobendviine.

Zumeinenzeigtsichin Abb. 2.2derz. T. chaotisch&/erlaufdervirtuellenSegmentgbeiab-
gehobenenstift), zumandererzeigt sich aberauch,dassbei steigendeAbtastwektorlange
die Formeigenschafteder Zeichendochstarkverfalschtwerden.Dies gilt um somehrbei
insgesameherkleinenZeichen.Abhilfe fir dasersteProblemschaft einelinearelnterpo-
lation dervirtuellen Sggmentemit Abtastwektorenderkonstanterangel.

Zur LosungdeszweitenProblemsverdendie realenTeilsequenzefbei aufgesetztenstift)
zumchstnachlokalen Extremwertenin z- und y-RichtungdurchsuchtDiese Extremwer
te werdendannverwendet,um eine Unterteilungder realenTeilsequenzemnn Fragmente
vorzunehmenSchlie3lichwird die Neuabtastungodurchgetihrt, dassdie verwendeteéAb-
tastwektorlangefur dasaktuelle Fragmentoptimiertwird. D. h. die Anzahl der Abtastwek-
torenin einemFragmentund damitderenLangeist so zu wahlen,dasssie der geforderten
Solllangel moglichstweit angerghertwird. Die untereZeile in Abb. 2.2 zeigt dazueinige
Beispiele,ebenélls bei variierter Abtastwektorlange.Es zeigt sich klar, dassdie chaotisch
geformtervirtuellen Segmentdinearisiertwurden,wie auchdie Formerhaltundeilangeren
Abtastwektorenverbessenvurde.SolaRtsichnichtnurdie KonsistenzierDatenverbessern,
insgesamivird mit derNeuabtastungucheineReduktionderDatenmengem daszwei- bis
dreifacheerreicht.
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Originalsequenz:

Abbildung2.2: Neuabtastungit verschiedeneRektorlangen

2.2 Normalisierung

Nebender Abgleichungder Stiftgeschwindiglkit undder Linearisierungvirtueller Segmen-
te, solltenvor dereigentlicherModellierungweitereSchrittezur Steigerungler Datenlon-

sistenzunternommenverden.

Fur einerobusteHandschrifterknnungsindaufgrundderhohenSchriftvariabilitat zwischen
verschiedene®chreiberrgrolieMengenan Trainingsbeispieleerforderlichum moglichst
alle Schrifttypenzu erfassen Abgesehervon der Stiftgeschwindiglit la3tsich die Hand-
schrift unter Modellierungsaspekteanhandvon vier wesentlicherMerkmalencharakteri-
sieren:

e Schriftgidi3e,
e SchriftneigungSlant),
e Zeilenneigung Skew),

e Die FormeigenschaftedereinzelnerZeichen(Font).

Die AufgabederHandschriftnormalisierunigt die ReduktiondieserFreiheitsgradeymauch
mit einerrelativ kleinen Trainingsdatenbasignd damit mit wenigerkomplexen Modellen

einerobusteErkennungzu realisieren Wahrenddie Fontvarianzerstauf der Modellebene
aufgebstwerdenkann,ist esbereitsin frihenVorverarbeitungsschrittemoglich, die Hand-

schriftbeziglich GroReund Neigungswinlel zu normalisieren.

Die NormalisierunglerHandschriftist speziellin schreiberunaldngigenSystemervon Be-

deutungln schreiberabfingigenSystemermwerdenschreiberspezifischéharakteristikavie

SchriftbheoderSlant-Wnkel auf der Modellebenanmittrainiert. Eine Normalisierungst in
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schreiberabfingigenSystemerdahernur erforderlich,wennvorabbereitsklar ist, dassdie
Testbedingungewon denTrainingsbedingungeabweichen.

2.2.1 Zeilenneigung- Skew

Einein derVorverarbeitundkorrigierbareAbweichungstellt im allgemeinerauchdie Zei-
lenneigungdar. Zur Korrektur einer Zeilenneigungindensich in der Literatur zwei prin-
zZipielle Ansatze.Der ersteAnsatzbasiertauf der BerechnundinearerRegressionsgeraden
[Sch95].Die berechneteRegressionsgeradeapproximiererobereund untereWendepunk-
te der Trajektorie.Die SteigungerderermitteltenGeradersind ein Mal3fur denWinkel der
ZeilenneigungDer zweite Ansatzstiitzt sich auf die Analysevon Richtungshistogrammen
[Sun97]umdenZeilenneigungswingl zu finden.Ist derZeilenneigungswinél , gefunden,
laltsichdie VektorsequendurcheineRotationum denWinkel —6, korrigieren.

Bei einemAbstandr, (k) der Abtastpunktev(k) = (z,y)(k) zu einemfrei wahlbarenRe-
ferenzpunkundeinemWinkel ¢, (k) desRadiusektorszur z-Achseeibt sichdie rotierte
Abtastsequenz’(k) = (z'(k),y'(k)) = rv(k)[cos(ov (k) — bp),sin(py (k) — bp)]. Sinrvoll
ist esfur die weitereVerarbeitungdenRotationsradiuginzuschanken. Als Referenzpunkt
kanndarumbeispielsweisder AnfangspunktesO-tenAbtastwektorsv,(0) gewahltwerden,
umdensamtlicheVektoreni(k) gedrehtwerden.

Eine interessantélternative zu denobenerwahntenAnsatzenbietetsich fur die Normali-
sierungvon Offline-Datenmit der Untersuchungon IntegralprojektionerfCot97]. Ubertra-
genaufOnline erfassteHandschriftdated Al3tsich eineProjektionausdenHaufigkeitender
Abtastpunkten deneinzelnenPixelreihenermitteln. Betrachtetwird dazuein hinreichend
groRerBereichzwischeny’ und 4" in y-Richtungder fir die auszufihrendenRotationen
geriigendRaumbietet.Liegenin deri-tenPixelreihen; Abtastpunktesolalitsichdie Pro-
jektion, bzw. relatve Haufigkeit

h(y) = — (2.2)

fur die Pixelzeiley angeben.

Abb. 2.3 zeigtan einemBeispieldenZusammenhangwischendemZeilenneigungswinél
unddenentsprechendegpProjektionenHorizontaleAusrichtungerspiggelnsichin Vertei-
lungenmit geringerVarianzundklar erkennbarerMaximawieder Bei schiefverlaufenden
Zeilensind die Verteilungender Abtastpunktedeutlichflacher Als Bewertungsmafir die
unterschiedlicheWerteilungerdrangtsichdamitdie Entropie

1

H:—imm%w) (2.3)

=y’
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derVerteilungh(z) auf.
Um schlieBlichdie Zeilenneigungeinerunbekannteischriftprobezu ermitteln,ist die Vek-

h(y)
6\(#
L %. Hg—_450 = 0,920283
AV —
N9 =
v v h(y)
\;La"'ﬂ =5 )
o~ — Hy_ _300 = 0,835649
Q\O\ -
vV h(y)
/2 + 1[ ; Hg—o = 0, 358266
OreS e —
vV h(y)
? =
/ —
: @)[q’{- Hy_300 =0, 669112
o |
v v W)
/P i
@/q f, % Hygs0 = 0,817076
Q\L__}
7 |

Abbildung2.3: Zeilenrotation

torfolge in einembestimmtenintervall jeweils um einenkleinenBetragA# zu drehen.Zu
jedemDrehwinkel wird die Projektionermitteltunddie zugeldrige Entropie.Abb. 2.4 zeigt
dazudasBeispiel einer schiefenSchriftprobeund den Entropieverlauf der y-Projektionin
Abhangigleit des Rotationswinlels. Der Neigungswinlel von ca. —18° lal3tsich klar am
Minimum desEntropiererlaufesablesenDie abschliel3end&eilenneigungstrrekturkann
durcheineRotationder Originalsequenzm +18° vorgenommerwerden.Bei einerhinrei-
chendgrof3enAnzahlvon Abtastpunktererweistsich diesesVerfahrenals rechtprazise.Es
lalltsichdanneineGenauiglkeit von +-1° erreichen.
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Originalsequenz: @/Q/Q/
ﬂ, e -

11 —

09 —

0.8 _

0.7 -

0.6 - —

0.4 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50

=
(4

Abbildung2.4: Entropieder Integralprojektionals FunktiondesZeilenneigungswingls

2.2.2 Schriftneigung - Slant

Fur die Normalisierungder SchriftneigungOnline und Offline) wird bisherfastausschliel3-
lich auf die Analyse von Richtungshistogrammegesetzt{Sun97]. In Anlehnungdaran
wird in [Sch95] ein Verfahrenzur Slant-Minimierungbeschriebenyelcheseine mittlere
SegymentorientierungyerwendetDie Ergebnissan [Sch95],sowie eigeneUntersuchungen
zeigenjedoch,dasseinemittlere Orientierung,oderauchdasMaximum der Orientierungs-
verteilungkeinestabileSlant-Absclatzungerlaubt.Ein Grunddafur ist sicherlich,dassdie
verwendeteVektorsequenzeredingtdurchihre teilweisebegrenztenLangen keine aus-
sagekaftige Stichprobeftir dasAufstellenvon Richtungshistogrammedtarstellen Auf eine
NormalisierunglerSchriftneigungnuf3in derVorverarbeitunglaherftmalsverzichtetwer-
den.

BetrachtemandasProblemder Schriftneigungnaher lal3tsichwiederumdie Fragestellen,
was Uberhauptin eindeutigedMerkmal fir aufrechteoder geneigteSchrift darstellt. Dies
sind zweifellosdie naherungsweiseertikalenStiftbevegungenbei aufgesetzteMine (pos.
Stiftdruck).DieseBewegungerentziehersichallerdingseinerdirektenAnalysedurchRich-
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tungshistogramme.

Eine indirekte Methodeware wiederumdie Projektionder VektorsequenzNun erfolgt die
Projektion jedoch auf die z-Achse. Schrift mit exakt vertikaler Ausrichtungder einzel-
nen Seggmentemu3te dabeidurch Verteilungenauffallen, die besonderdei auftretenden
Oberngenzu hohenPeaksin den Projektionenfiihren. GeneigteZeichenhingegen, die
teilweise noch benachbartdBuchstaberiiberdeckn, sollten im Gegensatzdazueherver
schmierteMaximain denProjektionerausbilden.

DieseUberlegungenwverdenanhandron Abb. 2.5 bekeftigt. Dort ist der Entropieverlaufin

25
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! ! !
-10 0 10
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%x\x&\ gg’\ﬁfnxwmé SQQ\MLAV\Z/ g% zm,c?, Y%&r&(

Ll W““W W”

h(z) h(z) h(z) h(z)

Abbildung2.5: Entropieverlaufals FunktiondesScherungswingls

Abhangigleit desSchriftneigungswing&lsgezeigtwie auchdasSchriftbild mit zugetdrigen
z-Projektionerfur einigeausgavahlteNeigungswinlel. Eszeigtsich ein Entropieminimum
bei vollstandigaufgerichteteSchrift. WenngleichdasMinimum in absolutenWertennicht
so deutlichvon denWertenbei extremerNeigungabweicht,wie esbei der Zeilenrotation
der Fall ist, scheintder Entropieverlaufein geeigneted/ald fur die ErkennungdesSchrift-
neigungswinklsdarzustellen.

Ist der Schriftneigungswin&l nunbekanntsokanndurcheineScherungim diesenwinkel
die Vektorsequenz(k) zu ¢ (k) korrigiert werden.Die Scherungwvird entsprechendenin
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Abbildung2.6: Vorzeichenkrventionfir die Schriftscherung

Abb. 2.6 skizziertenGrolenund Vorzeicherdurchgefihrt.

Von der Scherungbleibendie y-Komponenterder Abtastpunkteunbeiihrt, d. h. es gilt
y'(k) = y(k). Die z-Komponenterder Abtastpunktez (k) werdenum —y(k) - tan(®) kor-
rigiert, sodasssichein z'(k) = xz(k) — y(k) tan(®) emibt. Da die Scherungn z-Richtung
von dervertikalenPositiony abhangt,sollte auchhier stattder z-AchseeineReferenzachse
in dernahenUmgelungder Schriftgewahltwerden.

In einigenGrenzallen erweistessichals schwierigeinenexaktenNeigungswinlel anzuge-
ben.DieskannderFall sein,wenndie Schriftneigungzwischernverschiedenewaorterneiner
Wortfolge, odersogarinnerhalbeinesWortesvariiert, oderaberbei sehrkurzenWortenmit
entsprechenavenig Abtastpunktenin solchenFallen lal3tsich beobachtengasssich weit
auseinanderlgende nahezugleichwertigeEntropieminimaeinstellen(jeweils untereKur-
venin Abb. 2.7).In denin Abb. 2.7 gezeigterBeispielenwirdeein solchedNebenminimum
sogarzu einerfalschenwinkelsctatzungfuhren.

Bei nahererUrsachenforschunfallt dabeiauf, dasssich kritische Nebenminimadannbil-
den,wennmoglichstviele obereWendepunkten vertikalerLinie mit unterenWendepunk-
tenliegen.Dies wiederumliegt darin begrindet,dasssich an denWendepunktermufgrund
der zeitlich aquidistanterAbtastungdie Abtastpunkteliberdurchschnittlictlstark kumulie-
ren(geringereStiftgeschwindigkit). Die vertikaleUberlagerungbererundunteretWende-
punktestelltjedochnicht zwangsweis@&enoptimalemFall vollstandigaufgerichteteBuch-
stabendar. Es ist dabeisogarmoglich, dasssich obereWendepunktedeseinenBuchsta-
ben Uber untere WendepunktesinesbenachbarteBuchstabenschieben Die Folge sind
natirlich uneriinschtestarke Schriftneigungendgie u. U. nochdrastischeaushllenals bei
denzugrunddiegenderOriginaldaten.

Abhilfe fur diesesProblemsollte einevorabdurchgeiihrte Neuabtastungchafen. Die je-
weils oberenKurven der beidenBeispielein Abb. 2.7 wurden auf dieseWeise erzeugt.
Sie scheinendies zu besttigen.Kritische Nebenminimatretendort deutlichwenigerauf.

Dariiberhinaussind die Kurververlaufe H(®) bei denneuabgetastetdbatenglatteralsbei

denRohdaten.
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Abbildung2.7: Beispielefur nicht eindeutigschatzbareSlant-Wnkel

Einerseitssollte alsodie Neuabtastungachder Normalisierungerfolgenum die Konstanz
derAbtastwektoremichtdurchgeometrisch@ransformationeau storen,andererseitschei-
nensichgenaulannbesserd&rgebnisseinzustellenywenndie Normalisierungauf neuabge-
tasteterDatendurchgeiihrtwird. Als Losungfur dieseDilemmakanndahervorgeschlagen
werden,in einemerstenSchrittdie Rohdatermit sehrkleiner VektoriangeabzutastenDa-
mit wird einehomogenisiert@btastdichteerreicht,ohnesignifikanteVerlustehinnehmerzu
mussenAnschlielBendtellt der zweite Schrittdie eigentlicheNormalisierungdar, wahrend
mit demdritten SchritteineletzteNeuabtastungur Datenreduktiorund Linearisierungvir-
tueller Sgmentedurchgetihrt wird. Solassersich gute Ergebnissébei der Normalisierung
mit demZiel konstanteAbtastwektorlangerkombinieren.
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Zusatzlich zu der vorausgehendeNeuabtastundciann die Entropie H (®) mittels Bildung
einesgleitendenDurchschnittsgeglattet werden,was die Minimumsucheim Entropierer
lauf nochrobustergestaltet(strichpunktierteKurvenin Abb. 2.7). Die Storungdurchnahe
benachbart&linima (wie im oberenBeispielin Abb 2.7)ist damitminimiert.

2.2.3 GrolRennormalisierung

Ein weitererFreiheitsgradder mit der Normalisierungeingeschiinkt werdensollte, ist die
Schriftgio3e.Fur eineeinheitlicheSkalierungder Schriftgo3elassersichdie Abmessungen
unterschiedlicheBereicheder SchriftheranzieherDieseBereichewerdenallgemeindurch
dievierin Abb. 2.8 eingezeichnetehinien abggrenzt.

Ein Bereich,denalle BuchstabenworterundWortfolgengemeinsanmabenjst derBereich

Oberlan
Oberlinie g&_ ‘
Kernlinie AR )
Basislinie T Kernhdhe
lini r
Grundlinie iy Unteriange

Abbildung2.8: Bereichsunterteilunger Handschrift

zwischenBasislinieund Kernlinie, die sog. Kerntbhe. Eine Approximationdieserbeiden
Linien und eine anschlieRend&kalierungder gesamter/ektorfolgeauf eine vorgegebene
Kerntbheist daheranzustreben.

Insbesondereei der Online-Handschriftertnnungbietetsich die Nutzungder oberenund
unterenWendepunkteur ApproximationderBasis-bzw. Kernliniean.Nachdendavon aus-
gegangernwerdenkann,dasskeineZeilenneigungnehrvorliegt, lieRensichdie betrefenden
Linien durchhorizontaleRegressionsgeradaturchdie Wendepunktanréhern.
Interessantst in diesemZusammenhangin Blick auf die Haufigkeitenmit denenWorter
mit Ober oderUnterlangenauftauchenDazuwurdeein Text mit 26 Mio. Worternausge-
wertet.DasErgebnisist, dasdediglich 1,8 Mio. Worter(7 %) wederOber nochUnterlangen
aufweisen7,2Mio. Worter(27,6%) verfugeniuberUnteriangen23,5Mio. Worter(90,2%)
enthalterOberingent. DieseUntersuchundpelegt, dassals einzig zuverlassigeReferenz-
malf3zur GroRennormalisierundie Kerntbheanzuseherst.

Eine einfacheRegressiondurch alle oberenbzw. unterenWendepunkteallein kann damit
nichtzumErfolg fuhren.Als Ergebniserhieltemanbei Einzelwortenin 27,6% (90,2%) der
Falle Schatzungerfur Basislinien(Kernlinien), die zwischender echtenBasislinie (Kern-
linie) und der Grundlinie (Oberlinie) verlaufen.Bei Wortfolgenwirrdensich dieseEffekte

!Die Angabenfiir Ober oderUnterkangensind nicht exklusiv, d. h. die gezahltenWaorter mit Oberkaingen
kdnnendurchausauchUnterlangenenthalterundumgelehrt.
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nochverstrken.

Gehtmanhingegenweiterhinvon der AnnahmehorizontalerBasis-und Kernlinienaus,so
laltsich wiederumein ProjektionsansatzersuchenBei einergetrennterny-Projektionvon
obererundunterenWendepunkterkannaufdie soentstandeneeindimensionalenluster
ein modifizierterk-means-Algorithmusngevendetwerden(Abb. 2.9).

Fur die Initialisierungwerdenzurachstalle WendepunkteinerGruppe(obereoderuntere)

ﬂwﬁgﬁé@iﬁﬁéﬁg

initiale obereund untereWendepunkténachSlant-Korrektur)

_as D) ) | - = \%”—QW?Q—Q\C@:(
YKL t\'ﬂh\/\@{\é@”i/%g e ykL =626 A0 Q o'l

yaL = 586 yar = 591
Initialisierung 1. Iteration

yor = b LD e yer = 599 LAl Q G
2. Iteration 3. lteration

Abbildung2.9: Iterative Bereichsdetektion

in jeweils einemClusterzusammengekst.Damit lassensich der obereund untereErwar-
tungswertilden.Die PositionerdieserErwartungswertauf dery-Achseentsprechesomit
der gesclitztenKern- bzw. Basislinie. Uber ein anzugebendeAbstandsmafverdenaus
diesenClusternalle Wendepunkteentfernt,die diesesAbstandsmallibersteigenMit den
reduziertenClusternwerdenerneutdie Erwartungswertderechneund wiederumentfern-
te Wendepunkteausgeschlossein iterativer Weisewerdenso die Basis-und Kernlinien
schrittweiseangerhert. Der Algorithmus wird abgebrochenwenn sich die Clusternicht
weiterverschiebend .h. wennkeineweiterenWendepunkteusgeschlossaemerden.Somit
lassensich kompakteClusterbilden. Im allgemeinerwird mit diesemVerfahreneine sehr
guteKorvemgenzerzielt. Mehr alsdrei Iterationenwerdenseltenberitigt.
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2.3 Ergebnisse

Fur eine Evaluierungder Verfahrenist es zurachsterforderlich die Testbedingungezu
spezifizieren Wie bereitserwahnt, kommt der Normalisierungbei schreiberunaldngigen
Systemeneine besondereReleranz zu. Die Testmengesollte daher Proben mehrerer
Schreiberbeinhalten.Die Ermittlung der Parameterwie Neigungswinlel und Kerntbhe
ist besonderslannproblematischyenneine Probeauswenig AbtastwektorenbestehtDer
Schwerpunktder Testsliegt somit auf der Normalisierungvon Einzelorten. Da diese
haufig auswenigenBuchstaberbestehernund damit eine sinnvolle Normalisierungschwer
realisierbarist, muf3 daiiber hinausauchein optimaler Grenzwertfur eine Rickweisung
gefundernwerden.

Ausgehendvon diesenAnforderungenwurde aus dem schreiberunaldngigenTest-Set,
bestehendaus insgesamt4000 Einzelworten per Zufallsausvahl eine Teilmenge von
413 Einzelorten zusammengestelllUm kostspieligeTests mit dem Gesamtsystenfiir
verschiedend?arameterkmbinationenzu vermeiden,wird die Vorverarbeitungzurachst
weitgehendentkoppeltbetrachtet.

Fur die 413Probenwurdendarumdie Basis-unddie Kernlinien,sowie der Schriftneigungs-
winkel individuell von Hand ermittelt [Haf99]. Das Set-upfir die Vorverarbeitungwird
hinsichtlichdermittlerenlinearenAbweichungzu denmanuellbestimmterReferenzwerten
optimiert. Im Falle der Schriftneigungwird die Abweichungin Grad anggeben(Tabelle
2.1). Bei der Schatzungder Basis- und Kernlinie erfolgt die Angabein Pixel bei einer
Auflosungvon 300dpi (Tabelle2.2).

Die z. T. widerspiichlicheForderungnacheinermoglichstsicherenSchatzungder Parame-
ter sawie nacheinermoglichstumfassendeiNormalisierungauchin schwierigerFallen mit
wenigenAbtastpunktererforderteine Kompromif3bsung.Dementsprechendird jeweils
auchdie Anzahl der zurickgaviesenenWorter anggeben die zugleichmit demmittleren
Fehlerzu optimierenist.

WesentlicherAnhaltspunktfirr eine Riickweisungist die Anzahl der verfugbarenAbtast-
vektoren.Die jeweils akzeptableMindestanzahlV, fur die Slantlorrekturist in Spaltel
der Tabelle 2.1 anggeben.Wird eine NeuabtastungNA) zwecksGlattungvorab durch-
gefuhrt, so beeinfluBtdie Abtastwektorlange natirlich die Gesamtanzahtler Vektoren.
Die Spalten2-6 gebendie mittleren Fehler ;15 /13 |65, — 6;| der errechneteriWinkel
6; der i-ten Schriftprobeaus den Testdatenzu den manuell gesetztenReferenzwinkln
o, wieder In Klammern findet sich die jeweilige Anzahl zurickgaviesenerWorter
Verglichenmit dennichtnormalisierterTestdatenbei denersichein mittlerer Fehlerwinlel
von ;- 3114 16,,,1=16,47 Grad emibt, bedeutetdiesim giinstigstenFall (beil = 1) eine
Slant-Reduktiorum 53 % auf 7,72 Grad.Ein positver Nebenefiekt bei der Abtastungmit
kurzenAbtastwektoren(i = 1) ist, dasgdie WahlderRuckweisungsschwell®,” weitgehend
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Ny | keineNA | [=1 | [=2 =3 =5

40 | 8.84(0) | 7.78(0)| 8.14(0) | 9.01(0) | 10.05(2)
60 | 8.74(5) |7.78(0)| 8.14(0) | 9.01(1) | 9.78(22)
80 | 8.85(10) | 7.78(0) | 8.14(0) | 8.96(5) | 10.30(52)
100| 8.99(14) |7.78(0) | 8.13(1) | 8.78(19) | 10.76(97)
120| 9.18(32) |7.78(0) | 8.09(5) | 9.05(34) | 11.03(152)
140| 9.41(42) | 7.78(0) | 8.04(15)| 9.43(56) | 12.12(199)
160| 9.77(69) | 7.78(0) | 8.02(24) | 9.72(80) | 12.87(242)
180| 10.25(91) | 7.78(0) | 8.27(32) | 9.98(111) | 13.69(283)
200 | 10.53(110) | 7.78(1) | 8.42(45) | 10.37(141) | 14.69(319)
220 | 11.05(132) | 7.72(4) | 8.78(59) | 10.96(169) | 15.21(341)

17

Tabelle2.1: Ergebnissaler Slantlorrektur

unkritischist. Bei einerGlattungdesEntropieverlaufesmit einemgleitendenDurchschnitt
wird dermittlere Fehlernochmaldeichtauf7, 31°, bzw. uminsgesamb6 % verringert.
Analogzu derBerechnunglermittlerenWinkelabweichundkanneinemittlere Abweichung
der Basis- und Kernlinien zwischenmanuellenReferenzwerterund gesclatzten Werten
bestimmtwerden.Mit der Referenz-Basisliniggy, 0, deri-ten Probeund dengesclatzten
Basislinienyp, ;, emibt sich die mittlere Abweichungin Pixel zu 15 3i%% |ysL.0: — YBL.l-
Die mittlerenAbweichungersindwiederumin Tah 2.2fiir die Abtastektorlangel = 1,2, 3
gegebenDie Parameter 0, 20, 30 gebenin dieserTabelledie vorzugebendenaximaleClu-
stegrofRein Pixel nachoben(spaltenweisedzw. nachunten(zeilenweise pn.Bei moderater
Wahl der Ruckweisungsschwell&~ < 40 sind bei dieserWahl der Abtast\ektorlangen
keine Ruickweisungerzu erwarten.Die Anzahl der zuriickgeviesenenWorter bleibt daher
aullerBetracht.Die in Tah 2.2 fett markiertenWerte stellenfur die Basis-bzw. Kernlinie
den optimalenWert fur die jeweilige Abtastwektorlangedar Anschaulicherwerdendie
Grollewverhaltnisse wenndie anggebenembweichungemichtin Pixel, sonderrmetrisch
anggebenwerden.Die 1,75Pixel Abweichungbei der Basislinieentspreche®,1483mm,
die 1,79 Pixel gleichen0,15mm.Die Abweichungerbei der Kernlinie liegenleicht hoher
Die jeweiligen Optimalwerte schwanken zwischen2,98 Pixel = 0,252 mm und 3,22Piel
= 0,27 mm. DieseDifferenzensteheneiner durchschnittlicherkKerntbhe von 26.94 Pixel
(ca.25 mm) gegeriiber Die geringfigig groRereAbweichungbei der Kernhbhenschtzung
liegt in der deutlich groRerenHaufigkeit von Oberngenbegriindet, die einen starkeren

StoreinfluRaugiben,alsdie wenigerhaufig auftretenderunteriangerbei denBasislinien.
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Basislinie Kernlinie
10 | 20 | 30 10 20 | 30
10| 2.35|1.79| 2.17| 4.27 | 3.22| 3.61
201 4.61| 3.0 | 3.07| 10.82| 4.74| 4.15
30|6.28|3.78| 3.7 | 18.01| 7.39| 6.01
10| 2.25|1.76| 2.15| 4.35 | 3.05| 3.58
20| 4.3 | 29 | 2.97|10.82| 4.64| 4.04
30| 6.03| 3.66| 3.58| 17.88| 7.46| 5.93
10| 2.22| 1.75| 2.24| 4.45 | 2.98| 3.49
20| 4.02| 2.76| 2.84| 10.98| 4.62| 4.04
30| 5.68| 3.49| 3.44| 18.12| 7.41]| 6.00

>
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Tabelle2.2: Ergebnissaler GroRenskalierung

2.4 Kapitelzusammenfassung

Mit den hier vorgestelltenVorverarbeitungserfahrensoll die Varianz, mit der die Hand-
schriftgewohnlicherzeugtunderfasstwird, nochvor dereigentlicherModellierungweitge-
hendeingeschiinktwerden.

Im wesentlicherkonntendrei Storgrof3enidentifiziert werden,die im Rahmender Vorver-
arbeitungreduziertwerdenkonnten.Dies sind die variableSchreibgeschwindigkt und die
meistschreiberabangigeSchriftneigungund SchriftgidRe.DasersteProblemwurdein dem
hier entwickelten Gesamtsysterdurch eine (formtreue)Neuabtastungelost. Fur die Mi-
nimierungder Schriftneigungund der Zeilenneigungkonnteein effektiver Ansatziiberdie
Entropieminimierunglerintegralprojektionemprasentiertverden Die SchriftgidRennormie-
rung wurde durch ein iteratves Verfahrenzur Grund- und Basislinienapproximationeali-
siert. Aus dendurchgeiihrtenUntersuchungefaf3tsich ein allgemeinesAblaufschemdur
die Vorverarbeitungskizzieren:

1. raumlichaquidistanteAbtastungmit [ = 1
2. Normalisierung

(a) KorrekturderZeilenneigung
(b) Slantlkorrektur

(c) GroRennormalisierung

3. formtreueNeuabtastungit [ = 5
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Diese Vorverarbeitungsschrittererdenim folgendenfur samtlicheschreiberunakdmgigen
Verfahrendurchgeiihrt. Da gewisseEigenschafterei schreiberabfingigenSystememit-
trainiert werdenkdonnen,wird dafur die Vorverarbeitungauf den 3. Schritt reduziert.Eine
Sonderanwendunsfellt die Korrekturder Zeilenneigunglar, daim allgemeinerSchreibli-
nienvorgegebenwerden.DieseKorrekturkannim Bedarfsall speziellfur denschreiberab-
hangigenwie auchfiir denschreiberunakimgigenModusaktiviert werden.
Wenngleichdashier gewahlte Testszenarianit der Verarbeitungvon Einzelwortenbereits
denunginstigsterall darstellt,konntenbereitserstaunlicheGenauigleiten- insbesondere
beider Grundlinienschtzungerzieltwerden Weiterhinist zu unterstreichendassselbstdie
manuellbestimmterReferenzwertéiir denNeigungswinlel und die Grund-und Basislini-
ennicht unstrittig sind. Haufigkdnnenfr dieseVariablenselbstdurcheinenmenschlichen
Betrachteikeine eindeutigenNVerteanggebenwerden(sieheunteresBeispielin Abb. 2.7).
EineabsoluteGenauigleit kannalsobeidieserProblemstellungpicht erwartetwerden.



Kapitel 3
Merkmalsextraktion

Unabtangigvon der spezifischerAufgabeeinesMustererlennungssystemist esdasZiel
mit Hilfe der Merkmalsetraktion die fir eine Erkennungwesentlichelnformation aus
denzur VerfugungstehenderrRohdaterzu gewinnen. Charakteristisch&erkmale,welche
sich fur eine Klassenunterscheidungignen,sollen henorgehobenund dem eigentlichen
Erkennerzugefihrt werden.Zugleich sollten moglichst irrelevante Daten aul3erBetracht
bleiben.

Diese allgemeineund zurachst einfach klingende Spezifikation der Merkmalsetrakti-
on erweist sich bei nahererBetrachtungals eine Aufgabenstellungderen Losung bei
nahezujedem neuen Mustererlennungsprobleneine erneute Herausforderungiarstellit.
Hinsichtlich der speziellenProblemstellungemxistierenin nur einigen Fallen optimierte
Merkmalseatraktions-\érfahrendie sichalseineArt Standard-bsungetablierthaben.
Das Fehlen von solchen Standard-bsungen trifft ebenso fur die Online-
Handschrifterennung zu. Das Finden von geeignetenVerfahren erschwertsich auch
dadurch,dasseinheitliche, dffentlich zugangliche Datenbaserund darauf durchgeiihrte
Evaluierungeranhanddererverschiedend/erkmalsetraktions-\érfahrenobjektv vermli-
chenwerdenkodnnen, kaum existieren. Dennochlassensich in der Literatur Vorschige
fur Merkmale zur Online-Handschriftelgnnungfinden, die grob in die zwei Gruppen
"Trajektorien-’ [Yan95, Sch95] und 'Bitmap-" Merkmale [Man94 eingeteilt werden
kdnnen.

Trajektorien-Merkmalelassensich direkt aus einem zeitlich begrenzten Segment der
Stifttrajektorie extrahieren.Dieser Merkmalstyp basiert damit auf einer zeitlich lokalen
BetrachtungsweiseBitmap-Merkmale hingegen werten das komplette Schriftbild in
globalerForm aus,und werdenerst extrahiert, nachdemdie zu bearbeitendé&chriftprobe
verwllstandigt wurde. Damit erdffnet sich die Moglichkeit Eigenschafterzu erfassen,
die zwar in geometrischeMachbarschaftsbeziehurgueinanderstehen,aber zu vollig
unterschiedliche#eitpunktereingeggebenwvurden(z. B. zeitlich verzogertgesetzte-Punkte

20
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odert-Striche).

Die gewahlte StrukturdieseKapitelsspiegelt dieseGrolunterteilungder Verfahrenwieder

Abschnitt 3.1 beschreibteinige vielversprechendé&xtraktionserfahrenfir Trajektorien-
Merkmale,wahrendAbschnitt3.2 eine Ubersichtiiber die untersuchterBitmap-Merkmale
liefert. Im Abschnitt 3.3 werdendie behandeltererfahreneinzeln,sowie in moglichen
Kombinationenevaluiert. Bei den hier dagestelltenVerfahren,handeltes sich lediglich

um eine Auswahl der erfolgreichstenAnsatze. Untersuchungerzu weiterenin Betracht
gezogeneWerfahrenkonnen[H99] entnommerwerden.

3.1 Trajektorienmerkmale

Ausgangspunktur die Extraktion von Trajektorien-Merkmalersind die neuabgetasteten
Vektorsequenzeder Rohdaten(Glg. (2.1)). Zu jedem Abtastzeitpunkt wird durcheine
Merkmalsetraktion (ME) ausdenvorverarbeiteterKartesischerbaten,ggf. unterBerick-
sichtigungdessStiftdrucks,ein Merkmals\ektor: generiert:

(-TAnfayAnfal‘EndayEndaﬁ)(k) M—E) T?L(k) (31)

Uberwiegendwird beiderBerechnunginesvierkmals\ektorszumAbtastzeitpunkt zudem
einzeitlicherKontext {k — k',-- -, k,- - -, k + k'} bericksichtigt

(Z'Anfa YAnf, TEnd; YEnd, ﬁ) (k - kl)

(-,EAnfayAnfaxEndayEndaﬁ)(k) E) T?L(k), (32)

(-TAnfa YAnfs TEnd> YEnd, ﬁ) (k + k,)

der dasTrajektoriensiick zwischenden Abtastpunktert — &’ und k& + &' einbeziehtDas
Trajektoriengifick wird als'Fenster’ F bezeichnetwobei die FenstegrofRe F' mit 2" + 1
ang@ebenwerdenkann.

Eineneuabgetastetechriftprobe pestehendusK Abtastwektoren fuhrt somitzu genauk’
aufeinanderfolgendeMerkmals\ektoren derenDimensionaliit von dergewahltenExtrak-
tionsmethodeelbstablangt.Die auseinerSchriftprobegeneriertd=olge von Merkmals\ek-
torenwird im folgendenauchalsMerkmalsstronbezeichnet.

3.1.1 Kettenkodierung

Bei der Online-Handschriftertgnnungist eine komplette Schriftprobedurch die zeitliche
Funktion der Stiftpositionenin Kartesischen-oder Zylinder-Koordinatendefiniert. Nahe-
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liegenderscheinesdaher die (planare)Trajektoriein parametrischelForm zu beschreiben
[Yan95].Da lediglich eine Unterscheidungwischenaufgesetztenoderabgehobenerstift
zu erfolgenhat,gibt derebenélls abgetastet8tiftdruckp hinreichendeufschluRtuiberdie
Stiftpositionin derdritten Dimensionp > 0 bedeutetdassdie StiftspitzedasDigitalisierta-
blett bertihrt, wahrendp < 0 anzeigt,dassder Stift abgehobermst.
Ist eineplanareKurve mit z(¢) undy(¢) bekanntstelltdie FunktionderTrajektorientangente
a(t) mit

a(t) = arctan <M> furz(t) # 0, (3.3)

i(t)

eine kompakteund bis auf die absolutePositionder SchriftprobevollstandigeBeschrei-
bungder Trajektoriedar Durch Abtastungund Neu-Abtastungvird schlie3lichdie Trajek-
torientangentelurchdie Trajektoriensekante(k) zwischendenAnfangs-und Endpunkten

(xo(k),yo(k)) und (z1(k), y1(k)) desAbtastwektorsmit

y1(k) — yo(k)
$1(k) — l‘o(k)

approximiert DaderAbstandzwischerzwei aufeinandefolgendenPunkterdurchdie Neu-

a(k) = arctan ( ) furz, (k) # zo(k), (3.4)

abtastungyuasikonstantist, laitsich der neuabgetastet8chriftzugallein durch (k) re-
konstruierenWirdea(k) nundirektals Merkmalverwendethattediesdenentscheidenden
Nachteil, dasssich bei 0 bzw. 27 eine Unstetigleit ergabe.Dies wiirde dazufuhren,dass
a(k) bei Abtastwektorenin positiver z-Richtungmit horizontalerAusrichtungbei kleinen
AbweichungerewischenO und 27 springenwirden.Aus diesemGrundwird die nachGlg.
(3.4) ermittelte Sekantensteigundurch Angabedes Sinus-und Cosinuswinlels als Merk-
mals\ektorverwende{Rig96a]:

. sin(a(k))
me(k) = ) 3.5
(k) ( cos(a(k)) ) (3:5)

In analogeiVeiselaltsichebensain Merkmals\ektorberechnenymRichtung&nderungen
explizit zuerfassenMit Aa(k) = a(k+1) — (k) istdazulediglichin Glg. (3.5) «(k) durch
Aa(k) zuersetzen:
Fiaa (k) = ( sin(Aa(k)) ) | (3.6)
cos(Aa(k))

Die anschlielend&uantisierungder durch Glg. (3.5) gewonnenenMerkmals\ektoren
ergibt eine spezielle Form einer Kettenlodierung. Im Gegensatzzu einer Standard-
Kettenlodierung/Abm94] wird aufeinestatischea priori EinteilungderRichtungsektoren
verzichtet.Vielmehr wird hierbei das Codehuch fur die Richtungsquantisierungus den
Trainingsdatemyelernt.

Es ist leicht ersichtlich, dass es sich bei dieser Extraktionsmethodeum ein durch
Glg. (3.1) typisiertes Verfahren handelt. Ein zeitlicher Kontext lal3t sich jedoch
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auch hier erfassen. Dies geschieht, indem eine Folge von Merkmals\ektoren
m(k — k), -, m(k), -, m(k + k) = m/(k) zu einem Multi-FrameVektor m/ (k)

zusammengekst wird, und dieser Multi-Frame-\ektor schlie3lich dem nachfolgenden
Vektorquantisiereprasentierwird.

3.1.2 DiskreteCosinusTransformation der Trajektorie

Betrachtetman den zeitlichenVerlauf der abgetastetetiftpositionin Abb. 3.1, separiert
nachz und y, bietet sich auf Grund der zu beobachtende®chwingungereine weitere
Rep@sentationder Stiftbevegungendurch eine Schwingungsanalysan. Als vorteilhaft
in verschiedenemereichender Mustererlennungoder der BilddatenlompressionJPEG,
MPEG)hatsichdie DiskreteCosinusTransformatio{DCT) erwiesenDie DCT soll hiermit
auchfir die Online-Handschriftertnnungeingehendeuntersuchtverden.Insbesonderest
bei der DCT die Kovarianz-minderndécigenschaftder resultierenderDCT-Koeffizienten
henorzuheberjPra91].

Derin Abb. 3.1 zu sehendemit k£ tendenziellsteigendeverlaufvon z, spiegelt die tber
wiegendin positive z-RichtungverlaufendeSchreibrichtungvieder Mit der Verwendung
von Sub-Wort-Modellenfir die spatereErkennungkanndie absolute(z, y)-Positioneines
Buchstabendnnerhalb eines Wortes fur die Merkmalsetraktion jedoch nicht relevant
sein. Dies gilt datiber hinaus auch fur einen entstehenderOffset in y, henorgerufen

Originalsequenz:%&wx
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Abbildung3.1: Verlaufvon (x,y)(k) einerSchriftprobe
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durcheinenZeilenwechselAus diesemGrund wird stattdesgezeigtenabsolutenverlau-
fesvonz undy die AnalyseinnerhalbeinesFensterslurchgeiihrt (entsprechenélg. (3.2)).

Fensterung
Bei den FenstetbasiertenExtraktionserfahrensind einige Besonderheiterzu beachten,
die stellvertretendfur weitere FenstetVerfahren am Beispiel der DCT erklart werden.
Dazu betrachteman einen Ausschnittbestehendaus F' Abtast\ektoren einer Abtastse-
quenzV = {9(1),---,0(k — k'),---,0(k),---,0(k + k),---,09(K)} derLange K, mit
K >> F = 2k' + 1. #(k) bezeichnetlabeidenk-ten Abtastwektor zwischendenPunkten
vo(k) = (2o, v0)(k) undvy(k) = (z1,41)(k). Dain einersolchenSequenzler Endpunktv;
deseinenAbtastiektorsmit demAnfangspunktv, desnachfolgende\btast\ektorsiden-
tischist, ist esausreichenéh die Berechnungetediglich die Anfangspunkt@inzubeziehen.
Dasfur die Merkmalsberechnungemdtige Fensterum den k-ten Abtastwektor ¥/(k) wird
demnachaufeinePunktmengeF; reduziert.
Unter besondererBeriicksichtigungvon Sequenzaming (¢ = 0,---,%') und -Ende
(k=K —-F,---,K) emibtsich
Fr=Avolk —K),volk =k +1), -, vo(k + k' —1),vo(i: + ')} fUrk e[k K — k]
Fr =4{vo(0),- -+, vo(2k")} furk € [0, £']

Fr = A{vo(K —2k'),---,vo(K)} furk e [K — k', K].
(3.7)

Wie bereitsobenerwahnt,sollte die Merkmalsetraktion unablangigvon derabsoluterPo-
sition der Trajektorieerfolgen.Werdendie PunkteeinesFensterdhingeggenauf einenglei-
tendenReferenzpunkbezogen)assensich zudemEffekte ausblendendie durchdie vor-
herrschend&chreibrichtungvon links nachrechts)odereinenZeilenwechsehenorgeru-
fenwerden Als ein solcherReferenzpunkbietetsich natirlich dermittlere Punktv, an,zu
demdasFenstersF, gebildetwurde.Setztsich,allgemeinbetrachtetdasFensterF, ausden
Punkten{f}, f], - - -, f._; } zusammendie entsprechen@lg. (3.7) bestimmtwurden kdnnen
diesenunum denVektor ([0, 0]” — f},) in RichtungdesKoordinatenursprungeerschoben
werdenwodurchsich

={fo, -, 1 - fr 1} (3.8)
mit f; = [0, 0]” emgibt. Bei allenfoIgendenVerfahrenwwd ein solchegelatvesFensterzur
Berechnungler Trajektorienmerkmaléenutzt.
Fur die eigentlicheMerkmalseatraktionlassersichnunauseinemrelatvenFenstedie DCT-
KoeffizientenberechnenMit der Aufteilung derPunktef nachz undy laltsich mit

F-1
mpor, (i \f % foxcos B,
(3.9)

5 Fl
2k—|—1
mDC’Ty \/ Z f k COS
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fur dask-te Fensterein Merkmalsektor

mpor(k) = [mper, (0), -+ -, mper, (4), mper, (0), - -+, mper, (8)]" (3.10)

mit 7 + 1 Merkmalenpro Richtungdefinieren.

Der Vorteil der Betrachtungeinesrelatven Fensters(Verschielnng zum Koordinatenur
sprung)wird bei der Spektralanalys@och nicht offensichtlich.Ein ahnlicherEffekt hatte
hier sicherlichdurcheineUnterdiickungder TiefpalR3anteil@er Transformiertererzieltwer-
denkdnnenBei dennachfolgendeschriebenexerfahrenhingegenist die relative Betrach-
tungsweisainerflich.Die BericksichtigunglerVemleichbarlkeit verschiedeneverfahren,
wie auchdie Beruicksichtigungvon Implementierungsaspektsprecherschlief3lichfur eine
konsistentd-ensterungauchbeiderDCT.

3.1.3 Beézierkurve

Kehrt manausder 'Frequenzwelt’zuriick zu einer geometrischerBetrachtungeiner Kur-
ve, egebensich potenziellweitereAnsatzpunkteum ein Kurvenstick einerseitanoglichst
kompakt,andererseitmoglichstgenawzu beschreiberDazulassersichbeispielsweisée-
thodenausdem ComputerAided GeometricDesign(CAGD) heranziehelfiFar94,Ram97].
Gayerilber anderenApproximationserfahrenhabenBézierkunen und Splines wichtige
CAGD-relevante Eigenschaftensodasanit ihnen einfach Kurven und Flachenzu gestal-
tensind.

Bézierkunen oder Splines werdenanhandvon Kontrollpunktenkonstruiert.In CAGD-
Systemenwie in korventionellenZeichenprogrammerkannder Benutzerdurcheinfaches
HinzufuigenoderLoschenvon Kontrollpunktenundinsbesondereit derVeranderunghrer
Lageschnellund praziseKurven-bzw. Flachenformerkonstruiererund modifizieren.Da-
bei ist es modglich mit wenigenKontrollpunktenkomplexe Formenzu bilden. Wird dieser
Gedanle auf die Handschrifterknnungiibertragensollten dieseKontrollpunkteaussage-
kraftige Merkmaletberdie Form der Stifttrajektoriebieten.

Wahrendmanbei CAGD-AnwendungerversuchtKurven mit Kontrollpunktenzu konstru-
ieren,prasentiersichdasProblemfir die Merkmalsetraktionin genawumgelehrterWeise.
AnhandeinesgegebenerKurvenstickessind die Kontrollpunktein der Form zu ermitteln,
dassdie ApproximierendadasKurvenstick moglichstexakt nachbildet.
BézierkunenundSplineszeichnersichdariberhinausdurcheinigeVorteileaus die speziell
fur die Online-Handschrifterfgtnnungrelevantsind. Insbesondersind Bézierkunen

e variationserminderndwodurchsich eineinsgesamglattendeWirkung auf die Tra-
jektorieeinstellt.

e BézierkunenundSplinessindrelativ einfachundrobustzu konstruiererund
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¢ sindinvariantunteraffinenAbbildungenD. h.,normalisierend®©perationenyie Ska-
lierungen,Scherungerder Rotationenkdnnenprinzipiell auchnachder Merkmals-
extraktionauf die Merkmaleangevendetwerden.

Bevor die Approximation einer Trajektorie durch eine Bézierkune beschrieberwerden
kann,ist eserforderlichderenKonstruktionin GrundZigenzu verstehenEine Bézierkune
J-tenGradeswird allgemeinmittelsfolgenderSummedefiniert:

J
By(t) =" rs;(t)i;. (3.11)
j=0

Bei einerBézierkune handeltessichfolglich umeinegewichteteSummederKontrollpunk-

|
0 t=1 1

Abbildung 3.2: KonstruktioneinerBézierkune

ted;. BeieinemGradJ = 1 emibt sichdielinearelnterpolationzwischerdenKontrollpunk-
tend, undd,. Als Gewichtungstktorenwerdendie Bernstein-Operatoren

J\ :
TJj(t) = ( )tj(l —_ t)Jﬁ] (312)
J
verwendetMan beachtedassdie Bernstein-Operatoreimrerseitswiederumvon demAr-
gumentt ablangen.Fur dasArgumentt € R gilt hier0 < ¢ < 1. Die Skalierungerfolgt
uberdie Positionder Kontrollpunkte.Des weiterengeriigendie Bernstein-Operatoreder
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allgemeinerNormierungsbedingung

J
St =1, (3.13)
§=0

wodurchdie Bézierkune auchals baryzentrisché&ombinationgilt. Die konstruierteKurve
liegt bei nicht negatvenGewichtungerv;;(¢) innerhalbderdurchdie Kontrollpunkteaufge-
spannterkorvexenHulle (Abb. 3.2).
Mit demde-Casteljau-Algorithmuf-ar94]lassersichin rekursver Form Zwischenpunkte
a(t) berechnenmit

aé-(t) =(1- t)aé-_l(t) + aéjrll (1), (3.14)
von denerdannd (t) genauauf derBézierkune B liegt, sodassi! (t) = B, (t) gilt.
Vorausgesetzt]ie Kontrollpunktedy, d1, - - -, @, sind gegebenkdnnendie Zwischenpunkte
wiederumdurchdie Bernstein-Operatorevom Grad! ausgedickt werden:

1e{0,---,J}
je{0,---,J—1}

Abb. 3.2 zeigt eine Bézierkune vom Grad 3 mit den gegebenenKontrollpunkten

dy, d1, do, d3 und denkonstruierterZwischenpunktenMit derKomention&’?(t) = ad; lait

sichausAbb. 3.2 auchablesendassderZwischenpunkﬁ‘g- in demselbenVerhaltniszu d‘éfl

unda’} stehtwie derKurvenparameterzu0 und1.

Sehranschaulichwird die Konstruktionder Bézierkune in Abb. 3.3, wenn man sich die
KonstruktionslinierzwischerKontroll- undZwischenpunkteals Stablonstruktionvorstellt.
Die Kontrollpunktestehenfest, wahrenddie Schnittpunkteder Verbindungslinierbeidsei-
tig gleitendgelagertsind. Verschiebtman dasdehnbarepewegliche innere Stabwerkun-
ter Berlicksichtigunggleicher Schnittwerhaltnisseund 1aBt man den Punkt a3 im gleichen
Schnittverhaltnis zu dentibrigenVerbindungslinierauf seinerVerbindungsliniemitgleiten,
zeichnetder Punkta die Bézierkune.

Die entscheidend€rage,wie nun auseinemabgetasteteK urvenstick die Kontrollpunk-
te zur Nutzungals Merkmalebestimmtwerden,ist allein mit denbisherigenErlauterungen
nochnicht zu beantvorten.

Um diesewesentlicheFrageschliel3lichzu klaren,wird wiedervon einemrelativen Fen-
stergenaf} Glg. (3.8) ausggangenwelchesdie Abtastpunktef, desTrajektoriendfickes,
verschoberzum Koordinatenursprungnthalt. Soll nun diesesTrajektoriendiick beispiels-
weise durch vier Kontrollpunktebeschrieberwerden,ist eine Approximationdurch eine
Bézierkune vom Grade3 zu wahlen.Aufgetrenntnachz und y ergabedies einenMerk-

mals\ektor, bestehen@us8 Komponenten.

FUr die Bézierkune dritten Gradesdst folglich

z(ty) ] i fak
y(tx) Jok

- undk =0, F =1 (3.16)

§3(tk) = [
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Abbildung3.3: Bézierkune - B;(t)
zu fordern.Fur jedendiskretenZeitpunktt, ist weiterhinnachGlg. (3.11)
. 3
Bg(tk) = Z Tg,j(tk)&'j, (317)
§=0

bzw. unterEinbeziehungler ApproximationsforderungGlg. (3.16))

z(t) ] - ir?,,j(tk) l Gaj ] (3.18)

y(tx) Ay

zu losen.Eine detailiertereDarstellungdiesesZusammenhangsepariertnach z- und y-
Richtungfuhrt zu einemlinearenGleichungssystem:

Qg

z(to) 73,0(t0) 73,1(t0) 73,2(t0) 73,3(t0) °

. _ . . . . Oy

: : : : : 0,
z(tr_1) r3o0(tr—1) 731(tr—1) 732(tr—1) 7T33(tr—1) . (3.19)

3

f = R C_I:LL‘J

bzw. in analogeMVeisezu
¥ = Ra, (3.20)
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fur die y-Richtung.In der Regel stehenden4 Kontrollpunktenmehrals 4 Abtastpunktezur
Verfugung.Das Gleichungssystenst damit UberbestimmtHaufig handeltes sich dariber
hinausbei derartigenGleichungssystemenm schlechtkonditionierteProbleme[Ham89].
D. h. geringeAnderungenin den zugrundeliegendenDatenfiihrenzu erheblichenAnde-
rungendesErgebnissesBei derWahl desLosungserfahrenssollte diesdaherentsprechend
bericksichtigtwerden.

Ein Verfahren,welchesbei dieserArt von Problemengute Ergebnissdiefert, ist die Sin-
gularwertzerlgung[Ham89].Dabeiwird die Matrix R in derForm

R=UxV" (3.21)

in die orthogonalerMatrizenU € REF) undV € R* zerlegt, sawie in die (F x 4)-
Diagonalmatrix:.
Zur LosungdesGleichungssytemwird zurachstein aquivalentesMinimierungsproblem

|Ra; - & = min, |Rd, - #|3 (3.22)

aufgestelltmit der Euklid’schenNorm || - ||2. Eslaf3tsich weiterhinzeigen,dassein sol-
chesaquialentesMinimierungsproblenstetslosbarist [Ham89. Unter Verwendungder
Matrixzerlegunglassersichmit d; = ++/);, alsoderWurzelderEigenwertevon RT R, alle
Losungerdurch
4 1 ) n )
=3 - U7z 7+ Y ai (3.23)

i=1 %i ¢ i=5
angebenEineausgezeichnetedsungdesaquialenterMinimierungsproblemsst die Pseu-
donormalbsung

4
—x 1 T2 =
ax_;i Uz #, (3.24)

dasiedie Losungmit der minimalenEuklid’schenNorm darstellt.Existenzund Eindeutig-
keit derPseudonormabsungsindebenélls garantiert.

Bei konstantefFenstegroReund Merkmalsanzahist die Matrix R unabtangigvon denzu
verarbeitender\btastpunktenFur die Merkmalsetraktionist diesvon groRemVorteil, da
furjedeKombinationFenstegrol3e/Merkmalsanzaldie SinguBrwertzerlgungvorabdurch-
gefuhrtwerdenkann.Die eigentlicheMerkmalseatraktionist danndie BerechnunglerPseu-
donormalbsungnachGlg. (3.24).

Mit Glg. (3.24)wird schlieR3lichdie Halfte desresultierendeMerkmals\ektors,durchdie
z-Koordinatender Kontrollpunktebesetzt Analog dazuwird die zweite Halfte durch die

y-KoordinaterderKontrollpunkted; besetzt:

T
- N x Lk *
M Bezier = [ag;,Oa *rtQggs QyosttQys (325)

ZurvisuellenKontrollederMerkmalsetraktionkbnnennundie soerzeugtetMerkmalewie-
derumals Kontrollpunkteverwendetwerden,ausdenensich eine Bézierkune rekonstruie-
renlal3t.SomitbietetsicheinVergleichderoriginalenAbtastsequenandderrekonstruierten
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Abbildung 3.4: AbgetasteteTrajektoriensiicke desWortes’Go’ mit approximiertenKon-
trollpunktenundrekonstruierterBézierKurven

Trajektoriean.Diesistin Abb. 3.4dagestellt.Die obereZeilein Abb. 3.4 zeigtdie Abtastse-
quenzmit dendarausextrahiertenKontrollpunkten Die untereZeile gibt dasdazugebrige
Relonstruktionsegebniswieder Erstaunlichist hierbei,dassesmit einerrelativ kleinenAn-
zahl von Kontrollpunktenmaglich ist, komplexe Kurververlaufe weitgehendfehlerfrei zu
modellieren.Ob, und in wie weit sich diesauchauf die Erkennungsgenauight auswirkt,
werdenspaterdie Ergebnisseeigen.

Mit der Verwendungvon Bézierkunen erdffnet sich eineweitereinteressant®©ption. Bei
denabgetastetemrajektorienhandeltessichum stiickweisdineareFunktionendie im allg.
nicht stetigdifferenzierbasind. Die Bildung von partiellenAbleitungen,ubermehrereAb-
tastwektorenhinwey, ist damit nicht moglich. Fir Bézierkunen, und damitauchfir appro-
ximierte Trajektorien gxistiert hingegendie Moglichkeit Ableitungenzu berechnenAusge-
hendvon denberechneteontrollpunktenkdnnendiesein die Ableitungswrschriftenfur
Bézierkuneneingesetztverden:

(Brs) (1) = 3 X2 o (@u(j+1) — agy) /(1 — )2

(Biy3)’(t) =337 oy — ag)t (1 — 1) (3.26)
(Bgs)" (t) = 6 [(aze — 2251 + a40)(1 — 1) + (Ag3 — 22,9 + az1)1]

(Bys)" () = 6 (2 — 2ay1 +a,0) (1 — 1) + (bys — 2a,0 + a,1)t] .

Mit t = % konnenso die Ableitungenzu dem mittigen Abtastpunktf,, desbetrefenden
Fenstergyebildetwerden.

3.1.4 B-Splines

B-Splineswerden- zumindestin CAGD-Anwendungen gegeriiber Bézierkunen bevor-
zugt. Besondersverdenfir dieseAnwendungerdie einfachenKonstruktions-und Modifi-
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kationsnoglichkeitenvon B-Splinesgesclatzt. Die Gestaltvon B-Splineswird, wie die von
Bézierkunen, mit Hilfe von KontrollpunktengesteuertPotenziellkonnensich B-Splines
damitauchfur die Modellierungvon Trajektoriensficken eignen,wobei sichwiederumdie
Kontrollpunkteals Merkmaleverwenderassen.

Die KonstruktioneineskubischenB-SpIines§3 verlauft anscheinenéhnlich zu der Bil-
dungvon Bézierkunen. Dazuwerdendie Kontrollpunktea;, gewichtetdurcheinenTrager
aufsummiert:

3
Ss =Y mjs(tr)a; (3.27)
=0

Bei diesemTragerhandeltessich um normalisierte kubischeB-Splines,die wie folgt be-
rechnetwerden:

ms = 5(1—1)3, ms=3t>—t*+ 3,

(3.28)
Mg = 510 — 507 + 5t + 5, s = gt

Abbildung 3.5: Abgetastetdrajektoriengiicke desWortes’Go’ ausAbb. 3.4 mit approxi-
miertenKontrollpunkterundrekonstruierterB-Splines
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Nach demgleichenPrinzip wie bei den Bézierkunen kann darausein Gleichungssystem
aufgestelltwerden.Wiederumdurcheine Singukrwertzerlgungergebensich die Kontroll-
punkteausderPseudonormatisung.

NebendengezeigtenVerfahrenbietet sich dasPrinzip der Singukrwertzerlgung datiber
hinausfur diverseandereApproximationsangtze wie z. B. die ApproximationdurchPoly-
nomean[HU99].

Abb. 3.5erlaubteinenerstenvergleichzwischenOriginal mit approximierterKontrollpunk-
ten und rekonstruierterTrajektorie.Bei den gezeigtenTrajektoriensficken handeltes sich
um die erstendrei BeispieleausAbb. 3.4 mit identischenGro3ewverhaltnissen Auch mit
der Verwendungvon B-Splinesscheintdie vorgegebeneKurve gut rekonstruierbarzu sein.
Vemglichenmit denBézierkunenfallt allerdingseineinsgesamgrofRereStreuungder Kon-
trollpunkteauf. Zudemist eineweitereEigenschaftvon B-Splineserkennbar:die Kontroll-
punkteliegennichtzwangsweiséwie bei Bézierkunen)aufdenAnfangs-bzw. Endpunkten
derTrajektorie.

3.1.5 Hauptachsentransbrmation

In denvoranggangenerbschnittenwurdendie entwickeltenLosungsarétzezur Extrak-
tion von TrajektorienmerkmaleausverschiedeneBlickwinkeln erarbeitetNebenparame-
trischenBeschreibngsformenwurdenspektraleg(DCT), sowie geometrisché&igenschaften
(BézierkunenundB-Splines)einerTrajektorieeinbezogen.

Abb. 3.6 zeigt die Superpositionaller relatven Fensteraus einem schreiberabéngigen
Trainings-SetDer Grad der Schwarzungist proportionalzu der beobachtetetdaufigkeit
der Abtastpunkte Aus Abb. 3.6 wird unmittelbarersichtlich,dassbestimmteVorzugsrich-
tungenexistieren.NebendenparametrischergpektralerundgeometrischeWerfahrenist es
dahernaheligiend,gewissestatistischeeigenschaftemer Trajektorienauszunutzernym zu
einerkompakterRepi@asentatioreinerTrajektoriezu gelangen.

Dazu kodnntedie Hauptachsentransformatiahenlich sein. Fur dieseTransformationwird
zunchstausden K relatvenFensternF, ein Mittelwertvektorberechnet:

il

1 & .
= Ekglf(k) (3.29)
Der Muster\ektorf(k) wird mit denz- undy-Komponentemler AbtastpunkteausdemFen-
ster F;, besetztDiesgeschiehtuinterAusschlufdesAbtastpunktes;, dadieserohnehinmit
demKoordinatenursprunglentischist. Eswerdenalso2(F — 1)-dimensionaléMustenek-
torengebildet.Aus denMuster\ektorenf(k) und demMitteIwertVt—:-ktor;E wird eineM x M
KovarianzmatrixC' berechnetmit M = 2(F — 1). Eine Verschiebing der Mustenektoren

um f und eineanschlieBend®ultiplikation mit einerdimesionsreduziertemmrthogonalen
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Abbildung 3.6: Superpositionelatver Fenstel(Trainings-Set)

(M x N,,)-Matrix U, mit N,,, < M, bestehendusdenEigenvektorenvonC liefert schliel3-
lich einenMerkmals\ektorder DimensionnN,,.

—

m(k) = U(f(k) - J) (3.30)

3.2 Bitmap-Merkmale

Die bisherprasentierteVerfahrenwarenkonzeptionelldaraufausgerichteeine Trajektorie
lokal, oderaberinnerhalbeinesgewissenzeitlichenAbschnitteszu beschreiberlUm geome-
trischeAbhangigleitenzu erfassengie nicht unbedingtin einemzeitlichenZusammenhang
stehen,ist esangebrachtie zeitliche Folge V' = {(7, D)o, (¥, )1, -, (U,D)x } eineron-
line abgetastete®chriftprobe,bestehendus K Abtastwektorenzunachstin eine statische
Bitmapg(z,y) € [0, 1] zu Uberihren[Man94).

{(#,8)0, (T,5)1,- -, (T, D)} = g(z, ). (3.31)

In dieserbinarenBitmapwerdendie Anfangs-und Endpunkteder Abtastwektoren abrangig
vom Stiftdruckp, in raumlichdiskretisierteiForm gesetztDurcheinediskretisiertdnterpo-
lation werdenzudemdie Pixel gesetztdie von denAbtastwektorenmit positvem Stiftdruck
uberdeckierden.

Aus der so erzeugtenstatischerBitmap wird zur Erzeugungeiner Merkmalssequendie
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Abbildung 3.7: GleitendeBitmap

Folge von Abtastwektoren V' durchschritten.Wie in Abb. 3.7 gezeigt, wird auch die
Spurder Segmentemit negativem Stiftdruck verfolgt. Zu jedemdiskretisierterPunktepaar
(To,e(k), Toy(k)) wird ein um (v, (k), o, (k)) symmetrischerquadratischerAusschnitt
Fpu e gebildet.gy (z, y) mitz,y € Fpay stelltdie binarenPixelwertedesbetrachtetefren-
stersdar. DasschwarzePixel in dengezeigterAusschnitterdientlediglich dazudenMittel-
punkt (7o, (k), %0, (k)) zu markierenDie grauenPixel entsprechedengesetzterBits. Als
sinnvolle Abmessundir Fig, . hatsichein Wertvon 30 x 30 Pixel herausgestellAbb. 3.7
illustriert dieseVorgehensweise@nd gibt eine Vorstellungiberdie GroRewerhaltnisseder
ausgeschnittendrenstetF s,/ . Die mit derAbtastfolgeV = {(7, p)o, (¥, )1, -+, (U,P)k }
assoziiertitmap-Folge{ g}, g1, - - -, g% } bildetdie Grundlage&ur dieim Folgendervorge-
stelltenVerfahrenzur Extraktionvon Bitmap-Merkmalen.

3.2.1 Raumliche Unterabtastungder Bitmap

Die direkte Verwendungeiner Bitmap ¢’ als Merkmals\ektor stellt offensichtlich keine
verninftige Losungdar Zum einenverhindertdies die DimensioneinessolchenVektors
(30 x 30). Zum anderernwirdengeringeVerschiebingeneinerdurchein Fenstewerlaufen-
denTrajektorieum nur ein Pixel zu einemvollig unterschiedlicheMerkmalswektorfuhren.
Dem kann jedochdamit begegnetwerden,indem der Ausschnittaus30 x 30 Pixel einer
Unterabtastunginterzogerwird. Dazuwird ein AusschnittFz,, zunachstin 3 x 3 gleich
groBeBlocke { Fpnik1, Fempk2, -, Femko}, jeweils bestehendus10 x 10 Pixel, unter



3.2. BITMAP-MERKMALE 35

58 Bits insgesamgesetzt 20Bits gesetzt
9111 []
T 1
=
— -l.'ll LT mear(al) = g5 (0:052050:16:5;0310; 1)
-._- = (0;0;0.345; 0; 0.276; 0.086;0;0.172)T
7
993 —
—
— 93) = -L (7;0; 0;0;0; 0; 0; 8; 0) T
— mpm(93) = 15(7;0;0;0;0;0;0;8; )
[ 4 = (0.467; 0; 0; 0; 0; 0; 0; 0.533; 0; ) T
| I-:

9142
J: = |
= 17T
-l_.-'" — |'|l -~ r| = i (142) = & (7;2;5;11;10;13;5;0; 7)T

= (0.117; 0.033; 0.083; 0.183; 0.166; 0.217; 0.083; 0; 0.117) T

!

7
9101 = -1.II
Ir — 7 (191) = +(9,5,12,1,10,10,6, 12, 11)T

\f-.‘__r = (0.118; 0.066; 0.158; 0.013; 0.132; 0.132; 0.079; 0.158; 0.145) T

Abbildung 3.8: UnterabtastungerBitmap

teilt. Die anggebenenNerte sind wiederumausentsprechendeBxperimenterals optimal
identifiziert worden.Fur jede Bitmap g; ; desBlocks Fg ;. wird desweiterenein mitt-
lerer Grauwertmpg,; bestimmt.Dazuwird die Anzahlderin g ; gesetzterPixel auf die
Gesamtanzalderin g; enthaltenerundgesetzterPixel normiert:

TEFBM, ki YEFBM K i

) > g(z,y)

z€FBM, L YEFBM K

mpn,i(k) = (3.32)

mgpm; (k) stelltsodanrdie i-te von 9 KomponentemlesMerkmals\ektorsii gy, (k) dar.

3.2.2 DiskreteCosinusTransformation (DCT) der Bitmap

Wie bereitserwahnt, weist die DCT einige positive Eigenschafterauf, die bereitszu er
folgreichenEinsatzendieserTransformationn verschiedeneBereichender Bildverarbei-
tungfuhrten.NebenderBildkodierungwurdedie EignungderDCT bereitsfur verschiedene
Problemstellungeim Bereichder Mustererlennungbewniesen.Beispielsweis&annein auf
DCT-KoeffizientenbasiertesErkennungssysterfiir Bildobjekte direkt auf komprimierten
JPEG-oderMPEG-DaterarbeitenEic0Q].
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Ausgehend/on derBitmap g, (I, n) eines30 x 30 Pixel groBenAusschnittsF s, k., ergeben
sichdie DCT-Koeffizienten

29 29 Q24+ Dmi 2(n+ )7y
(Q, . 3.33
mocr(i J) 3021237;)9’“ NS omorn) Comry O3

DerMerkmals\ektori7i por (k) wird mit densoberechnete@CT-Koefizientenmpeor (4, 7)
besetztMit i = 0,1,2 undj = 0, 1, 2 ergibt sichfolglich ein neundimensionaldvierkmals-
vektormipor (k).

3.2.3 Walsh Transformation der Bitmap

NebenderDFT undderDCT wird in derBildverabeitundhaufig die Walsh-Transformation
eingesetztDie Tranformationin denBildbereichgeschiehtahnlichwie beiderDCT durch

einemit einemFunktionensystergewichteteSummeder Originalfunktion.Bei demFunk-

tionensystenhandeltessichum ein binares(-1 und 1), vollstandigesorthogonale$-unktio-

nensysteniGon92]. Anhandder erstenneunWalsh-Funktionenvird wiederumein neundi-
mensionaleMerkmals\ektorfir jedenAusschnittFz,, , berechnet.

3.3 Ergebnisse

Um moglichstrepiasentatie Ergebnissdir einegrofiereAnzahlvon Schreiberrzuerzielen,
fallt die Wahl bei der Evaluierungder Merkmalewiederumauf dasschreiberunalimgige
System.

UmdieVermleichbarleit verschiedendgxtraktionserfahrerzuwahrenwird die verwendete
ParameteranzalmachMoglichkeit konstantgehaltenDie CodeluchgiblRedesVektorquan-
tisierersvon 100wurdedurchdgangigfur alle Extraktionserfahrenbeibehalten.

Dergewalte Ansatzfir daserkennungssystenvird in dennachfolgendeiKapitelnbeschrie-
ben.Vorwegnehmendsei hier bereitserwant, dassdie Erkennungseagebnissamit diskreten
HMM-Systemenrermitteltwurden.Die Erkennungsratefiir denEinzelorttestwerdenan-

handderLevenshtein-Distanz

korrekt erkannte Worte — geloschte Worte
Gesamtzahl der Worte

berechnetmit einer Gesamtanzahton 4134 Wortern. Die Ergebnissewurdenmit einem

Korrektheit = (3.34)

Lexikon bestehendus2000Waorternerzeugt.

3.3.1 Trajektorienmerkmale

Aus vorab durchgeiihrten Tests kann - weitgehendunablangig von dem Extraktions-
verfahren- als gunstige Fenstegrol3e FF = 11 anggebenwerden.Die Ergebnisseder
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einzelnenVerfahrenwerdenim folgendenin der Reihenfolgedagestellt,wie sie in den
voranggangenenAbschnitten behandeltwurden. Zur UbersichtlichenDarstellung der
Ergebnissewird auf die Darstellungaller 20 Einzelegebnissezu jedem Testschreiber
verzichtet.Die Ergebnistabellerenthaltennebender Gesamter&nnungsratéletzte Zeile)
die Erkennungsrateder Top-3-Schreibe(1. Zeile), der Flop-3-Schreibe(3. Zeile), sovie
der drei SchreiberderenErgebnisseam nachstenan der Gesamterknnungsratdéiegen (2.
Zeile).

Der Blick auf die erzieltenGesamterknnungsratemeigt zurachstbei denverschiedenen

ank: 86.0% | bar: 92.0% | uts: 87.4%

abr: 70.1% | dpo: 81.7% | vdm: 72.7%

all: 64.1% | frs: 54.6% | jmr. 57.6%
0 ="76.7%

Tabelle3.1: Erkennungseagebnis- Sinus-und Cosinuswingl mit ' = 11 und N,,, = 22

ank: 88.7% | bar: 93.5% | uts: 89.8%

abr: 74.1% | dpo: 80.7% | vdm: 76.5%

all: 61.3% | frs: 60.8% | jmr. 61.4%
6="T73%

Tabelle3.2: Erkennungsegebnis- DCTmit ' = 11 undN,,, = 6

ank: 89.3% | bar: 91.0% | uts: 88.8%

abr: 77.0% | dpo: 79.7% | vdm: 75.4%

all: 59.0% | frs: 62.5% | jmr. 63.6%
6="T74%

Tabelle3.3: Erkennungseagebnis- Bézierkurvemit F' = 11 und N,, = 8

Extraktionswerfahreneinerelativ geringeStreuungzwischen77,4% bei denBézierkunen
(Tah 3.3)und74,7% beiderHauptachsentransformati¢fah 3.5). Diesmagzurachstden
SchluRnahelegen,dassdie Methodemit der die Merkmaleauseiner Trajektorieextrahiert
werden,nicht sehrausschlaggeberauf dasErgebniswirkt. Die hier vorgestelltenExtrak-
tionswerfahrenstellenallerdingsbereitseine Vorausvahl dar. Nicht weiter bericksichtigt
wurdenhier z. B. die diskreteFourier Transformationdie mit einer Erkennungsrateron
50,1% ein eherernichterndegrgebnislieferte, ahnlichwie die Trajektorienapproximation
durchPolynome mit dermaximal65,6% Korrektheiterreichtwurden.

Auffallig ist hingegen,dasszumeinendie BézierKurvenunterdenTrajektorienmerkmalen
dasbesteErgebnidliefert, wahrenddie ahnlichkonzipierterB-Splinesdaszweitschlechteste
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ank: 84.4% | bar: 89.1% | uts: 85.9%

abr: 74.1% | dpo: 72.8% | vdm: 74.9%

all: 63.1% | frs: 57.4% | jmr. 58.2%
6 ="755%

Tabelle3.4: Erkennungseagebnis- B-Splinemit ¥ = 11 undN,,, = 8

ank: 84.4% | bar: 90.1% | uts: 89.3%

abr: 69.5% | dpo: 73.3% | vdm: 74.3%

all: 57.4% | frs: 61.4% | jmr. 59.8%
0 ="T4.7%

Tabelle3.5: Erkennungseagebnis- Hauptadhsentansformatiormit F' = 16 und NV,,, = 8

Ergebniszeigen.Zu begriindenist diese Abweichungmit der groRerenVarianz, die bei
den B-Splines zu beobachtenst. Wahrend optisch ahnliche Vektorsequenzeiei den
Bézierkunen zu ahnlichgelagerterKontrollpunktenfiihren,bedeutergeringeAbweichun-
gen in den Vektordatenbereits grol3ere Lageseranderungerfir die Kontrollpunkte der
B-Splines.

3.3.2 Bitmap-Merkmale

Bei denBitmap-Merkmalerstellt sichim Vemleich zu denTrajektorien-Merkmaleinsge-
samteine etwas hohere Streuungunter den Ergebnisserein. Wahrendmit der einfachen
Unterabtastungler gleitendenBitmap eine maximale Erkennungsrateron 79,7 % erzielt
wird, dicht gefolgtvon derWalsh-Transformatiorder Bitmap mit 79,3%, zeigtsichdasEr-
gebnisder zweidimensionale®CT der Bitmap deutlichabgeschlagemit 75,6 %. Dieses
Ergebnisiiberraschtgdamit derDCT undderWalsh-Transformatiorvollstandigorthogonale
Funktionensystem#ir die Transformatiorverwendetwerden.Dies wiederumsollte zu ei-
nergeringenKorrelationder einzelnerMerkmaleuntereinandefiihren,und damitzu einer
verbesserteKlassifizierbarleit.

ank: 89.8% | bar: 94.5% | uts: 85.9%

abr. 75.9% | dpo: 90.6% | vdm: 81.3%

all: 72.8% | frs: 59.1% | jmr. 56.5%
0="19.7%

Tabelle3.6: Erkennungseagebnis- spatialunterabgetasteteBitmapmit Fzy, = 30 x 30 und
Nn=9
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ank: 86.6% | bar: 90.1% | uts: 83.0%

abr: 73.6% | dpo: 86.6% | vdm: 75.4%

all: 63.6% | frs: 52.3% | jmr: 54.4%
¢ = 75.6 % [N=4134]

Tabelle3.7: Erkennungseagebnis- DCT der Bitmapmit Fgy, = 30 undN,,, =9

ank: 88.7% | bar: 92.5% | uts: 89.3%

abr: 82.2% | dpo: 85.6% | vdm: 80.8%

all: 749% | frs: 61.4% | jmr. 59.2%
¢ =79.3 % [N=4134]

Tabelle3.8: Erkennungseagebnis- Walsh-Transformatiommit Fg; = 30 undN,,, = 9

3.3.3 Merkmalskombination

Nach der separateriJntersuchungder verschiedenemMerkmale scheinteine Merkmals-
Kombinationzur Steigerungler Erkennungsgenauight opportun.

Dadie MerkmalsetraktioneinederunterenStufenin dergesamtetVerarbeitungsittedar
stellt, ist essinnvoll einenFrihindikatorzur Bewertungverschiedene¥erfahrenheranzu-
ziehen.Mit solchenFruhindikatorenliel3e sich fur bestimmteMerkmale eine Vorausvahl
treffen. Von der Simulation,einschlie3liciModellierungund Tests konntenso wenigerge-
eigneteMerkmalebereitsim Vorfeld ausscheiden.

Der Vorteil einessolchenVorgehenswird insbesonderéei der Fragenachder giinstigsten
Merkmalslombinationersichtlich.Wahrenddie hier betrachteteachtEinzelmerkmalaoch
konsequengetestetverdenkonnten scheintdiesfur 8 - (8 — 1) /2 Merkmalslombinationen
nichtmehrsinnvoll. Allein ein Testdurchlaufur ein Merkmalkannbeivorhandeneiodel-
len bereitseinige Tagean CPU-Zeitin AnspruchnehmenUnter diesenRandbedingungen
scheidetdie vollstandigeKombinationverschiedeneMerkmalstyperallein schonausRe-
chenzeitgiindenaus.

In der Verarbeitungsétte Vorverarbeitung,Merkmalseatraktion, Merkmalsquantisierung,
Modellierungund Testsind die exaktenErkennungsegebnissanaiirlich erstnachdemTest
verfugbar Nach der Modellierungist bereitsdie mittlere Auftrittswahrscheinlichkit der
Trainingsdaterunter der VoraussetzungegebenemModelle bekannt.Nach der Merkmals-
guantisierungwiederum,kann die Transinformationder quantisiertenTrainingsdaterbe-
stimmt werden.Vereinfachtausgedickt gibt die TransinformatiordasMalf? an Informati-
on wieder welchessich effektiv Uiberdie Verarbeitungsétte an den Erkennertbermitteln
lait. Wie dem nachfolgenderKapitel weiterhinentnommenwverdenkann,ist die Berech-
nungderTransinformatiorauchfur die Multi-Codeluch-Technikmoglich. Dabeiwird neben
derEinzeltransinformatioderjeweiligenMerkmalsstomeauchderenKorrelation,bzw. die
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Trajektorienmerkmale I(S,Y) |logP(Y]S)
Sinus-und Cosinuswinkl 0.5264bit | -2.5677
DCT 1.0142bit -2.663
Bézierkurve 1.0851bit -2.571
B-Spline-Kirve 0.9364bit -2.761
Hauptadisentansformationr = 16) | 0.9225bit -2.702
DFT 0.7240bit -3.276
Polynomdritten Grades 0.5527bit -3.264
Bitmap-Merkmale

Unterabtastungder Bitmap 0.7391bit -3.241
DCT der Bitmap 0.6901bit -3.255
Walsh-Transformation 0.6959bit -3.251

Tabelle3.9: MMI undlog-Likelihoodvon Einzelmerkmalen

RedundanzlerMerkmaleeinbezogenDie Verwendunglergemeinsameimiransinformation
fur multiple Merkmalestellt einefrihestndgliche Abschatzungfur die Eignungder Merk-
malslombinationerdar, dadieseBewertungsmaRinmittelbamachderVektorquantisierung
bestimmtwerdenkann.

Tah 3.9 zeigt die Transinformation (S, Y) und die logarithmierteAuftrittswahrschein-
lichkeit der TrainingsdatenUberwiegendlassensich innerhalbeiner Merkmalsgruppeyu-
te UbereinstimmungezwischenTransinformationJog-Likelihood und letztendlicherEr-

DCT Walsh- Grauwertbestimmung
aufBitmap Transformation| vonBitmapteilen
Verfahrenmit F = 11 I(S,Y)=0.6959| I(S,Y)=0.6901| I(S,Y)=0.7391
Sinus-und Cosinuswinkl
I(S,Y)=1.0871 1.3747 1.3698 1.3668
DCT
1(S,Y)=1.0408 1.3216 1.3135 1.3219
Bézierkurve
I1(S,Y)=1.0851 1.3640 1.3605 1.3549
B-Spline-Kirve
1(S,Y)=0.9364 1.2690 1.2752 1.1.2727
Hauptadhisentansformation
(F =16), I(S,Y)=0.9225 1.2348 1.2267 1.2290

Tabelle3.10: Gesamt-Tansinformation/ (S, Y!, Y?) in bit fur KombinationerausBitmap-
und Trajektorienmerkmalen
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DCTderBitmap | unterabgetasteteBM
I(S,Y)=0.6959 | I(S,Y)=0.7391

DCT derBM

I(S,Y) = 0.6959 - 0.8085
Walsh-Transf.

I(S,Y) = 0.7054 0.7094 0.7783

Tabelle3.11: Gesamt-Tansinformatior/ (S, Y'!, Y?) in bit fur zwei Bitmap-Merkmale

Bézierkurve DCT
I(S,Y)=1.0851 | I(S,Y) = 1.0408
Bézierkune
I(S,Y) =1.0851 - 0.9705
KLT
I(S,Y) =0.9225 0.9776bit 0.9024

Tabelle3.12: Gesamt-Tansinformation/ (S, Y!, Y?) in bit fur zwei Trajektorienmerkmale
(F=11)

kennungsratéeststellenZum Vergleich sind in Tah 3.9 weiterhindie Werte fur die DFT
und die Polynomapproximatioraufgefihrt. Aufgrund der grundsitzlich unterschiedlichen
Extraktionsprinzipierder Trajektorien-und Bitmap-Merkmaleist eine maximaleKomple-
mengarwirkung bei der KombinationdieserbeidenMerkmalstyperzu erwarten.Tah 3.10
zeigtdazudie gemeinsamd@ransinformatiorder ZweierKombinationervon Trajektorien-
und Bitmap-Merkmalen.
Zum Vemleich ist in Tah 3.11 die Kombination verschiedeneBitmap-Merkmale zu-
sammengefsst. Der Gewinn liegt hier, wie auch bei der Kombinationvon Trajektori-
enmerkmalenn Tah 3.12 deutlich niedriger Am Beispiel der Kombinationvon DCT-
Trajektorienmerkmalerst regelmaiigsogarein nicht unerheblicheransinformationser
lust festzustellen.

Die Kombinationvon Bitmap-und Trajektorienmerkmalerst demnachdie Wahl der Mit-
tel. Eszeigtsichweiterhin,dasseine DreierKombinationwegender offensichtlicherRed-

DCT Walsh- Grauwertbestimmung
derBitmap | Transformation| vonBitmapteilen(X)
Sinus-und Cosinuswinkl 85.6% 83.5% 85.5%
DCT 85.1% 85.6% 85.0%
Bézierkurve 86.2% 86.0% 85.8%

Tabelle3.13:ErkennungsratekombinierterMerkmale
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undanzinnerhalbeiner Merkmalsgruppekeine weiterenVoreile bringt. Spezielllaltsich
ausTah 3.10ableiten,dasssichdie Kettenlodierung(Sinus-und Cosinuswinlel), sowvie die
DCT derTrajektorieunddie Bézierkune gut mit denBitmap-Merkmalerkombinieren afit.
Die ErgebnissalieserKombinationsindabschlieRendh Tah 3.13dagestellt.

Hier zeigtsich,dassdie KombinationausDCT der Bitmap mit denBézierMerkmalenklar
dasbesteErgebnidiefert, waswiederumdie Korrelationzurgemeinsamemransinformation
(Tah 3.10)besttigt.

3.4 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurden verschiedeneverfahren zur Merkmalsetraktion in Online-
Handschrifterennungssystemeprasentiert.Die Verfahren stiitzen sich auf zwei unter
schiedlichePrinzipiender MerkmalsentnahmeDie ersteGruppevon Verfahrenbasiertauf
der MerkmalsatraktionauseinemFensterder Stifttrajektorie.Die zweite Gruppenutztdie
InformationauseinergleitenderBitmap, wodurchsich zusatzlichdie Moglichkeit eroffnet,
die geometrisché&Jmgehung zu erfassenDie Erfassungler Umgelungsinformatiorist da-
beinichtaufein zeitlich begrenzted-enstebeschankt.

Spezielldie Extraktionder Trajektorienmerkmal&urdeunterverschiedeneBlickwinkeln
betriebenNebeneinerparametrischeKurvenbeschreing wurde die Nutzungspektraler
geometrischeund statistischeEigenschafteriiir einekompakteBeschreilmngsformunter
sucht.

Zur Auswahl und Kombinationder Merkmalewurdennebender exakten Erkennungsrate
weitereBewertungsmaleinsbesonderdie Transinformation herangezogemit dereine
sinrvolle Vorausvahl der Merkmalegetrofen werdenkonnte.

Schliel3lichzeigtesich eine KombinationausdiskreterCosinusTransformatiorder Bitmap
mit den Bézierkunen als ideale Kombinationmit maximaler Erkennungsratewobei die
KontrollpunktederapproximierendeBézierkune alsMerkmaleVerwendundgandenDiese
Merkmalslombinationsollte demnacHortaneingesetztverden.

Daim RahmerdieserArbeit einigeEntwicklungenparallelvorangetriebemvurden,gilt ins-
besonderélr die nachfolgendeschriebenehdherenSystemebenemassdie Kettenlodie-
rungzusammemit derunterabgetastetditmapweiterhinalsReferenzerfahreneingesetzt
wird. Diesstelltdie Vergleichbarleit zu friherenErgebnissersicher



Kapitel 4
Modellierung

Bei der FragenacheinemgeeigneterParadigmazur Modellierungder HandschriftlieRen
sich theoretischalle bisher genutztenPrinzipien der MustererlennunguntersuchenDies
wirdeeinerseitssowvohl regelbasierte/heuristisciethodenberihren,wie auchVerfahren,
mit denensichbestimmteEigenschaftemusBeispielenerlernenassenwie z. B. neuronale
NetzeoderHiddenMarkov Modelle.
AbgesehewoneherakademischeRroblemstellungederMustererlennungscheintsichzu-
nehmendlie Erkenntnisdurchzusetzergasssich die sog.lernenderMethoden- insbeson-
derebei komplexenMustererlennungsproblemenim Verleichzu regelbasiertensatzen
durcheinedeutlichhtohereRohustheitund Generalisierungshigkeit auszeichnen.

Als ’komplex’ ist im Zusammenhangnit einer automatischeverarbeitungdurchausdie
menschlicheSprachesowvohl in gesprocheneals auchin geschriebengform einzustufen.
DiesespeziellerMustererlennungsprobleme&eisendatiberhinausnocheinebesonder&i-
genschafauf: Es handeltsich dabeium dynamischeMuster bei denenzurachstunbekannt
ist, wie grol3die GesamthngedesbeobachteteMustersaustllt, oderwanngenauwelche
Merkmale auftretenund wie stark diesedannausgepagt sind. Verschleifungsdékte mit
einereinhegehendenzeitlichenUnsctarfedereinzelnerKlassengrenzeerschwererlie Si-
tuationzudem.

HiddenMarkov Modellescheinergenaufiir solcheProblemstellungerin probatesParadig-
madarzustellendasie Uberwichtige Eigenschaftenerfugen,wie:

e automatischéernfahigkeit anhandvorgegebeneirainingsbeispiele,
¢ henorragendeécigenschaftezur ModellierungdynamischeMusterund

e MoglichkeitenzurintegriertenErkennungund Segmentierung.

DieseVorteile von Hidden Markov Modellenermbglicheniiberdie obengenannterKern-
einsatzgebietaveitere interessantéAnwendungsriglichkeiten, wie z. B. im Bereichder

43
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DokumentewerarbeitundBra00,Bra99b,Bra99a],derUnterschriftemerifikation[Rig98b],
derautomatischeindexierungvon Videosequenzejitic97a],derVideosequenz-Ednnung
[Rig98a, Eic98, Eic97H oder aber der ErkennunghandskizziertePiktogramme[M 1198
M1199, die fur eineinhaltsorientierteBilddatenbankabfrageerwendetwerdenkonnent.
Als generelleAnsatzfur die Online-Handschrifted@nnungpietensichim besondereRllMM
auf Grundder genannten/orteile und Vielseitigkeitenan. InnerhalbdiesesRahmensroff-
nensich jedochwiederumzahlreicheRealisierungsridglichkeiten. Die nachfolgenderb-
schnittesollen zurachsteine Antwort daraufliefern, welchegrundleggendeModellierungs-
form im Bereichder Online-Handschrifter&nnungvorteilhaftist.

4.1 Vergleichzwischendiskretenund kontinuierlichen Mo-
dellen

Nebenandererfaktorenhatdie Wahl der ModellierungsforneinenentscheidendeRBinflufd
auf die Erkennungsgenauight des Systemsln der Spracherknnungscheinensich nach
einigenz. T. widerspiichlichenErgebnisserverstrkt kontinuierlicheModelle durchzuset-
zen.So wurde in einigenArbeiten dokumentierfBah81, Bro87], dassdiskreteSpracher
kennungssystemien Vergleich zu kontinuierlichenSystemerhdohereErkennungsrateaei-
gen,wahrendin [Rab85,VNG87] gegenstzlicheErgebnissebeleggt werden.Die teilweise
starkabweichendertrgebnissan denreferenzierterVeroffentlichungenzeigen,dasseine
Untersuchungler FragenachdergeeignetetModellierungsformindividuell erfolgensollte.
Abb. 4.1verdeutlichtdie wesentlicherdnterschiedewischerdiskreterundkontinuierlicher
Modellierung. Bei kontinuierlichenHMM werdendie Ausgabe&erteilungenin parametri-
scherForm ausgeiihrt. Unter der Annahmeeiner Gaul3-brmigenVerteilungder Merkmale
kommeni. d. R. auchGauRscheMischwerteilungereumEinsatz.

Bei diskretenSystemerwird der (im BeispielzweidimensionaleMerkmalsraunzurachst
mittels einesVektorquantisierergvVQ) in Partitioneneingeteilt. Die Merkmals\ektoren®
werdendazuanhandeinesAbstandsmafedemnachstliggendenCodeluchwektor desVek-
torquantisierergugeordnetEin CodeluchderGroReN¢ fuhrtfolglich zu N¢ verschiedenen
Partitionen(Voronoi-Zellen)desMerkmalsraumegjie beiderVerarbeitung-dimensionaler
Merkmals\ektoreni-dimensional&ornvexe Polytopebilden.Die diskreteAusgabe&erteilung
bs(n) desZustandes modelliertdamitdie Auftrittswahrscheinlichkit derin dern-tenVQ-
Partition zusammengekstenMerkmals\ektoren.Damit sind diskreteModelle unablangig
von Annahmerbeziglich der Merkmals\erteilung.Als Standard-bsungwerdenin diskre-
ten Systemerzur PartitionierungdesMerkmalsraumesniberwachte selbstoganisierende,

1Siehedazuauchhttp://www.fb9-ti.uni-duisturg.de/radeno. html
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kontinuierlich diskret

Zustands Zustands diskreteWDF b, (n)

T1

kontinuierlicheWDF b, (&) | Codeluchwektor |
Voronoi-Parkettierung
des Merkmalsraumes: enthalt N Partitionen

Abbildung4.1: Prinzipielle Darstellungkontinuierlicherund diskreterHMM

ggf. hierarchisché/ektorquantisierefLee89] eingesetztAls weitererVorteil diskreterMo-
delleqilt die effizienteBerechnungler Ausgab&ahrscheinlichkiten,wasinsbesonderbei
der Erkennungzu deutlichenGeschwindigkitsvorteilenfiihrenkann.Bei gegebenenVQ-
Index n laRtsichdie Berechnungon p(n|s) auf eineneinfachenSpeicherzugrffauf die als
VektorabgelgtenWahrscheinlichkitsdichtefunktionemnealisieren.
BeidenModellierungsformeist allerdingsdie generellé/orgehensweisbei derModellbil-
dunggemein. Ausgehend/on allgemeinerModellprototypenmit denendie Modellstruktur
definiertwird, werdenauseinigenvorsggmentierterZeichenbeispielemitiale Verteilungen
und Ubegangsvahrscheinlichkiten ermittelt. Experimentellkonnte als optimale Struktur
dasLinks-Rechts-Modelmit 12 Zustandenpro Graphem(bzw. Zeichen)bestimmtwerden.
Ein Links-Rechts-Modellst mit Selbsttransitionersowie mit Ubeigangenzum Nachfolge-
zustandausgestattet.

Zur Berechnungnitialer Verteilungenwerdenin einerersteniterationdie vorsggmentierten
BeobachtungssequenzemesGraphemsn 12 gleichlangeAbschnitteunterteilt. Diese12
gleich langenaufeinandefolgendenAbschnittewerdenden12 in einemModell enthalte-
nenaufeinandefolgendenZustandenzugeordnetFir dieselnitialisierungsstufeverdendie
exemplarischim AnhangB, in Abb. B.1 gezeigtenTrainingsbeispielererwendet Anhand
dieserzurachstwillk UrlichenZuordnunglassenrsich ersteVerteilungsparametdrerechnen.
DieseVerteilungsparametalienenin einernachsteriterationdazu,mit einemsog.Viterbi-
Alignmentdie vorhandeneffrainingsdatemenZustindenzuzuordnenworaussichdie Pa-
rametemit jederlterationverfeinertschatzenlassenAbb. 4.2 zeigtdie Zustandssgmentie-
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rung einerTrainingssequenmn der 1. Iterationder Initialisierungund nacherfolgtemTrai-
ning. Es zeigt sich dabei,dasssich trotz willk Grlicher Zuordnunggleich langerSequenzen
zweckslnitialisierung,dasAlignmentim LaufedesTrainingsteilweisedeutlichverschieben
kann.Es bilden sich Zus@ndefiur verschiedenajnterschiedliciangeMerkmalssequenzen
heraus.

Im AnschlufRandasViterbi-Trainingwerdendie soinitialisiertenModelle mit demBaum-

zur Initialisierung:

r =N

nach erfolgtem Training:

r . N

Abbildung4.2: Alignmentnachinitialisierungund nachvollstandigemTraining

Welch-Algorithmusweiter optimiert. DieseOptimierunglaf3tsichin zwei Stufeneinteilen.
Die ersteStufe basiertwiederumauf den schonfur dasViterbi-Training vorsggmentierten
Daten.In der zweitenStufe werdendannganzeWorter oder Satzefur dasTraining heran-
gezogenBeispieledazusind in Abb. B.2 gezeigt.Im Gegensatzzu dem Viterbi-Training
werdendie TrainingsmustedenZustndennicht mehrin deterministischeYVeisezugeord-
net,sondermit gewissenWahrscheinlichkitswerten.

Grundstzlich steckthinter dem Gedanlen der ParametetOptimierungdie Idee,die Wahr
scheinlichkeit zu maximieren,dassdie gegebenelrainingsmengeX von denvorhandenen
Modellen\ generiertwurde.Dieses- auchalsLik elihoodbekannte Gutemalp(X |)\) lait
sich bedauerlicherweiseederanalytisch,noch direkt maximieren.Statt desserwurde in
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[Bau69 vorgeschlagendie Kullback-LeiblerDistanz
QA A) =D _p(S|X, \) log p(X, S|A") (4.1)
S

zwischeneinemAusgangsmodelh und einemoptimiertenModell A\* zu maximieren.Die
Optimierungsgleichungeder Modellparametefsovohl der Ausgabeerteilungerwie auch
derUbemgangsvahrscheinlichkiten)lassersich direkt ausGlg. 4.1 ableiten Wird ein Para-
metersat2\* berechnetderGlg. 4.1 maximiert,lal3tsichweiterhinzeigen,dass

P(X|X") > P(X|)) (4.2)

gilt womit sichin iterativer Weisedie HMM hinsichtlichderenLik elihoodoptimierenlas-
sen.WeitegehendeGrundlagenzur Theorieder Hidden Markov Modelle konnen[ST95]
entnommerwerden.Eine sehrgute und verstindlicheZusammerdssungst in [Rab89]zu
finden.Im weiterensollengrundlegendeAspektezu diesemThemalediglichim Bedarfsall
betrachtetverden.

4.2 Verwendung neuronaler Netze zur Merkmalsquanti-
sierung

Der Vemleich der Eigenschafteikontinuierlicherund diskreterHMM zeigteinerseitsdass
esvorteilhaftist, auf bestimmteVerteilungsannahmeder Merkmalezu verzichten.Ande-
rerseitsstellt sich durchdie Vektorquantisierungmmer auchein Quantisierungsfehlegin.
Ein weitererSchwachpunktder bekannterdiskretenStandarderfahrenist, dassder selbst-
organisierende/ektorquantisierephne Klasseninformatiordes Merkmals\ektorstrainiert
wird. Damit stellt der Vektorquantisiereeine weitereunablangige,verlustbehaftet&erar
beitungsstufém Gesamtsysterdar. Die wesentlichemMNachteilediskreterStandard-Systeme
sindin denfolgendenPunktenzusammenzuafssen:

e Die Merkmalslompressiordurchvorangehend®ektorquantisierungst stetsverlust-
behatftet.

e Die Berechnungdes Codeluches,welchesspater den Merkmalsraumpartitioniert,
wird bei dengangigenStandarderfahren(wie z. B. k-means)in selbstoganisieren-
derWeisedurchgeiihrt. D. h. eswird keineKlasseninformationeausgenutzt.

Um die SchwachpunkteselbstoganisierendeiVektorquantisierezumindestteilweise zu
umgehen,bieten sich neuronaleNetze an. Eine umfassendeBeschreilong zu gangigen
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neuronalerNetzenund den zugrundeliegendenParadigmenist in [Zel94] gegeben.Die
speziell fur die Handschrifterennung adaptiertenNeuronalenNetztypen erlaubenes,
das Wissen uiber die Klassenzugebrigkeit von Merkmalsektoren zu integrieren. Eine
derartigeVerknipfungneuronaleNetze(NN) mit HiddenMarkov Modellen(HMM) fuhrt
zu einerspeziellenvariantehybrider NN/HMM-Systeme[Rig94]. Verschieden@euronale
Paradigmenwurden bereitszur Verwendungin hybriden Spracherknnungssystemenn-
tersuchtiNeu99, Rot00]. VergleichbareUntersuchungeaur Online-Handschrifterénnung
existiertenbishernicht [Rig96a,Rig98c]. Wahrendin [Neu99] die synchroneOptimierung
mehrererCodeliicherfir Perzeptron-Strukturedokumentiertist, sollen die nachfolgen-
den Abschnitte insbesonderalas sequentiellewie auch das multiple Training von nN-
(nachsterNachba¥) Vektorquantisiererrund die damit erzielten Ergebnissebeschreiben
[Kos98aRig99,Rig98d].

4.2.1 Die Transinformation als Gutemal3 fir das Training neuronaler
Netze

Bei eingehendeBetrachtundaltsich bei Verwendungeinesselbstoganisierendeiektor
guantisiererslie Berechnungler Wahrscheinlichkit fur einenMerkmals\ektor Z in einem
HMM-Zustands einesdiskretenSystemsausderWahrscheinlichkit derVQ-Partitiony,, im
Zustands ableiten:

p(Z|s) = p(ynls) (4.3)
DasCodeluchdesdiskretenSystemsestehtlabeiaus N Eintrageny, mitn =1,---, N¢.
Der Vektorquantisiereordnet einem Merkmals\ektor ¥ denjenigenindex y, des VQ-
Prototyperzu, dessembstandzu demMerkmals\ektoramgeringstenst (s. Abb. 4.1)
Im diskreten,wie im hybridenSystemwird durchdenVektorquantisierebei Prasentation
desMerkmals\ektors® ein VQ-Prototypinde y,, erzeugtx RACA yn. DerstatistischZusam-
menhangwischendemMerkmals\ektor # und demVQ-Index y,, kanndurchdie bedingte
Wahrscheinlichkit p(y,,|Z) beschriebemverden Mit Hilfe desSatzes/on Bayes

P(Z,Yn) = p(T) - P(Ya|T) = p(Yn) - P(Zyn) (4.4)
kanndie Wahrscheinlichkit p(Z) berechnetverden:
o _ P(E]yn)
T) = — - p(yn). 4.5
p@) = T o) (4.5)

Glg. (4.5) beschreibsomitdenVQ-Prozel3derunablangigvom HMM-Zustands ist. Fugt
mannundie BedingungeinesbestimmterZustandes ein, emibt sichfur die bedingteAuf-
trittswahrscheinlichkit: .

7ls) = 200 ). (4.6)
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Mit Hilfe desnachp(Z|y,) umgestelltenSatzesvon Bayes(Glg. (4.4)) kann Glg. (4.6)
schlielichumgeformiwerdenzu

Ly p@) .
p(Z|s) = (o) P(Ynls)- (4.7)

Unterder AnnahmedassderQuotientp(Z) /p(y,) nunbekannist |altsichdie Wahrschein-
lichkeit desMerkmals\ektorsp(%) ausder Wahrscheinlichkit p(y,,) desVQ-Index y,, be-

rechnenZur Verdeutlichungsei an dieserStelleangemerktdassnachGlg. (4.3) in einem
diskretenSystemdie Identitat der Wahrscheinlichkiten p(z) und p(y,,) in Glg. (4.7) an-
genommerwird. Dies wiederumentsprichtder - zweifellosidealisierternr Annahmeeiner
verlustloserVektorquantisierung.

Ausgehendron Gleichung(4.7) kannnunein Algorithmusabgeleitetverden,derzu einem
optimiertenVektorquantisierefiihrt, wobeidasGesamtsysterfVQ undHMMs) die Vorteile
diskreterund kontinuierlicherModelle vereinen.Analog zur ansonsteriiblichenMinimie-
rung einesFehlermalebasiertdasTraining dieserVektorquantisiereauf der Maximierung
einesinformationstheoretische@iitemalResin der Gesamtheiemibt sich somitein hybri-
desHMM/NN-System.

Die Parametersditzungvon HMM-Systemerbasiertzumeistauf demsog.MaximumLike-
lihood (ML) Kriterium. Die LikelihoodP(X |S) einesSystemswird anhandseineraktuellen
Parameter) (Ausgabeerteilungenin den HMM-Zustanden)uberalle K Abtastwerteder
Trainingsmengaufsummiert:

p(X|S) = 2 log p(Z(k)|s(k)). (4.8)

Zur Berechnungbedientman sich ausnumerischerErwagungen. d. R. derlogarithmier

ten Form. Die erforderlicheZuordnungder einzelnenMerkmals\ektorenz (k) zu denent-
sprechendeiMM-Zustandens(k) kannz. B. automatischmittels desViterbi-Alignments
bestimmtwerden. Aus einemParametersatx kannnundurchAnwendungvon Gradienten-
verfahrenin iterativer Weiseein optimierterParametersatx berechnetverden:

\ = arg max{ Z log p(Z k))} (4.9)

Verwendemanweiterhindie statistische@usammenéingedesVektorquantisiererausGlg.

(4.7)in Glg. (4.9), sokdnnenselbstdie ParameterdesVektorquantisierer§Codeluchwek-

toren) Ayq in Ubereinstimmungnit dem ML-Kriterium optimiert werden.Ublicherweise
werdendie Komponenterder Codeluchwektorenals Gewichte bezeichnetWird Glg. (4.7)

in Glg. (4.9) eingesetztergibt sich damitfolgenderAusdruckfir die Optimierungder Co-

dehuchwektoren:

i = g e {3 () — 3 logp(un(h) + 3 ogp(n () s(4) } . (430

k=1
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Als InformationsghalteinesZeichensezeichnemandennegativenLogarithmusder Auf-
trittswahrscheinlichkitdiesesZeichensDie einzelnenTermeausGlg. (4.10)sinddie Erwar-
tungswerteder entsprechendemformationsgehalteind sind demnachauchbekanntunter
demBegriff derEntropie H. Damitlafl3tsichobigeGleichungumschreiberin

Ay = arg ryfg{_H(X) +H(Y) - H(Y|S)}. (4.11)

Da die Merkmals\ektorenX aufder EingangsseitelesneuronalerNetzesanliegen,ist die
Entropie H (X') unabl&angigvon demCodeluchdesVektorquantisierersodasdolglich die
DifferenzH (Y) — H(Y'|S) zumaximierenist. Daszu maximierendésiutemaldesneurona-
len Vektorquantisierersst damitdie Transinformation/ undlautet

I(Y,S) = H(Y) — H(Y|S) = H(S) — H(S|Y). (4.12)

Aus Glg. (4.12) und anhanddesinformationstheoretischedanalmodells(Abb. 4.3) wird
deutlich,dassdie Maximierungvon I (S, Y') ebenseinerMaximierungvon H (S)—H(S|Y)
entspricht DaderWertfur H(S) durchdasViterbi-Alignmentder Trainingsdatevorgege-
benist, reduziertsichdie Maximierungder TransinformatiorY (S, Y) deshalbauf die Mini-
mierungder AquivokationH (S|Y).

/ Aquivokation: H(S|Y)

TransinformationZ(S,Y)

Quelle T
- H(Y)
— Senle

Irrelevanz: H(Y'|S)

Abbildung4.3: Informationstheoretischééanalmodell(Berger'schesDiagramm)

4.2.2 Automatische Handschrifterk ennung - ein Nachrichteniibertra-
gungssystem

Das Kanalmodellerlaubt datiber hinaus eine interessantesystemorientiertéBetrachtung
der zuvor beschriebeneitheorie,die am Beispiel der Handschrifterknnungnachfolgend
erlautert wird. Die wesentlichenKomponentendes Kanalmodellssind die Nachrichten-
quelle,die Nachrichtenser&(Empfanger),undder UbertragungskanalyelcherQuelleund
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Senle miteinanderverbindet.Im Falle der Schrifterkennungrepiasentiertdie Quelle eine
bestimmteZeichen-bzw. ZustandsfolgeS (basierendauf dem zu schreibenderfext), die

von einem Schreibergeneriertwird. Im Falle der Online-Handschrifterinnungwerden
diesegeometrischesignaledanndurcheineReihevon Transformationem die VQ-Folge
Y umgeformt.Im wesentlicherhandeltessich hierbeium die Vorverarbeitungsschrittelie

Merkmalsetraktionunddie Vektorquantisierunddie Funktionender Schrifterzeugungind

der anschlie3endeiiransformationenassensich entsprechendesKanalmodellsin Abb.

4.3demUbertragungskanaklbstzuordnenDie Senle umfasstschlieRlichdie Funktiondes
Erkennersder aufgrundder empfangenervektorquantisiertemdatenmit Hilfe der Hidden
Markov Modelle die Erkennungdurchiihrt und die VQ-Datenwieder in eine Textform

transformiert.

Ein BeobachteamKanaleingangiehtdemnacteineNachrichtenquellenit einemmittleren
Informationsgehalt (S) (vergl. Abb. 4.3). Davon geht- bedingtdurchverschieden&erar

beitungsstufen derAnteil H(S|Y') verloren.Die bedingteEntropie H (S|Y) ist dermittlere
Informationsgehalfe Zeichen,dendasZeichen,bzw. der Zustands nochzustzlichliefern

wirde,nachdemy empfangerwurde.Da derEmpfangejedochnur Zugriff aufdie Zeichen
Y hat,ist - wie bereitsobenerwahnt- H(S|Y’) derVerlustanteilderin ersterLinie durchden
QuantisierungsfehlegntstehtDa die GibrigenVorverarbeitungsstufeahnehinfestvorgege-

bensind, reduziertsich die Optimierungauf die Minimierung diesednformations\erlustes.
Die Transinformation/(S,Y") ist der verbleibendeTeil der Quelleninformationder tiber
den Kanal tbertragerwird und den Empfangererreicht. Ggf. wird der Transinformation
bei der Ubertragungnoch eine gewisse FehlinformationH (Y'|S) hinzugefigt (z. B. durch
Kanalsbrungen,Rauschen)die in demmittleren Informationsgehalt (V) resultiert.Der

Fehlinformationsanteild (Y'|S) stammtalso nicht aus der Nachrichtenquelle sondern
ist der mittlere Informationsanteil,den ein Zeicheny noch liefern wirde, nachdemein

gesendetegeichens bekanntist. Dem Beobachteam Kanalausgangrscheintschlief3lich
eine Nachrichtenquellemit der Entropie H(Y). Die Aufgabe des Erkennersist es nun,

aufgrundder empfangenenDaten Y einen (moglichst) fehlerfreien RuckschluRauf die

gesendetebaten(Zustandsbzw. Graphemfolges) zu ziehen.

Realisierungverteilter Architektuen

Das hier vorgestellteVerfahrenermbglicht die Realisierungkomplexer Mensch-Maschine-
Schnittstellen(Handschrift- oder auch Spracher&nnung) auf Plattformen mit geringer
Rechenleistungndrelatv schmalbandigeletz-AnbindungMobiltelefone,PDA) [Rig00].
Dies laRt sich durch eine Ubertragungder relevanten Merkmale in hoch-lomprimierter
Form und einer ErkennungdieserkomprimiertenDatenauf CPU-Serern realisierendie
z. B. ein Mobilfunkanbieterbereittalt. Das Erkennungseagebniswird anschlieRendvieder
zum Endgeat zurickgesendetind kanndort je nachgewiinschterAnwendungals Befehl
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interpretiertoderals Text-Passageveiterverarbeitetverden.

Wenndie rechenaufwendig&rkennungauf demEndgeét nicht moglich ist, bietetsich die
AuslagerungdeseigentlichenErkennungsprozesses. Dies liel3e sich tiber die Kompri-
mierung der Merkmals\ektorenauf dem Endgeét und die UbertragungdieserMerkmale
aneinenleistungshhigenRechnerermbglichen,auf demdereigentlicheErkennungsprozel3
stattfindet.Zum Zweck der Merkmalslompressionkdnnen Vektorquantisiereeingesetzt
werden,die einenvieldimensionalerkontinuierlichenMerkmals\ektor auf eindimensionale
diskreteWerte abbildenund so eine sehrhohe Kompressionsraterzielen.Dies wiederum
ermdglicht selbstdie Nutzungschmalbandigstetlbertragungskaiie. Abb. 4.4 gibt einen

Endgerat

e Sampling Provider (CPU-Sewer)

e Vorverarbeitung

o Merkmalseatraktion I

e Vektorquantisierung schmalbandige

Ubertragung

HMMs, Dekodierung

e Befehl/Display -

(skalierbar)
e o o

Abbildung4.4: UbersichteinesverteiltenErkennungssystems

Uberblick iiber eine mogliche verteilte SystemarchitekturAuf der Benutzerseitaverden
dabeisamtlichevorbereitend®perationemurchgeiihrt, wie die Signalaufnahme/orverar
beitung,Merkmalsetraktion und VektorquantisierungDie so gevonnenerkomprimierten
Merkmale werdenanschliel3endnit geringerBandbreitean ein skalierbaresSystemvon
CPU-Serern gesendetauf denender eigentliche,rechenaufwendig&rkennungsprozel3
stattfindet.Das Erkennungsegebniskann anschlieBendum Benutzeribertragerwerden,
auf desserEndgeat dasErgebnisdannals Textpassagederals Befehl verwendetwverden
kann.

Ein wesentlicherAspektdeshier beschriebenehybridenAnsatzedst der Zusammenhang
zwischender Vektorquantisierungnd der Erkennungmittels HiddenMarkov Modellen,da
dies genaudie SchnittstellezwischenEndge#t und Erkennerin Abb. 4.4 (bzw. zwischen
Sendeund Empfangerin Abb. 4.3) darstellt.DieserZusammenhangoll im nachfolgenden
Abschnittbeschriebemverden.
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4.3 Hybrides NN/HMM Handschrifterk ennungssysten

Im Detail a3t der hier vorgestelltetheoretischeRahmenzahlreicheRealisierungsformen
zu. Soist esdurchentsprechend®odifikationenmoglich, einenMMI-V ektorquantisierer
mit diversenneuronalerParadigmenzu realisieren[Neu99]. Hierbei kommennebendem
nachsterNadbarVQ (nN-VQ) auch Strukturenwie dasMLP (Multi-Layer-Perzepton),
RBF- (RadialeBasisfunktionen-NetzeoderrekurrenteNetzein Frage.Gemeinsanist den
verschiedeneParadigmereine generelleArbeitsweise Es wird ein Merkmals\ektor Z (k)

- ggf. zusammemit einemgewissenzeitlichenKontext Z(k — £'),-- -, Z(k), - - Z(k + k)
andenEingangdesNetzesangelgt. AusgangsseitigrzeugtdasNetz mittels einerwinner
takes-allSchicht(WTA) einendiskretenvQ-Labely,, mit

Y = y(7) (4.13)

und

n = arg max fi(@). (4.14)

fi(Z) ist dabeidie interneAktivierungdesAusgangsknotens Desweiterenist esmoglich
einenMerkmals\ektorz in Z verschieden&ntenektorenz?) zu unterteilen Bei diesersog.
Multi-Codeluchtechnik wie siein Abschnitt4.3.2beschriebenvird, kbnnendanndie ein-
zelnenCodeliichersimultannachdem MMI-Prinzip trainiert werden,sodasdasTraining
in einermaximiertenVertund-Transinformation/ (Y (") ... V() 8) resultiert.

Ahnlich viele Freiheitsgradehinsichtlich des System-Designgmebensich bei der Aus-
wahl der Klassen.Wahrendbisherdavon ausggangenwurde, dassdas Viterbi-Alignment
die Trainingsdaterentsprechendlen HMM-Zustandens segmentiert,bestehtebensodie
Moglichkeit die Klassenzugetrigkeiten entsprechendlen Graphemgrenze(Mono-, Bi-
oderTrigraphemepderaberauchentsprechender Wortgrenzerfestzulgen.In der Praxis
konntenso z. B. wortbasierteHMMs eingesetziverden,die speziellbei Erkennungssyste-
menmit kleinenWortschatzenVorteile bieten.Aul3erdemist hier zu unterstreichendassdie
CodeluchgiolReunablangigvonderAnzahlderKlassenZustinde Graphemeetc.)genahlt
werdenkann.

Ein allgemeine$roblembei Gradientenabstgs\erfahrenstellenmoglichelokale Nebenmi-
nima, savie flachePlateausm Funktionserlaufdar, die bei der Parameteroptimierungu
suboptimaler.dsungerfihrenkdnnen Als LosungbietensichdazuausderNeuroinforma-
tik bekannté/erfahrenan,wie z. B. MomentumoderRProp (resilientpropagation]Zel94].
Bei dendurchgeiihrten Experimenterzeigtenspezielldie RProp-\érfahreneine schnelle
undguteKorvergenz.
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4.3.1 MMI-T raining einzelnerCodehicher

Die grundlggendeldeedesTrainingsdesneuronalerNetzes pzw. die Optimierungder Ge-
wichtungsektorenist die Minimierung einerBewertungsfunktior(Aquivokation H (S|Y))
mittels Gradientenabstge[Neu99. Die bedingteEntropie H(S]Y") ist definiertmit

S|Y Z Z P\si, yn logp(5l|yn) (415)

undlaRtsichals Funktionvon p(s, y) umschreiben:

L N
p(sl,yn)

H(S|Y) = p(S1, Yn) - log (4.16)

(BIY)= =& Zpbow) V8 gr iy

AusdenZustands-weissggmentiertermrainingsdatehal3tsichwiederumdie Verbundwahr
scheinlichleit p(s;, y,,) absclatzen

p(sla yn ~ Z 55(1@ (417)

mit demKronecler-Deltad. Da die WTA-FunktionausGlg. (4.14),angevandtauf die Ak-
tivierungder Ausgangsknotenicht stetigdifferenzierbaiist, wird eine Soft-Max Funktion
o eingefihrt, welchedie Maximumsucheunterden Ausgangsaktierungenf,, (z) ausGlg.

(4.14)anrahertdurch
oC-fn(%)
on(%) = 57— (4.18)
E eC'fi(i)

=1
Bei hinreichendyroRerWahl der Konstante”', kannnundie WTA-Funktiondurchdie Soft-
Max-Funktionapproximiertwerden:

{1 wennf,(Z) > fi(Z) YV 1<i< N, n#j

4.19
0 sonst (%.19)

o35, o) =

Fur die EinstellungeinesbestimmtenvQ-Parameters\y wird nachfolgenddie partielle

AbleitungdH (S|Y')/0Av¢ betrachtetUnterAnwendungderverallgemeinerteKettenrgel
ergibt sichdamit

OH(S|Y) OH(S)Y) & op(s1,yn) K Oon(Z(k)) Ofi(F(k))

B Zza Za ) 2 0RGEER) Dwe

v P(s1,4n) =1 Oon(E(k)) = Ofi(Z(k)) veQ

I=1n= =1

(4.20)

NachderBildung der partiellenDifferentialeund einigenUmformungerergibt sichmit der
EinfuhrungeinerHilfsfunktion A; mit

) = = -0 - (1o p(s0) = 3 owp(s(8) ) - 0n(a(4) ) (420

derfolgendeAusdruckfir die Ableitungder Aquivokation:

OH(S|Y) K X ofi(#(k))
8/\VQ N Z Z a/\VQ h

k=11i=1

i(Z(k))- (4.22)
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Glg. (4.22)stellt nun eineallgemeingjltige Berechnungswschriftfur die Adjustierungdes
VQ-Parameters\, dar, die unablangigvon der StrukturdesneuronalerNetzesverwendet
werderkann.UnterEinbeziehunglesLernparameters, mit welchemsichdie Stabilitatund

die KorvergenzdesTrainingskontrollierenlasstkannmit Hilfe von Glg. 4.22dasGewicht

Avo um Ay korrigiertwerden:

AH(S|Y)

A)\VQ =F 3)\\/62

(4.23)

Die bedingtenWahrscheinlichkitenp(s(k)|y,) sindwiederumausdergegebenefrainings-
datenbasigu schatzen.

Unter VerwendungeinesnN-Vektorquantisierersst fur die Aktivierung f; der Euklid’sche
Abstanddes J-dimensionalerMerkmals\ektorsZ zum nachstenvQ-Prototyperektor by

einzusetzen:
J

£i(@) = 17 = X3 =Y (a5 — Ava,,)™ (4.24)

i=1

4.3.2 SimultanesMMI-T raining multipler Codelicher

Die Quantisierungeinesreelwertigen,vieldimensionaleiVektors,auf einenskalarenganz-
zahligenWert ist in der Regel ein mehroder minder stark verlustbehafteteProzel Diese
Aussagegilt natirlich ebensdfiir MMI-trainierte VQ. Auch hier ist der Informations\er-

lust nicht vollstandigaufzuitngen NebendemMMI-T raining besteheineweitereeinfache
Moglichkeit denquantisierungsbedingteverlustzu minimieren,indemdasCodehluch ver-

groRRertwird. DieseMoglichkeit der Verlustminimierungst allerdingsnur bis zu einemge-
wissenGrademoglich, da ab einer bestimmtenCodeluchgiRedie Parametemicht mehr
zuwerlassiggesclatzt werdenkonnen.Diesessparse-dataProblembetrifft zum einendie
VQ-Parameterinsbesonderaberdie diskreteriWWahrscheinlichkitsdichtefunktionefWDF)

der HMM-Zustande,da dieseWDF bei einer CodeluchgibR3evon J allgemeinauch.J zu
schatzendeParameterumfassenBei einervorgegebenerfiniten TrainingsmengenulR also
stetsdie Trainierbarleit der Paramategewnahrleistebleiben.Ein giinstigerKompromif3zwi-

schenAuflosungsermbgendesVQ und Trainierbarkeit samtlicherParametekannnur auf
experimentelléNVeisegefundenverden.

Wird die Tatsachéericksichtigt,dassverschiedendeile einesMerkmals\ektorsin vielen
FallenausverschiedeneMerkmalsetraktions\erfahrengevonnenwerden ergibt sicheine
weitereOptionzurVerbesserunderAuflosungderVektorquatisierungDiesewird durchei-

ne Aufteilung desMerkmals\ektorsz in Z verschieden&ntenektorenz(®) erreicht,wobei
jederUntenektor #*) von einembestimmterVektorquantisierel’ Q*) mit moderateiCo-
detuchgbReJ*) komprimiertwird. DamitlaRtsichzumeinendie Parameteranzaluerein-
zelnenWDF auf ein sinnvolles MaR begrenzen(3-Z_, J*)), zumandererabernochimmer
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einehinreichendgute Auflosungmit theoretischis zu [TZ_, J*) verschiedenerRartitions-
kombinationererzielen.Mit denausKapitel 3 gavonnenerkErkenntnisserbietetsich eine
Aufteilung in Trajektorien-und Bitmap-Merkmaleran. Eine HinzunahmeweitererMerk-
malsstbme scheintausderzeitigerSicht wenig gewinnbringend womit die folgendenBe-
trachtungerfur Z = 2 gelten.Eine Verallgemeinerunguf weitereMerkmalsstomeist in
analogeMeisemoglich.

Idealerweisesollte die Multi-Stream-Technik so angevendetwerden,dassdie Aufteilung
zu einerstatistischerJnabliangigleit der Teilvektorenz®) untereinandefiihrt. Eine solche
Annahmejedochglobal zu treffen ist sicherlichnicht sehrrealistisch.Bei einersinrnvollen
Aufteilung in Untenektorenkannhingegenals Naherungdie Annahmeder lokalen stati-
stischenUnablangigleit getrofen werden,wie sie auchbei der HMM-Parameterscitzung
fur Multi-Stream-Modellggenutziwird. D. h., dasszumindesdie AusschnitteeinesStreams
als statistischunabtangigangesehemwerden,die einembestimmtenZustands zugeordnet
werden.Die bedingteAuftrittswahrscheinlichkit wird dannals Produktder bedingterEin-
zelwahrscheinlichkitenberechnet:

p(y(@)s) = ply®O(@D), -,y D(@D)]s) = p(yP(TD)]5) - p(y® (7?)[5).  (4.25)

Im Idealfall - bei globalerstatistischetJnablangigleit - kbnnensomitdie beidenVQ ein-
zeln,d. h. unablangigvoneinandetrainiert werden.Die Gesamt-Tansinformation/,, ist
danndie Summeder Transinformationswertder Einzel-VQ:

Les = 1YW, 9) + I(Y? S). (4.26)

Diese globale statistischeUnablangigleit ist jedochin starkem MalReidealisiert:in der
Praxissind stetsKorrelationenzwischenverschiedeneMerkmalenfestzustellenDies ist
selbstbei Trajektorien-und Bitmap-Merkmalender Fall. Um optimale Ergebnissezu er-
zielen,sollte die OptimierungdeseinenVQ unterBericksichtigungder tibrigenVQ erfol-
gen.Dazukannzunachstausgehendom Kanalmodellund Glg. (4.12), ibertragerauf die
Multi-Stream-Technik,die Gesamt-Tansinformatior/,.; als Gutemafwie folgt formuliert
werden:

Tes = I(YW, YP 8y = HYW, Y®) - H(YW, Y?)S). (4.27)

BasierendaufderAnnahmeeinerlokalenstatistischetunabtangigleit (s. Glg. (4.25)),kann
die BerechnungleszweitenTermsausGlg. (4.27)auf die Summatiorder bedingterEinze-
lentropienzuriickgefihrt werden:

Loes = HYD,Y®) = (H(YD|S) + H(Y®)[S)). (4.28)
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ErweitertmandenAusdruckum + Y2_, H(Y(®)), ergibt sich

Lee= — | {(HYW)+ HY®))} - HY", v®)

/

YW,y @) (4.29)

+HYD) —HYWS)+H(Y?) - H(Y®?|S),

I(Y(D),S) I(Y®,3)

wasschlief3lichzu derverwendeterBewertungsfunktior/ ., fuhrt:
Lo = —I(YD, YO) 1 1YW 8) + I(Y?) 5) (4.30)

Vemlichenmit deridealisiertenFunktionfur 1,., ausGlg. (4.26),wird die Transinformati-
onssummaelereinzelnerStomeum denSummanden-1(Y®, Y ®) korrigiert. Dieserkor-
rekturtermbeschreibinun genaudie Korrelationder einzelnendiskretenMerkmalsstome
untereinandenndkanndaherauchals Mal3fur die RedundanzerMerkmalstbmeinterpre-
tiert werden.Fur die Praxisbedeutetlies,dassdie Aufteilung der Untervektorenund deren
statistischéJnablangigleit nicht mehralskritisch fur die spatereErkennungsleistungelten
muf3.Dieswird dadurcherreicht,dassnebender Maximierungder Transinformatioreinzel-
nerMerkmalsstomedie Dekorrelationder Merkmaleals zusatzlichesBewertungskriterium
in denTrainingsprozel@infliel3t.

Die Maximierungvon I(Y(®) S) der einzelnenvQ erfolgt bei simultanemTraining ana-
log zu dem separaterMMI-T raining aus Glg. (4.21) und Glg. (4.22). Entsprechendslg.
(4.30) ist zur Maximierungdes Gesamtausdrucksoch die Minimierung der statistischen
VQ-Abhangiglkeitennotig. Mit folgenderGleichungkanndie Transinformatiorder statisti-
schenvQ-Abhangigleitenausgedickt werden:

Iy y® Y(Q) Z Zp Yj1, Yjz) - log —(yﬂ’yﬂ) (4.31)
J1=1j2=1 (yjl) (yﬂz)

Entsprechendder Jensen-Ungleichun¢ST95] lafit sich die Transinformationder VQ-

Abhangigleiten7 (Y (V) Y(2)) ausdenWDF der Modelle  und denwahrenWDF p berech-
nen,welcheapproximatv ausden Trainingsdaterermittelt werden.Ahnlich wie im voran-
gegangenerAbschnittkannnun unter Anwendungder Kettenrgel die partielle Ableitung
von (Y Y ®) nacheinembestimmtervVQ-Gewicht \y desz-tenVQ bestimmtwerden:

oI(YM Y K L ofi (%

=22 "o

Z(k)). 4.32

vq P a)‘VQ r(ak) (4.32)

Mit derAktivierungsfunktionf; entsprechenélg. (4.24)undder Hilfsfunktion A;, mit
W (@ER) = & - o (F(R))-

J. AI(Yy (D) y(2)) AIYW Y@y o (2) o
Re <ap(y1(k), @) T ap(s(k),y;.w)) (655 — 05 (F(K)))

SIQ

(4.33)
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laltsichdie Berechnungswschriftentsprechen@lg. (4.32)fur die EinstellungderGewich-
te angeben.

4.4 Ergebnisse

Die ErgebnissalesTrainingseinesMulti-Stream-Systemmit zwei Merkmalsstomeny (!
und Y'® sind mit dementsprechendefransinformationserlaufin Abb. 4.5 dagestellt.In
der Regel wird ein solchesTraining in drei Stufendurchgeiihrt. Die ersteStufe dientder
InitialisierungdesNetzes Dieselnitialisierungwird hier bei Verwendundzuklid’scherAb-
standsmal3als Aktivierungsfunktionemit einemk-meansAlgorithmusdurchgeiihrt.

In derzweitenStufesetztdannauf diesemk-means-VQdasMMI-T rainingfir einzelneCo-
deliicherauf, wie esin Abschnitt4.3.1beschriebenvurde.In Abb. 4.5 entsprichtdiesden
Iterationenl bis 10. In dieserzweitenTrainingsstufgseparate3raining)ist der Anstieg der
Transinformatiordeutlichfur jedesdereingesetzte@odeliicherzu sehen.
AnschlieR3endvird in derdrittenStufeein simultanedrainingderbeidenCodeliicherdurch-
gefuhrt (Iterationen11-20). In dieserStufe schliel3lich,wird als Bewertungsfunktiondie
Gesamt-Tansinformation/,., = (Y™, Y® S) verwendetBei diesemsimultanenTrai-
ning wird zwecksMaximierungvon I, eineleichteSteigerung/on I(Y®™ S) erreichtDie
TransinformatiordeszweitenCodeluchesI (Y, S) wird hingegensogarverringert.Dies
geschiehtzu GunsterderDekorrelationdereinzelnerMerkmale.Die Korrelationist abzule-
senandemVerlaufder Transinformatiorder VQ-Abhangigleiten (Y (", Y(2)). Insgesamt
ist jedochein deutlicherAnstieg der Gesamt-Tansinformation/ ., zu erkennen.

Prinzipiell konnte die zweite Stufe diesesVerfahrens(separateslraining) durch eine
verlangertedritte Trainingsstufgsimultaneslraining) ersetztiverdenwasdurchausu ahn-
lichenErgebnissefitihrt. Dadie dritte Stufejedochrelativ rechenzeitaufwendiigt stelltsich
die geschildertévariantemit k-means separatenund simultanemTraining als sehrprakti-
kabeldar

Tah 4.1 zeigtzunachstdie ErgebnisseinesschreiberabfingigenSystemsnit einemVoka-

ank jmr vdm [}

BM: | 95.2% 84.5% 95.2% | 91.6%
[, p]: | 90.3% 85.5% 70.7% | 82.2%
alle: | 93.0% 77.9% 83.4% | 84.8%

Tabelle4.1: Erkennungseagebnis- diskretesSystem schreiberabfingig,30K Lexikon

bular bestehendus30000Wortern.Die hiergezeigterErgebnissavurdenmit einemdiskre-
tenSystemerzielt.Die einzelnerZeilenzeigendie ErgebnissgedesSchreiberg’ank’, ’jmr’
und’vdm’) mit denentsprechendeBurchschnittsegebnisseriir verschiedend&lerkmals-
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Abbildung4.5: Verlaufder Transinformatiorfur separatesindsimultanesMIMI-T raining

kombinationenDie KettencodierungZeile 2) weist hierbeideutlich schlechterdResultate
auf, alsdie gleitendeBitmap(Zeile 1). Erstaunlichin demschreiberabangigenFall ist, dass
die Merkmalslombinationaucheherkontraprodukt wirkt. Bei denfolgendenDiskussio-
nensoll daherder FokusaufderBitmap undaufdenkombiniertenMerkmalenliegen.

Tah 4.2 zeigtdie ErgebnissaleruntersuchteParadigmenZeile 1 und 3 zeigendie Ergeb-
nissefur die Bitmap als EinzelmerkmalDie UbrigenZeilen stellendie Ergebnissekombi-
nierter Merkmaledar Wahrendmit dem diskretenSystemunter Verwendungder Bitmap
als Einzelmerkmalnoch 91,6 % Korrektheiterzielt wurden(Tah 4.1), konntenmit konti-
nuierlichenModellenbereits92,0% erzieltwerden.Dashybride Systemhingegenlieferte
bei gleichenBedingungerdurchschnittlich95,2 %. Die Merkmalslombinationwirkt sich
bei kontinuierlichenSystememmit 94,6 %, wie hybridenSystememit 94,3 % wiederum
uneinheitlichaus.Bei demkontinuierlichenSystemliegt der Vorteil darin begriindet,dass
samtlicheMerkmalein einemMerkmalsstronzusammengefstwerden,undsostatistische
Unabtangigleitsannahmemwenigerkritisch sind. DieserNachteilkannschlief3lichmit dem
simultanenMMI Training von Bitmap und a-Merkmal aufgeholtwerden.Es emibt sich
schlie3licheine Erkennungsrateon 96,8%, waseinerrelativen Fehlerreduktiorverglichen
mit demdiskretenBasissysten{Tah 4.1, Zeile 3) um 79 % entspricht.Diese Experimen-
te werdenanschliel3endinter VerwendungeinesLexikonsmit 200000Worternwiederholt
(s. Tah 4.3).Die ErgebnissaleskontinuierlichenSystemsuind deshybridenSystemdiegen
zurachstwiederrelativ dicht beieinanderEs zeigtsichjedochauchhier eineUberlegenheit
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dessimultanenMMI-T rainingsmit 91,3% KorrektheitgegeriiberderkontinuierlichenMo-
dellierungoderdemseparateMMI-T raining.Im Vemleichzu demkontinuierlichenSystem
mit 87,7 % bedeutetieseinerelative Fehlerreduktiorum immerhin29 %. Die Ergebnisse
desschreiberabiingigenSystemssindbereitsoptimiertbeziglich Codeluchgiol3ebzw. An-
zahlderMischwerteilungerundbeziglich der Kontextgrolie.
DieseErfahrungswerteverdennunwiederumeingesetzum dasschreiberunakimgigeSys-
tem zu evaluieren.Mit diesernaherungsweiseptimalenParameteranzahird fur dasdis-
krete WI-Systembei Verwendungeines2000 Worter umfassendeh.exikon unter Nutzung
kombinierterMerkmale eine Erkennungsrate/on 86,9 % erreicht. Wird dasa-Codeluch
konstantgehaltenund nur dasBitmap-Codehch MMI-trainiert, verbessersich dasErgeb-
nis auf88,9%. Bei einemseparateMMI-T rainingbeiderCodeliicherlal3tsichdieseMWert
auf89,7% steigern EineletztmaligeSteigerungst mit demsimultanenrMMI-T raining bei-
der Codetliicher (dritte Stufe) moglich. Hierbei wird schliel3licheine Erkennungsrateron
90,6% moglich.

4.5 Kapitelzusammenfassung

Wie in denvoranggangenerAbschnittengezeigtwurde, minimiert ein MMI- (maximum
mutual information) Training desVektorquantisiererslie Aquivokation, die ihrerseitsim
wesentlichervon den Informationserlustender Vektorquantisierundneriiihrt. Gleichzei-
tig wird das GesamtsystenivVQ und HMMs) abergeschlossemachdem ML-Verfahren
trainiert, wobei in dasTraining desVektorquantisierergusatzlich die Klasseninformation
der einzelnenTrainings\ektoreneinfliel3t. Das MMI-T raining ist sovohl fur verschiedene
neuronaleParadigmermit verschiedenerktivierungsfunktioneranwendbarwie auchfur
dassimultaneTrainingmehrereiVQ in einemMulti-Stream-Systembei demverschiedene
Merkmalstypeniiber verschiedené€odeliicherin unabltangigenMerkmalstbmenmodel-
liert werden.

AbschlieRendaltsichzusammerdssengdasamit demhierbeschriebeneverfahrendie ent-
scheidendemachteileeinesdiskretenSystemsrerglichenmit einemkontinuierlichenSys-

ank jmr vdm [
BM: | 95.7% 88.2% 92.2% | 92.0% | kontinuierlich
alle: | 96.8% 91.4% 95.7% | 94.6%
BM: | 96.8% 87.7% 95.7% | 95.2% | MMI (separat)
alle: | 96.2% 89.8% 96.8% | 94.3%
alle: | 97.3% 94.1% 98.9% | 96.8% | MMI (simultan)

Tabelle4.2: Erkennungseagebnis- schreiberabfingig,30K Lexikon
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ank jmr vdm [
alle: | 94.1% 77.5% 91.4% | 87.7% kontin.

BM: | 91.4% 79.3% 94.2% | 88.3% | MMI (separat)
alle: | 97.3% 83.4% 93.1% | 91.3% | MMI (simultan)

Tabelle4.3: Erkennungseagebnis- schreiberabfingig,200K Lexikon

tem (s. Abschnitt4.1) eliminiert werdenkonnten.Nebenden sehrgutenErkennungsraten
ergebensichmit derVerwendundiybriderModelle einigeweiterewesentliche/orteile:

e Esbietetsich mit dem hybriden Ansatzdie Moglichkeit zur Realisierungverteilter
SystemeBei geringerBitrate konnendie quantisierteriMerkmaleohneVerlusteder
Erkennungsgenauight zum Erkennertibertragermwerden.

e Die furdasMMI-T rainingzu definierenderKlasserkonnenZusé&nde GrapheméBi-
und Trigrapheme)der- im Fall von Erkennungssystememit kleinem Vokalular -
Worte sein.

e Die Unablangigleit von der Klassendefinitiorfuhrt dazu,dassdie Anzahl der Aus-
gangsknotemlesVQ unablangigvon der KlassenanzahlAnzahl der Zus&inde,Gra-
phemeoderWorte)ist. Die Parameteranzalder Codelicherund HMM-V erteilungen
laltsichalsounablangigvon dengewahltenKlassenoptimieren.

e Esbedarfkeiner Annahmeuberdie Art der Verteilungder verwendeterMerkmale.
Die Merkmalekdnnensoauchnicht Gaul3-erteilt odersogardiskreterNatur sein.

e Die Berechnungler WahrscheinlichkitenausdendiskretenHMM-V erteilungeriafdt
sichdurchtablelook-upeffizient gestalten.

Die UberlegeneErkennungsleistungit denweiterengenannteVorteilenlegt daherdie An-
wendunghybriderModelle,d. h. die KombinationMMI-trainierter neuronaleNetzefur die
Vektorquantisierungnit HMM nahe.



Kapitel 5

Struktur optimierung bei Verwendung
kontextabhangiger Modelle

Beziglich der Modellstruktur sind die verschiedenster\nsatze zur Systemoptimierung
denkbar Dies kann sowvohl die Variationder Anzahl der Zus&indebetrefen, wie auchdie
Modelltopologieals solche die durchdie Zustand&begangevorgegebenwird oderanhand
von Trainingsbeispielegelerntwerdenkann.Der Schwerpunktder Betrachtungetiegt in
diesemKapitel jedochauf der Einfuhrungmultipler Modelle. Wie spaternochzu verdeutli-
chenist, wird mit der Verwendungnultipler Modelle eine Strukturoptimierungn der Form
erforderlich,dassgewvisseParametenerschiedeneModelle optimal miteinandewerknipft
werdenmissen.

Bisherwurde stetsdavon ausggangengdassfir jedeslexikalischeElementein Modell zur
Verfugungsteht.Als Alternativeist esjedochauchdenkbayfur jedeszu erkennende&eichen
mehrereModelle einzutihren[K0s99d Kos97¢. Damit stellt sichzurachstdie grundstzli-
cheFrage nhachwelchemKriterium dieszu erfolgenhat.Betrachtetmandazudasin Abb. 5.1
gezeigteBeispielund dortinsbesonderdie markiertenmehriachauftretenderBuchstaben,
sowird deutlich,dassselbstbei einemfestenSchreibeRealisierungemesselbenBuchsta-
bensdochdeutlichvoneinandeabweicherkonnen.Offensichtlichhandeltes sich hier um
denEinfluldderbenachbarteZeichen.DieserEffekt kanndadurcherklart werden,dassder
SchreibewersuchtwahrenddesSchreibprozessesnemoglichsteffiziente Stiftftihrungzu
erzielenunddabeigewisselnkonsistenzeinnerhalbderselbenZeichenklassauftretenDas
ersteauftretendée’ im Kontext von’t’ und’x’ z. B. istim Vemgleichmit demzweiten’e’ (im
Kontext von 'k’ und’i’) deutlichausgepagter Auch liegt der Anfangspunkteserstene’
hoheralsbeiderzweitenRealisierunglnsgesamtafiitsichbei dererstenVarianteeinedeut-
lichere Separationvon denbenachbarteZeichenfeststellen.In gleicherForm lieRensich
offensichtlicheDifferenzerbei deniibrigenmehrfachvorkommenderZeichenaufzahlen.
Dem konnte entgggenhaltenwerden,dassmoglicherweisemehr Gemeinsaméiten inner

62
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Abbildung5.1: KontextbedingteGraphemsriationen

halbeinerZeichenklassexistierenals UnterschiedeEin Beispieldazuwarensicherlichdie
in Abb. 5.1 gezeigterig’, sovie daszweiteunddritte 't’, welchejeweils iibersehrahnliche
Charakteristikaverfligen.DabeimufZmansichallerdingsverdeutlichenin welcherFormdie
Schrift demErkennungssystermrasentiertwird. Die extrahiertenMerkmale- insbesondere
die gleitendeBitmap - erfassemebendem lokalen Ausschnittder Trajektorieaucheinen
bestimmtenUmgelungsbereick{vergl. Abb. 3.7). Zeitlich betrachtegeschiehdieszudem
global. Am Beispielder gezeigterig’ bedeutetlies, dassselbstbei scheinbagrolRerAhn-
lichkeit erheblichdUnterschiedén derMerkmalssequenzorliegen.Bei dererstenRealisie-
rung wird durchdie gleitendeBitmap ein Teil desvorherigen'n’ erfasstund als Merkmal
mitgefuhrt. Sowvohl die kontextbedingtenEinflusseauf die Form der Trajektoriewie auch
die kontexterfassenddviermalssequender Bitmap sollten sich natirlich um so deutlicher
auswirlen, je starker die Buchstabemntereinandeverbundensind (kursive Schreibweise).
AufgrunddieserBetrachtungescheintesalsonaheliggendzusatzlicheModellefur ein Zei-
chen- in Abhangigleit desjeweiligen Kontextes- einzufihren.In Anlehnungandiein der
Spracherknnungibliche Terminologiefiir kontextabhangigeModelle wird dieseFormvon
Modellennachfolgendals Allographemepzw. alsBi- und Trigraphemebezeichnet.

5.1 Bi- und Trigrapheme

ZentralesProblembei der Einfuhrungvon Allographemenist die groReParameteranzahl
der Mengealler Modelle. Bei der Verwendungvon N-Graphemerwird ein Kontext von
N-1 benachbarte#Zeichenbeltiicksichtigt.Dies bedeutetdassbei einemGrundzeichensatz
bestehendius80 Modellenletztendlich80" Zeichenkmbinationervorhandersind. Wei-
terhin mul3davon ausggangenwverden,dassdie Trainingsdatenbasisnd damitdie Anzahl
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derTrainingsbeispiel@aicht beliebigerhbhtwerdenkannodergarfestvorgegebenist. Diese
beidenRandbedingunge(stark steigendeParameteranzahind feste Trainingsdatenbasis)
erforderndemnacheinensinnvollen Kompromif3zwischeneiner moglichsthohenGenau-
igkeit der Modelle und derenhinreichendefrainierbarleit [Lee90]. Die Trainierbarleit ist
gegeben,wennjeder Modellparameteanhandausreichendefirainingsmaterialgesclatzt
werdenkann.

Der Kompromif3zwischenTrainierbarleit und Genauigleit lal3tsich zuerstdurcheinigena-
heliegendeMalRnahmemnstreberBei einerbetrachteteiontexttiefe von N solltemansich
zurachstvor Augenfiihren dassviele der80” theoretischmoaglichenZeichenlombinationen
auR3ersungebauchlichsind. Darumist essinnvoll die Expansiorvon Monographememzu
Allographemenrauf der BasiseinesfestenLexikons,bestehencusgultigen und geb&uch-
lichenWortern,vorzunehmenBei der Verwendungsehrgrol3erLexika in Kombinationmit
einerhohenbericksichtigtenKontexttiefe kannesdennochim Verhaltnis zur Trainingsda-
tenbasiszu einerunangemessendsbertbhungder Modell- und Parameteranzatilommen.

Dadie Modellanzahklsobei wachsendeKontexttiefe tiberproportionaansteigtgleichzei-

tig aberderEinfluRweiterentfernteiZeichenabnimmt,emibt sichalsguterKompromifl3mit

handhabbardviodellanzahkinemaximaleKontexttiefevon N = 3.

Tabelle5.1zeigtnebender Graphemfolgealie EntwicklungderModellanzahbei variieren-

der Kontexttiefe von N = 1, 2, 3. Die Notationbei der Graphemisierungler Lexikonein-

tragegibt Auskunft iberdaszugrundeligendeModell und den berticksichtigtenKontext.

Monographeme Bigraphemg(li.)
Graphemisierung IK/ lol Inl It/ el IX] It/ IK/ K/ol o/n/ n/t/ tlel elx/ xit/
1k-Lexikon 80 800
Anzahl | 30k-Lexikon 80 1300
Modelle | 200k-Lexikon 80 2800
kein Lexikon 80 6400
Bigraphemgre.) Trigrapheme
Graphemisierung | /K/o /o/n/nft/tle lelxIx/t It/ | IK/o K/o/n o/n/tn/t/e tle/x elx/tx/t/
1k-Lexikon 800 3000
Anzahl | 30k-Lexikon 1300 8900
Modelle | 200k-Lexikon 2800 25000
kein Lexikon 6400 512000

Tabelle5.1: Modellexpansionbei Verwendungson Allographemeram BeispieldesWortes

'Kontext’
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't/ stehtin diesemZusammenhandur das kontextunablangigeHMM (Monographem)
desBuchstaben&’. Fur denFall derlinks-kontextabrangigenBigraphemewirdenfur den

Buchstaberit’ in demWort 'K ontext’ zwei HMM eingefihrt werden:n/t/ mit demlinken

Kontextbuchstabern’ und x/t/ mit demlinkenNachbarnx’. Entsprechenaviirdenbeider

Verwendungechts-lontextabrangigerModelle die HMM /t/e und /t/ gebildetwerden.Fur

Trigraphemeschlie3lichergabensichin analogeMVeisedie Modelle n/t/e und x/t/ (jeweils

in Fettdruckmarkiert).

5.2 Parameterreduktion

Auch unterder Voraussetzungjassbei der Erkennungein festesLexikon eingesetztvird,

und damit die Kombinationsvielélt kontextueller Modelle eingeschéinkt wird, zeigendie

vorangehendeBetrachtungergdasdie hinreichenddrainierbarleit kontextabhangigero-

delle damit allein nicht unbedingtgegebensein muf3. Im Falle der Trigraphemewerden
auf der Grundlageeines200000Worter umfassendehexikonsstattder urspiinglichen80

HMM nun25000(')HMM generiert.

JededieserHMM bestehtweiterhinaus12 Zustinden.Pro Zustandwiederumsetzensich
die diskretenVerteilungerausinsgesamil42 Parameterreusammenlnsgesambestehtein

Trigraphem-Systemlsoaus12 - 142 = 1704 Verteilungsparameterzuziglich der 24 (pro

Zustandein Selbstibegangund ein Ubelgangzum Nachfolgezustandyon Null verschie-
denenTransitionsvahrscheinlichkiten.Dies bedeutein der Summe,dassfur denAufbau
einesTrigraphem-System42600000Parameterzu schatzensind. Dem stehenin der WD-

DatenbasigAbschnittB.1) ca. 500000Merkmals\ektorenzur Verfliigung.Diesedeutliche
Diskrepanzeigtklar die Notwendigleit die AnzahlderModellparameteweiterzu reduzie-
ren.

Dazusindim Prinzip zwei verschiedenénsatzedenkbay die schlie3lichauf der Basisvon

Trigraphemenverglichenwerden.Nebendem selektven Ansatz[K0s97h Kos973, derin

Abschnitt5.2.1 beschrieberwird, sind daitiber hinausnoch Verfahrenzur Parameterer-

knupfung(Tying) denkbafLee9q. DasGrundprinzipder Parametererknipfungist in Ab-

schnitt5.2.2erklart. SpezielleClustering-Algorithmerdazuwerdenin denAbschnitten5.3
und 5.4 beschriebenDa dassparse-dataProbleminsbesonderéei Trigraphemerauftritt,

dieseaberden Vorteil haben,beidseitigden Kontext zu bericksichtigenwerdendie ver-

schiedeneerfahrenschlie3lichanhandvon Trigraphemerevaluiert.
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5.2.1 SelektivesVerfahren

Um die hohereKonsistenzvon Trigraphemerauszunutzenmuf3 alsodie Parameteranzahl
zum Teil deutlichreduziertwerden.Dazuist eszurachstsinnvoll die Haufigkeitender Tri-
graphemezu betrachtenAbb. 5.2 zeigt die Verteilungder Trigraphem-Hwufigkeitenin der
TrainingsdatenbasaufderGrundlagadeslK-Lexikons.N bezeichnetlabeidie Anzahlder
Trainingsbeispielétr ein HMM. M (N) ist die Anzahlder Trigraphemewelchedurchge-
nauN Trainingsbeispielén der Trainingsdatenbasigpiasentiersind. Erstaunlichist hier,
dass- selbstbei einemmittelgrof3envVokahular von 1000 Wortern- die meistenerzeugten
Trigraphemeabsolutunterrepésentiertsind. So existieren310 Trigraphemedie lediglich
anhandvon zwei Beispielen(/N = 2) in der Trainingsmengérainiert werdenkonnten.Fur
N =1 wiurdensogar8B60HMM existierenundfir N = 0 nochmals300Modelle.Diese300
'ungesehenenTrigraphemeesultierendaher dassdasLexikon UiberWorteintiageverfugt,
die ausschlieRlicliir denTestberbtigt werden wofiir esaberkeineTrainingsbeispielgibt.
Zusammerwirdenalsobereitsrund die Halfte (1470von insgesamB000) aller erzeugten
Trigraphemenit keinem,einemodernur anhandvon zwei Beispielentrainiertwerden.
AnhanddieserVerteilungenlaf3t sich nun eine minimal erforderlicheHaufigkeit definie-
ren, anhanddererdie Generierungvon Trigraphemengesteuertiverdenkann. Dazu wird
zumchsteineExpansiordesMonographem-Leikonsauf Trigraphemealurchgetihrt mit ei-
neranschlieBendeBerechnunglerHaufigkeitsverteilung.Die Kontextkombinationerleren
Haufiglkeit der TrainingsbeispieléV einenSchwelivert N,,;, Uberschreitetverdenschliel3-
lich alsTrigraphemeeingefihrt.

Mit einerhinreichendyrof3enWahlvon N,,;, kannsomitdie Trainierbarleit jedeseinzelnen
Modells garantiertwerden.Ein Nachteildiesesverfahrendst, dassdie erzeugtentrigraph-

900

800

700 -

600

500 -

M(N)

400 -

300

200 -

100

Abbildung5.2: Trigraphem-Hwufigkeitender Trainingsdatenbas(d K-Lexikon)
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emekeine Generalisierungghigkeitenaufweisengda sie fur eineganzbestimmteKontext-
kombinationvorgesehersind. Es kann also der Fall eintreten,dassdie Erzeugungzweier
Trigraphemegz. B. n/a/c und m/a/c, aufgrundunzureichendefrainingsmaterialgzuriick-
gewiesenwird, obwohl derenKontextkombinationzu sehrahnlichenRealisierungeriiihrt.
Liegt einegewisseAhnlichkeit vor, wiirdedieswiederumbedeutengassheideTrigrapheme
mit RealisierungerausbeidenKontextkombinationertrainiert werdenkonnten.Die Para-
metervieler geringokkupierter jedochahnlicherGraphemeodnntengemeinsanund damit
robustergesclatztwerden alsdiesbei separatefrainingsbeispielederFall ware.

5.2.2 Parameter-Tying

DasTraining verschiedeneiMM anhanddentischerTrainingsbeispieléiihrt natirlich zu
absolutidentischenModellparameternAls Konsequenzlazu kdonnendiese Trigrapheme
ebensa@u einemeinzigengeneralisiertedrigraphemvereinigtwerden.Dies fuhrt bei dem
genannterBeispielzu einemTrigraphem{m,n}/a/c,bei demderrechteKontext desBuch-
stabensa’ ein’c’ ist,undderlinke Kontext entwedemauseinem’m’ odereinem’n’ bestehen
kann.Fuhrt mandieseldeeweiter, gelangtman zu Strukturen,wie siein Abb. 5.3 gezeigt
sind.Die gestricheldagestellterzustindebedeuteogischeZustindedieim Prinzipledig-
lich auseinemzeigerauf physikalischezustindebestehenSolcheUberkreuz-¥érkniipfun-
gen ermdglichendie gemeinsamdParameternutzungiber verschiedendrigraphemedes
gleichenBasisgraphemsyobei die Anfangszusindedes Modells d/e/s mit einemvollig
andererModell verknipft werden alsdesserEndzusénde.
VerschiedendllographemedesgleichenStammgraphembBenutzerdamit einenPool von
Parameterr{insbesondergustinde)gleichzeitigundbildensoeineForm verallgemeinerter
AllographemeDieseverallgemeinertei\llographemesolltendannso strukturiertwerden,
dasssie ggf. bei vorhandenenTrainingsmateriakpezielleGraphemcharakteristikabbil-
denkdnnenoderaberdie zuverlassigschatzbarerParameteahnlicherAllographemenutzen
konnen.Konkretbedeuteties,dassAllographemenmit gleichemStammgraphemim Bei-
spielin Abb. 5.3das/e/- Uberdie selbeTransitionsmatrixerfugen.DieseTransitionsmatrix
wird dementsprechenduchanhandaller Trainingsbeispiele /e/+ = /e/ gesclatzt.
DasTying kannsowohl auf die Transitionsmatrizeangevendetwerden wie auchauf ein-
zelnemerkmalsspezifische€erteilungerverschiedeneZustindeodergar auf ganzeHMM-
Zustainde.Gehtmandavon aus,dassinsbesonderénnerhalbeiner Graphemklassgewis-
seKorrelationenin denMerkmalenauftretenund diesesich wiederumin denverschiede-
nen Verteilungenwiderspigeln, ist esangemessedas Tying allgemeinauf ganzeHMM-
Zus@ndezu beziehenVor allemim Zusammenhanmit groRerundsehrgroR3enLexika und
derdamiteinhegehendemgroRenAnzahlvon ParameterrerfordertdasTying selbstogani-
sierendeClustering-\érfahren wie dasdatengetrieben8tate-ClusteringderdasEntschei-
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- — - -

Abbildung5.3: Parametererknipfungbei Trigraphemen

dungsbaunbasierteClustering.

5.3 DatengetriebenesState-Clustering

Die Grundideedesdatengetriebene@lusteringsist es, Zustindeaufgrundeinesgewissen
Abstandsmal3egusammenzuafssen[You92 You93. Da es sich hier um diskrete Wahr
scheinlichkeitsdichtefunktionemandelt kanndie Ausgabeerteilungals Vektorder Dimen-
sion N((f) betrachtetwerden,wenn das Codeluch des z-ten Merkmalsstromeslie Grol3e
N¢ hat.Die einzelnenVektorelement@ntsprechenlemnachdenzustandsbedingteWwahr
scheinlichleiteneinzelnervVQ-Partitionen.Ein Vemgleich verschiedeneYerteilungenh; und
b; desselbenMerkmalsstromes: in den Zustinden: und j kann dannanhanddes Eu-
klid’ scherAbstandegwischerdenAusgabeerteilunger(bzw. Vektoren); undb; erfolgen:

N¢

d(i, j) = >_(bi(n) — bj(n))*. (5.1)

n=1
DasAbstandsmal@er Ausgabeerteilungerkanndabeidie direkte Auftrittswahrscheinlich-
keit P(n) derPartitionn einesVektorquantisiererBericksichtigenwie auchderenlogarith-
mierte Form log P(n). Fur dengeb#&uchlichererfall der logarithmiertenWahrscheinlich-
keitenergibt sichsomit

N¢

d(i,j) = _(log{P;(n)} — log{P;(n)})*. (5.2)

n=1
Weiterhinist zu bericksichtigendassverschiedendlerkmalsstome unterschiedlich&€o-
deluchgibRRenaufweisen.Soll nun das Tying anstattauf einzelneVerteilungenauf ganze
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HMM-Zustandeangevendetwerden,ist die CodehuchgbBeNéz) desVektorquantisierers
z zu bericksichtigen sodasssich der Gesamtabstandweier Zuséinde: und j mit Z un-
abhangigenund ggf. unterschiedlichdimensionierterCodeliichernwie folgt formulieren
laft:

Z Ng)
did) =5 % J v 2 Gog (PO} ~log(POmm e (63

UnterEinbeziehungler Merkmalsg&vichtungeny, lassersichfur dasClusteringzusatzlich
noch Gewichtungender einzelnenMerkmalsstéme bericksichtigen.Als Standardeinstel-
lung gilt jedochy, = 1.

Zur Initialisierungwird zunachstedesClustermit genaueinemZustandobesetztUm festzu-
stellenwelcheClusterzusammengestwerden,mulRzuerstfir jedesClusterPaarausden
ZustandsabandennachGlg. 5.3 ein Clusterabstanérmittelt werden.Der Abstandzweier
Clusterist die maximaleDistanz,die beliebigeZustindeinnerhalbderbeidenClusterunter
einanderufweisenD. h. dasdie DistanzzweierClusteri undj, welchedie Zustndek und

[ beinhalterausder MaximumsuchainterdenAbstandenaller beteiligterZustandsabande
ermitteltwerdenkann.Der Maximalabstand

d(k*,1") = maxd(k, ). (5.4)

zwischenden Zus@andenk* und/* fuhrt somit zu der gesuchterDistanzd: zwischenden
Clusterm undj mit
de(i,7) = d(k*,17). (5.5)

EineanschlieRend®linimumsuche

(¢%,7") = argmind¢ (i, ) (5.6)

2]

unterdenAbstandend aller ClusterPaarei, j fuhrtschliel3lichaufdie zu verschmelzenden
Clusteri* undj*. Abb. 5.4illustriert dieseVorgehensweise.

Wirde dieserAlgorithmus sukzessie in der Form weiteigefuhrt werden, hatte dies zur
Folge, dassam Endewiederalle Zustindein einenClusterkollabierenwirden.Darumist
es zudemerforderlich, eine Abbruchbedingunginzubringen Dies lal3tsich z. B. in der
Form realisieren,dasseine minimale Anzahl verbleibendelClustervorgegebenwird. Da
diesabernichtunbedingtineVorhersagéiberdie Clustegrof3ezulalit,kannalternatv dazu
einemaximaleClusterdistanzi ., definiertwerden,bei derenErreichender Clustering-
Algorithmusabgebrochewird. WeiterhinkanndasClusteringin der Weiseverfeinertwer-
den,dassn einemletztenDurchlaufbesondergeringfrequentierteClusterentsprechendes
definiertenAbstandsmafewsit ihrem jeweils nachsterNachbarreusammengekstwerden.
In KombinationsolgenbeideMalRnahmerir eineausbalanciert€lustegrof3e wodurchein
guterKompromif3zwischenTrainierbarleit und Genauigleit erreichtwerdenkann.
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Cluster j

Cluster i

Abbildung5.4: DatengetriebeneState-Clusterings

Nachdembekanntist, zu welchenGruppendie HMM-Zustandejeweils gelbren, kdnnen
diesenun miteinanderverschmolzemwerden.Samtliche Zus&ndeinnerhalbeinesClusters
greifen dannauf einenreprasentatien Zustandzu, der die Eigenschafteraller beteiligten
Zus@ndevereinigensollte. Dies wird dadurchrealisiert,dassein beliebigerZustandaus
dem Clusterals physikalischerZustandbeibehalterwird, wahrendalle anderenZustinde
lediglich als Zeiger auf dieseneinen physikalischenZustandweiter gefuhrt werden.Per
Definition sind alle in einemClusterenthaltenerzustindeund insbesonderéerenVertei-
lungenrecht ahnlich, wodurch diesevereinfachte Auswahl des physikalischenZustandes
moglich ist. Zudemwerdennachdem Clusteringdie Modelle mit einigenlterationendes
Forward-Backvard AlgorithmusnachtrainiertDie geclusterterzustindewerdendabeiauf
GrundderVerknipfungvonlogischerundphysikalischezustinderautomatiscimit all den
Zustands-bezogendeispielentrainiertdie demgesamterClusterzuzuordnersind. Damit
wird schlief3lichgarantiertdassderdenClusterrepiasentierendphysikalischeZustandalle
Charakteristikader beteiligtenZus&nde- in Abhangigleit der jeweiligen Frequentierung
bericksichtigt.

DerAlgorithmuszumdatengetriebenefustands-Clusteriniaf3tsichalsoin folgenderForm
zusammerdssen:

1. Erzeugen Clusterfir n Zustande
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2. Sucheein (i, j) mit (¢, 7) € {1,2,---,n} welchesd¢(7, j) minimiert
3. Fallsd¢ (%, j) < domay Undn > 1

(a) verschmelze&luster: mit Cluster;
(b) dekrementierex

(c) weitermit 2.

Theoretischsind mit diesemVerfahrenVerknipfungenvon Verteilungenoder Zustinden
Uber verschieden&ustandspositionender sogarGraphemklassemoglich. Da sich aber
i. A. die diskriminatven Eigenschaftemler Modelle verschlechterrwennderenParameter
uberGraphembasisklassdrinweg verknipft werden,ist essinnvoll dasClusteringnur auf
verschieden&lodelle desgleichenBasisgraphemsu beschanken.

Mit dem datengetriebeneglusteringsollen die Ahnlichkeiten von Zustindengefunden
werden.Da sich rechtsseitigglinksseitige) Kontexteinflisseinsbesonderan den Model-
lanfangen(Modellenden)viderspigeln,ist eszudemnaheligend,nur die Zustindezu ver-
knupfen,die angleicherPositioninnerhalbverschiedeneGraphemealesgleichenBasistyps
liegen.Wie dasBeispielin Abb. 5.3 zeigt, werdennur Zustndein Position1l mit anderen
Zus@ndenin Position1 verknipft, wahrendpotenziellnur Zustindeder Positionen2 mit-
einandewverknipft werdenusw

WenngleichdiesesVerfahrenbereitseine eleganteMoglichkeit zur Konstruktionverallge-
meinerterAllographemedarstellt, bleibt eine wesentlicheFrage zunachstoffen: was ge-
schiehtmit denkontextabrangigerModellen,fur die keine(odernur sehrwenig) Trainings-
datenin entsprechenddfontextkombinationexistieren?Die Antwort auf dieseFragewird
im nachfolgende\bschnittgegeben.

Um diesjedochzu klaren,sollte zurachsteinmalder gesamteéAblauf zur Erzeugunggeclu-
sterterAllographemezusammengesstwerden.

e Ausgehendson vollstandigtrainiertenMonographemenmverdenauf Basisdesspater
beiderErkennungeinzusetzendebexikonsdie Monographemén entsprechendal-
lographemekopiert. Praktischeieisekannbereitshier ein Tying der Transitionsma

trizenvon AllographemerdesgleichenBasistypserfolgen.

e EsfolgeneinigelterationendesForward-Backvard-Algorithmusauf denAllographe-
men.

¢ Die Allographemewerdengeclustert.

e Esfolgen erneuteinige IterationendesForward-Backvard-Algorithmusauf denge-
clustertenAllographemen.
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Die Expansionvon Monographemerzu Allographemenwird zurachstohneKenntnisder
Trainingsdatenund der damit verbundenenGraphemhufigkeiten durchgetihrt. Bei den
nachfolgenderrorward-Backvard Iterationenwerdendie Parameteder Allographemenmit
unzureichendenoder fehlendemTrainingsmaterialunverandertmitgefuhrt und in dieser
Form auchin denClustering-Proze@ingebrachtD. h., verglichenmit Monographemerst
derGewinn anGenauiglkitbezogeraufdie TestmengaufsolcheAllographemebeschankt,
die sichin einer SchnittmengeusTrainings-und Testdaterbefinden.Sicherlichlal3tsich
annehmendassdie amhaufigstenvorkommenderGraphemkmbinationerauchin derTrai-
ningsmengeaviederzufinderseinmuf3ten. Dennochnimmt dasVerhaltnisvon Schnittmenge
ausTrainings-und potenziellenTestgraphemenur GesamtanzatpotenziellerTestgraphe-
me beiwachsenderexikon starkab (vergl. Tah 5.1).

5.4 EntscheidungsbaumbasiertesState-Clustering

Es zeigt sich also, dasses bei der VerwendungkontextabrangigerModelle in Verbindung
mit einemsehrgro3envVokakular vorteilhaftist, die VorziigekontextuellerModellierungbei
vorgegebenerTrainingsmengeauchauf ungesehen&ontextkombinationerzu tibertragen.
Ein vielversprechendefAnsatz dafur ist das Entscheidungsbaum-basie®ate-Clustering
[You94].Mit derVerwendungon Entscheidungsiumerwird esmoglich,in kodierterForm
apriori WissenuberdenEinflul3von Kontextkombinationerauf die Graphemrealisierunig
denClustering-ProzeBinzubringen.
Vemglichen mit dem datengetriebene@lusteringgeht man hier genaueinenentgegenge-
setzterWeg: AnstattahnlicheZustatndezusammenzafssenwird durchein splitandmege-
Algorithmusversuchtmoglichstunterschiedlich€us&ndezuersizutrennerundamSchluf3
die in einemClusterverbleibenderZzustandezu verschmelzerfAbb. 5.5). Man nimmt da-
zu zurachstan, dassalle Zustandes in einemClusterzu einemZustandzusammengefst
werden.Anhandvon Fragery, die bestimmteKontextgrapheme: derin einemClusterent-
haltenerZustandebetrefen, werdendie Zustandedannin zwei UnterClusteraufgeteilt.
Einesolcheaufspaltend&ragekonntez. B. lauten’Ist derrechteKontext ein /E/ oderein
/F/?. Zus@nde fur die eineangavendeteFragemit ja’ ('nein’) zu beantvortenist, wer-
denden Teil-ClusternSY) (bzw. SV)) zugeordnetDer entstanden€lusterS7) entalt
Zustindeaus Graphemerdie den nachgefragterKontext ¢ aufweisen.Der Cluster SW)
nimmt alle UbrigenZustindeder Menge S auf, d. h. die Zustande,derenAllographeme
nichtdenKontext ¢ besitzenNachwiederholterAufteilung der entstehendebnterCluster
werdendie in einemAusgangsknotedesBaumesverbleibenderZustindeverschmolzen.
JedeAufteilung sollte so vorgenommerwerden,dassmoglichstunterschiedlich&€us&nde
getrenntwerden.Nimmt manan,dassalle in einemClusterenthaltenerZustindezu einem
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reprasentatien Zustands verknipft werden,bedeutejede Aufsplittung desClustersS ei-

nevergroRerteAnzahlModellparameteDiesegroRereAnzahlfihrt zu einerdetaillierteren
Abbildungder Trainingsdatemunddamiti. d. R. auchzu einererhohtenLik elihoodderMo-

delle auf denzugrunddiegendenTrainingsdatenUm die Relevanzeiner Aufsplittung und

der damitverbundenerFrageq zu bewerten,eignetsich daherderlog-Likelihood-Gevinn

AL,, derdurchdie AufsplittungdesClustersS durchFragey erzieltwurde.

AL = L(SY(q)) + L(S™(q)) - L(S) (5.7)

Die Bewertungsfunktiorn’(S) einesClusterdst die bedingtdogarithmierteWahrscheinlich-
keitlog p(X |S) dafur, dassdieausK Abtastwerterbestehend@&rainingsmengeX durchdas
ClusterS erzeugtwvurde.Dabeiist eszurachstunerheblichpb X auskontinuierlichenpder
ausdiskretenyektorquantisierteMerkmalssequenzdresteht.

Natirlich hangt L(S) maRgeblichvon denbeteiligtenZuséindens ah Wareninnerhalbei-

nesClustersalle Zustindein gleichemMaRerelevant,lieBesich L(S) durchSummatiorder

einzelnerbedingterlog-Wahrscheinlichkitenlog p(X |s) bestimmen:

L(S) = ) v logp(X]s). (5.8)
s€ES
Dem Faktory kommtdabeidie Rolle einer(konstanten}sewichtungder beteiligtenWahr
scheinlichleitenp(X|s) zu. Verallgemeinermandie ZusammensetzundesClustersin der
Form, dassdie beteiligtenZustindeunterschiedlich&®elevanzfur L(S) einbringerkonnen,
kanndie konstanteGewichtungdurcheine zustandsaldmgigeGewichtung v, ersetztwer-
den.L(S) lieResichdannapproximiererdurch

K
L(8) =) 7slogp(X[s) =Y s Y logp(zls). (5.9)
seS seS k=1

Naheliggendist es, die zustandsalidmgigeGewichtung v, Uberdie jeweilige Zustandsfre-
quentierungzu definieren[You94. Unter der Voraussetzungjassdie Segmentgrenzewler

q: istderrechteKontext ein /E/ oder/F'/?

JA NEIN

S(): ZustandeausModellen,deren SN): zustindeausModellen,deren
rechterKontext ein /E/ oderein /F/ ist rechterKontext kein /E/ undkein /F'/ ist

Abbildung5.5: ClusterSplitting
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Zus@ndedurchdasClusteringquasinicht verschobenwerden lieRe sich die jeweilige Zu-

standsfrequentierunguseinem- dem ClusteringvorausgehendenViterbi-Alignmentbe-

stimmen.Als ~,(xx) kanndamitdie Wahrscheinlichkit betrachtetverden,dassdasMerk-

mal x, von dem Zustands erzeugtwurde. Unter Anwendungder Viterbi-Segmentierung
ergabesichein v,(x;) von1 oder0, abtangigdavon, ob ein Framez,, demZustands zuge-
ordnetwurdeodernicht.

Fuhrt man sich den gesamterallgemeinenAblauf des Clusteringsvor Augen (verl. Ab-

schnitt 5.3), emgibt sich eine sehr elegante Alternatve zu dem zusatzlichen(relatv teu-

ren) Viterbi-Alignment: Da vor dem eigentlichenClustering ohnehin einige Iterationen
desForward-Backvard-Algorithmusdurchgeiihrt werden sollte esdochmoglich sein,die

Frame-Zustands-Zuordnuragisder letztenlteration desFB-Algorithmusvor dem Cluste-
ring zu nutzen.Damit verlieReman den deterministischerStandpunktden eine Viterbi-

Segmentierungmit sich brachteund erhielteso 'echte’, d. h. kontinuierlicheWahrschein-
lichkeitswertefr +,(z) zwischen), 0 und1, 0.

Werdendie Wahrscheinlichkiten,(x) nuniiberalle K Abtastwerteaufsummiertemibt

sichdie Zustandsfrequentierung mit

K
Vs = > Vs(2) (5.10)
k=1
fur denZustands, mit derNormierungsbedingung
Y vsla) =1, (5.11)

wobei Uber alle Zustindes des Gesamtsystemsummiertwird. D. h. v, ist letztlich die
Haufiglkeit mit der Zustands besuchtvurde.Wird die log-LikelihooddesClustersS durch

L(S) =) logp(X]|s) Z’ys(a:k) = > logp(zk|s)ys(zx) (5.12)

sES seS k=1

gesclatzt, egibt sich fur denFall kontinuierlicherMerkmaleund Ausgabeerteilungenals
weitereVereinfichungdassL(S) mit

K

L(S) = — 5 (logl2m)"[£(8)] + 1) 3 3 7). (5.19)

seS k=1

nur nochvon der VarianzX(S) desClustersS, von v,(z,) undvon der Dimensionaliait

der Merkmals\ektorenabrangt[You94. Der Wert fur die Zustandsfrequentierung, ent-
sprechendslg. 5.10laRtsichfur jedenZustands ausdervoranggangenerB-Iterationaus
denVorwarts-und Riuckwarts\ariablenberechnemndtempoar speichernX(S) wiederum
kannausdenMittelwertenund Varianzender beteiligtenZustandeunter Berticksichtigung
von v, bestimmtwerden wodurcheineeffizienteBerechnungon L(S) moglichwird.
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Fur dendiskretenFall kannwiederumvon derin Glg. 5.12skizziertenGrundideeausggan-
genwerdenwobeiderMerkmals\ektor (k) zum Abtastzeitpunkk von demVektorquanti-
siererin dasdiskreteCodevort y,, (k) transformiertwird. Die n-te VQ-Partition bringt damit
denAnteil L,,(S) in die Gesamt-LilelihoodderMengesS ein. Mit

Lo(8) =YY log p(yn(k)|s)7s (yn(k)) (5.14)

sES k=1

resultiertfUr dendiskretenFall ein

IUS) = 3 1a(8) = 3 3 logp(un()]s) i sn (). (515)

Die Summelberk kannwiederumzusammengefstwerden,sodasslie diskreteAusgabe-
verteilungb; (v,) = p(yn|s), gewichtetmit der Zustandsfrequentierung (y,,) desZustands
s durchCodewvort y, ein

L(S) = 33" log by (4n) s () (5.16)

seSn=1
ergibt. Hierbeiist zu betonendassessichbei L(S) umdie Gesamt-LilelihooddesClusters
vor demTying der einzelnenZustindehandelt.D. h. dasClusterist zurachstnichtsweiter
alseineGruppeeinzelneriZustaindemit separatefParametergtzen.Durchein Tying wirden
die einzelnerVerteilungerb,(y,,) durcheinerepi@sentatre Verteilungbs(y,,) ersetztdie zu
einerlog-Likelihood
N¢
L(3) = s Z log bs(yn) (5.17)

n=1
desZustandes fuhrt.
Aus der Summationiberalle No Codevorterin Glg. 5.16resultiertdesweiterendie totale

Zustandsfrequentierung mit
Nc
Vs = Z 75(yn)- (518)
n=1

Die Normierungder codevortbedingterZustandsfrequentierung (y,,) mit dertotalenZu-
standsfrequentierung liefertumgehendiie diskreteAusgabeerteilungb;(y,,) von Zustand

S.

by(yn) = %iy"). (5.19)
In analogeMVeiselaRtsichdie repi@sentatie Wahrscheinlichkitsdichtefunktiorb; (y,,) be-
rechnen = )
Vs Yn
bs(yn) = == (5.20)
( ) ESES Vs

die sich praktischenWeise- unter Ausnutzungvon Glg. 5.19 - als gewichtete Summeder
Einzel-WDFbestimmenral3t:

s bs n
be(yn) = = () (5.21)
sE s
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Umgestelltnachv,(y, ) kannderZusammenhangusGlg. 5.19in Glg. 5.16verwendetver-
den,wodurchsichfolgendeinteressant&erechnungswschriftfur L(S) mit

N¢
L(S) =Y 7 D bs(yn) log by(yn), (5.22)
SES n=1
e

bzw. fur L(5) einesgeclusterterzustandes zeigt:

N¢

=1

~ >

s
Die zweite Summevon Glg. 5.22 |a3tsich eindeutigals negative Entropie H, der diskre-
ten Verteilung aus Zustands identifizieren.Auch hier schlie3tsich also der Kreis: Der
Likelihood-\erlust,dersichausderVerschmelzungler ZuséindeS zu demreprasentatren
Zustands emibt, entsprichteineminformationserlust

AH = — Z rYSHS + /YgHg. (524)
SES
Umgelehrtgilt natirlich, dassderLik elihood-Gevinn durcheineAufspaltungvon S in St)
undS™) mittels Frageg durch

AL, = vsHguy +vsnHgwy — vsHs (5.25)

ermitteltwerdenkann.Auch hier zeigtsich also,dassdie fur dasClusteringerforderlichen
Berechnungemllein auf der Grundlageder Ausgabeerteilungender beteiligtenZusénde
undderenFrequentierungedurchget@ihrt werdenkdnnen.Zusammerdssendckanndie log-

LikelihoodL(s) einesausderMengeS henorgegangeneiZustandes$ mittelsderGleichun-
gen5.23und5.21berechnetverden.

Um eine optimierteModellstrukturzu finden, ist essinnvoll eine ReiheoptionalerFragen
fur dasSplitting einesknotensanzubietenUnter denmoglichenFrageng wird die fur die

nachsteAufspaltunganzuwendendBrageg* ausg&vahlt,indemunterallenmodglichenFra-
gendiejenigeselektiertwird, die denLik elihood-Gevinn AL maximiert:

q* = arg max AL,. (5.26)

Die ausg&vahlte Fragekommtdannzur Anwendung,wennder Likelihood-Gevinn einen
gewissenminimalenSchwelivert iberschreitet:

AL, > AL. (5.27)

Ist dieseBedingungfir eine optimale Fragenicht mehrerfullt, wird dasSplitting fur den
aktuellenKnotenabgebrochennddie dort verbliebenerzustandewerdenverknipft.
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Ahnlich wie bei dem datengetriebene€lustering kann auch bei dem Baum-basierten
Clusteringeine minimale Zustandsanzalpro Clustergefordertwerden,um die Trainier
barkeit der generalisiertenModelle zu gewahrleisten. Diese minimale Zustandsanzahl
kann als zusatzlichesAbbruchkriteriumfur das Clusteringgenutztwerden,indemfir die
potenziellenUnterCluster S) und S™ die Prifung auf minimale Zustandsanzahin
logischer UND-Verknipfung positv aushllen muf3. Andernflls wird auch hierbei das
Splitting abgebrochen.

Wurdenun ein Baumfir eine Mengevon Zustandendurchsukzessie Aufspaltungexpan-
diert, kanndie Strukturweiter verfeinertwerden,indemfir jede Paarungder entstandenen
Terminalknotengepiift wird, ob derenVerknipfung mit einemvertretbarerLikelihood-
Verlust erkauft werdenkonnte. Ist dies der Fall, erfolgt derenZusammerdssung.Dazu
wird wiederumder Schwellvert AL verwendetder schonals Abbruchkriteriumbei der
Aufspaltungverwendeivurde.

Nachdemdie Frage nach der Bewertung einer Frage und deren Auswahl gekfart ist,
ist die praktischeVorgehensweiséei dem Entscheidungsbaum-basiert@tusteringnoch
naherzu beleuchtenAbb. 5.6 zeigt dazuden VVorgangan einemkonkretenBeispiel. Auch
bei dem Baum-basierterClusteringgilt im Regelfall, dassdie Zustinde positionsweise
geclustertverden.DasBeispielbeziehtsich auf die Trigraphemei/e/r, d/e/s, i/e/s und
t/e/r. Die ZustindeausdenjeweiligenHMM mit der Positioni werdenin der Mengebzw.
dem Knoten S; gesammeltAuf der BasisjedesWurzelknotenswird anhandder Fragen
@ ein Binarbaumgebildet.In Abb. 5.6 wird auf denKnotenS; zuersteine Frageq ange-
wendet.In dem gezeigterBeispiel spaltetdie Fragenachden rechtenKontextgraphemen
(q : s1; € {d,t}/ * /) denKnotenS; in eineMengeSl(J) und einekomplemendre Menge
S{N) auf.Sf‘]) enthalt entsprechendergewahltenFragealle Zustainde derenGraphemaealie
rechtsseitigerKontextgrapheme/d/ oder /t/ aufweisenKnotenS§N) enthalt alle Gbrigen
Zust@indeausPosition1 desZentralgraphemge/. In dem gezeigterBeispiel enthalt S{J)
also die Zus@indeder Position1 der Trigraphemed/e/r, d/e/s und t/e/r. S™ entralt
Zustandl ausdemTrigraphemi/e/s.

DasBeispielin Abb. 5.6 gibt zudemeinenEinblick, wie sichwelcherKontext zusammen
mit der Position der Zustinde eines Knotens auf die Entwicklung des entsprechenden
Baumesauswirkt.

Als ersteswurde fur den Knoten S;, wie auchfir alle tbrigenWurzelknotendie Frage
nachdemlinken Kontext gestellt(ist linkesKontextgraphemein /d/ oderein /t/?). Diesist
im Ubrigen bezeichnendda im Allgemeinenauch bei anderenZentralgraphemezuerst
Fragennachdem linken Kontext gewvahlt werden(weil dieseeinenentsprechengjrof3en
Likelihood-Gevinn einbringen) kanndavon ausggangerwerden,dassdasvorausgehende
Zeicheneinenbesonderstarken EinfluR auf die Realisierungler Zentralgraphemausdibt.
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q: s € {dg
NEIN S = (d,tfer* = {dlelr dlels telr
S = fifels)

SY7) = {dlefr dlels
S%JN )= {t/elr}

q: Se;i € {d,t}/*/

() = . —
NEIN Sg~/ = {d,t}/e/* = {dlelr, dle/s telr}

SN =ifels

q: s12; € {d,t}/*/
NEIN S = (d,th/el

SO =ifels
SY7P = {d,fylelr = {dlelr telry

SN = {dlels

Abbildung5.6: PrinzipdesEntscheidungsbautvasierterbtate-Clusterings

Des weiterenist zu beobachtendassdie Releranz kontextbedingterEntscheidungerzur
Aufspaltungvon Clusternzur Modellmitte (6. Zustand)hin zunachstabnimmt,um zum
Modellende(12. Zustand)hin wiederanzusteigenDies wird durchdie abflachenddiefe
der Baumezur Modellmitte angezeigtEine allzu grof3eDiversifizierungder Zustindeist
dort scheinbamicht sinnvoll. DieserEffekt ist mit den Kontext-erfassendeitigenschaften
der Merkmalsetraktion zu begriinden,da dieseEigenschafgeradeam Modellanfangund
-endezu einerhdhereninkonsistenzer Merkmalefuhrenmul3.

Dartiber hinausnimmt der obenerwahnteEinflufd der vorausgehendeKontext-Grapheme
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zumModellendehin ah Dieslafitsichdaranablesendassmit fortschreitendePositionder
Zust@ndein denModellenzunehmendrragenausg&ahlt werden,die denrechtenKontext
betrefen.In Abb. 5.6ist diesexemplarischan derAufspaltungdesKnotenssg) zusehen.

5.4.1 Einbeziehungtypographischer Eigenschaften

Bei samtlichenBetrachtungemn demvoranggangenerAbschnittwurde davon ausggan-
gen,dassdie fur dasClusteringnotwendiger-ragenbekanntsind. Da dieseFragenund die
damit verbundenenGraphemgruppefedoch moglichst unterschiedlicheKontexteinflisse
bericksichtigensollen, ist derenFormulierungkeineswes trivial. Wahrendausder Lin-
guistik solcheKontexteinflissefur phonetischeRealisierungertder gesprochene®prache
bekanntsind und diesesWissenauchfur den Aufbau kontextabrangigerPhonem-Modelle
eingesetzivird, gibt esin der Literatur bisherwenig Hinweise tiber Kontexteinflissevon
Sub-Worteinheiterauf handgeschrieberfeprache.

Einenwesentlicherkinfluld habensicherlichGroRluchstaberauf die Ausfuhrungnachfol-
genderZeichen Die im AbschnittB.2 gezeigterBeispielelassereinensolchenZusammen-
hangvermutendageradeGro3huchstaben auchbeieineransonsteeherkursivenSchreib-
weise- tendenzielkeherin Druckschriftausgeiihrtwerden Zwei moglicheGraphemklassen
ausdenensich Fragennachdem Kontext ableitenlassensind demnachGrof3- und Klein-
buchstaben.

EineweitereUnterteilungbietetsich bei denKleinbuchstaberan. Hier ist esz. B. denkbay
dassdie Zeichenldhe und die vertikale Position- ahnlich wie bei den Grol3luchstaben
zu Graphemariationenfuhrt. DementsprechenteRensichdie Klassenderin-line-Zeichen
(ZeichenohneOber oderUnteriangen)der Oberngen-behaftetedeichenundderBuch-
stabemit Unterlangendefinieren.

Im SinnemaximalerBenutzbarkit wurde schonbei der Datenakquisitiorauf die Definiti-
on bestimmterRegeln fur die Schriftgenerierungerzichtet.Bedingtdadurchist esin den
Datenbaserhaufig zu beobachtendasszuersteine Sequenzavon Buchstabeniirpern ge-
schriebenwird, und erst einige Zeichenspater sog. diakritischeZeichengesetztwerden.
Dazugeldrendie Punktetibereinem’i’ odereinem’j’, sowie PunktetiberUmlautenund
t-Striche.Ein Einflul? diakritischerZeichenauf Umgelungsluchstabenst daherebenélls
naheligend.

DieseUberlggungerfiihrenzusammengeafstzu denfolgendenGraphemklassemusdenen
sichkontextbezogenéragenableitenlassen:

Klassel: A, B,C,...Z, A, O,U

Klasse2: a,c,e,m,n,o,r,S,u,v,w, X, Z
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Klasse3: b,d, h,k, I, 3
Klasse4: f, g,p,q,y

Klasse5: |, j, t,8,0, U

Beispielsweis&kann eine ausdiesenKlassenabgeleitete-ragedemzufolgdauten:’Ist der
rechteKontext ein GraphenderKlassel'?

Im Vorgriff auf die spater dagestelltenErgebnissdast anzumerkn, dassdieserAnsatzei-
ne eher mafdige Erkennungsgenauigiht liefert. Von diesemStandpunktaus ware darum
vemleichsweiseeherder datengetriebenfnsatzzu favorisieren.Jedochkannandererseits
auchnicht garantierwerden,dassmit denobendamgestellterKontextklassereineoptimale
Grundlagdur dasEntscheidungsbaum-basie@tisteringgefundenwurde.Vielmehrist an-
zunehmenglasdieserelativ einfacheUnterteilungdie Kontexteinflissenochnichtin vollem
Maleberiicksichtigt.

Im folgendensollendaherverstrkt selbstoganisierendé&/erfahrenentwickelt werden,die
esermdglichen,auf Basisdervorhandenematendasfehlendegraphonomisch&Vissenzu
generierenDieseVerfahrenwerdenin dennachfolgendebschnittemaherbeschrieben.

5.4.2 Clustering Mark ov’scherQuellen

Grundlgiendeldee diesesAnsatzesst es,gevisseAhnlichkeitenunter Graphemerzu fin-
den, die anhanddes Schriftbildes nicht ohne weiteresersichtlich sind, sich aberin der
gewahltenMerkmalsrepasentatiorwiederfindenNaheliggendware esalso,die Merkmals-
sequenzenerschiedeneGrapheman der Trainingsdatenbasiau vergleichen.Ein direkter
Vergleich der Merkmalssequenzenrachtejedochdie folgendenzwei wesentlicherProble-
me mit sich:

e Zumeinenist zubeachtendassesrelativ schwierigist, einzelneMerkmalssequenzen,
diezumVemgleichherangezogewerdenkdonnten alsreprasentatr zubezeichnerDie
starkvariierenderRealisierungsformewerhinderndies.

e Zum anderenerschwereraberauchdie aufl3erstuneinheitlichenMerkmalssequenz-
LangereinendirektenVergleichdurchherkbmmlicheAbstandsmalle.

Eineinteressantdlternative bietetsichallerdingsmit einemindirektenVergleichderMerk-
malssequenzeinberdie Monograph-HMM,dadiese- in statistischabstrahierteForm - ein
gemitteltesaberdennochrelativ detailiertesAbbild der Trainingsdaterdarstellen.Hierzu
werdendie HMM zu Markov’schenQuellenumfunktioniert[Kos98d. Abb. 5.7 zeigtdazu
eineMaoglichkeit wie sichHMM als Markov'scheQuellennutzenlassenWerdendie Tran-
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Zustands
O
. bs(n)
Ausgabevertellung\
VQ-Prototypen n
Sequenz:
VQ-Prototypen
y /nahe des Einheitskreises
o)

rekonstruiertes Segment

Abbildung5.7: ClusteringMarkov’scherQuellen

sitionswahrscheinlichkitenderHMM unddie damitverbundenerverweilzeitenin denein-
zelnenZustindenvernachassigt,lassensich fur jedesGraphemtypische,langennormierte
Trajektorienermitteln,die anschlielRen@roblemlosinemselbstoganisierendeMinimum-
Abstands-Klassifikatarugefihrt werdenkonnen.

Zur Relonstruktionder Stifttrajektorieanhandder als Quelle genutztertHMM bietet sich
insbesonderelie als Merkmal genutzteOrientierungder Tangenteder Stifttrajektorie (a-
Merkmalsstrompan.Diesist dadurchzu erklaren,dassdie Stifttrajektoriezurachstraumlich
unterabgetastetird. Die Abtastwektoreninterpoliererdabeiquasiaquidistanté\btastpunk-
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te.Im Umkehrschlulkannalsodie Trajektorielediglich anhandder Winkelsequenzler Ab-

tastwektorenanger@hertwerden,daja der AbstandaufeinandefolgenderAbtastpunkteals
Konstantdbekannist. DajededieserOrientierungemwiederumin je einencos- undsin-Wert
kodiertwird (um die Unstetigleit bei 27 zu beheben)sind die Merkmaledemzufolgeauf
demEinheitskreisverteilt. Ein weitererVorteil derNutzungdera-Merkmaleist, dassdie nur
zweidimensionalekingangsektorendurchein CodeluchderGrof3e30 quantisiertverden.
Der entstehendaachteiligeQuantisierungsfehldralt sichdamitin Grenzenwassichletzt-

endlichpositiv auf dasRelkonstruktionsegebnisauswirkt.

Um die Relonstruktionder Trajektorieanhandder Abb. 5.7 zu verdeutlichensei zurachst
angenommergassdie HMM ausdrei ZustinderbestehenAnhandder Maximumsuche

n; = arg max bs(n) (5.28)

wird dasCodevort n* mit derhdchstenWahrscheinlichkit ausder Ausgabeerteilungb(n)
fur jeden Zustands innerhalbeinesHMM gesucht.Aus den oben dagelegten Grinden
wird diese Sucheausschlie3lichauf den Ausgabeerteilungender a-Merkmale durch-
gefuhrt. Die Wahrscheinlichkit fir ein Codevort n ist natirlich ein direktesMal3 fur die
Haufigkeit deskorrespondierendem-ten Codeluchwektors(im betrefendenZustand) Dar-
auf basierendafit sich nun eine Sequenzvon VQ-Prototypenfir jedesHMM bestim-
men.Diesesynthetisierte/Q-Sequendaldtsich in Verbindungmit dem Codehluch desa-
Merkmalsnutzenum die StifttrajektoriedesmodelliertenGraphemsu rekonstruierenDie
Codevorter stellendie (numerierten)Cluster des partitioniertenMerkmalsraumeslar Im
Falle desa-Merkmalsbestehjeder Codeluchwektor auszwei Komponentengie densin-
und cos-Werten der Abtastwektororientierungenn dem EinheitskreisentsprechenDiese
CodeluchwektorKomponentenmultipliziert mit der konstanterAbtast\ektorlangeergeben
die Beitragein z- und y-Richtungzu deminterpoliertenTrajektoriendifick. Die Trajektori-
ensticke lassersichdannzustandsweiseu einemsynthetischeliraphenzusammeriigen
indemdie Beitragein z- und y-Richtunginkrementellan dasEndedesjeweils vorherigen
Vektorsangefigt werden.

Abb. 5.8zeigteinigederaufdieseWeiserekonstruierterGraphemelededieserekonstruier
ten Graphemeeprasentiereinecharakteristisch&urvenform.Die uniformelLangeerlaubt
esschlie3lichStandard-Clusterinijlethodenwie z. B. denk-meansAlgorithmusanzuwen-
den,um durchunibervachted_ernenGraphemklasseru identifizieren.

Dashier zugrundeligendePrinzip zur Bestimmungvon Kontextklasserberuhtauf der An-
nahme,dassNachbagraphemedie auf Grund bestimmtergemeinsameEigenschafterals
ahnlich gelten,auch @ahnliche Auswirkungenauf ein Zentralgraphenzeigen.Ist dies der
Fall, lassersichausdenermitteltenGraphemklassematirlich Fragerfir dasBaum-basierte
Clusteringableiten,indemdanachgefragtwird, ob der Kontext zu einer bestimmtenGra-
phemgruppeelort.
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Die folgendeTabellezeigtdasErgebnisdesClusterings.

A

D/

/0 7 5

It n lel Is/

Abbildung5.8: BeispielerekonstruierteiGrahpeme

Klassel: A, D,J,M, Y

Klasse2: B,C,F,G,H,I,K,L,PRR,S,U,Z
Klasse3: E,N,0,Q,T,V,W, X, A, O, U
Klasse4: a,d,j, k,n,o0,p,q,r, s, t,v,w, x, 0,0,
Klasse5: b,c,f, h,i, |, u,a

Klasse6: e,g,m,y, z

Hierbei wurden die reprasentatien Sequenzemittels des k-meansAlgorithmus zu 2x3
GruppereingeordnetwobeiGrol3-und Kleinbuchstabemeweils getrennigruppiertwurden.
Verglichenmit demin Abschnitt5.4.1vorgestellterheuristischerAnsatzstehendurchden
selbstoganisierendensatzinsgesamsechsanstattder fiunf zuvor definiertenKlassenzur
Verfugung.Auch die Gruppenaufteilungcheinteine komplett andereStruktur henorge-
brachtzu haberalsbeiderheuristische\ufteilung. Ein Teil derErgebnissalesClusterings
scheintausgraphonomische®ichteinleuchtendu sein.Diesist z. B. derFall beidenGra-
phemen/C/ und/G/ derKlasse2, derenTrajektorieniiberweite Streclendurchausihnlich-
keitenzugeschriebemerdenkonnten.GleicheslielRe sich beispielsweisauchfur das/O/
und/Q/ alseineTeilklasse sowie fir das/N/, das/V/ unddas/W/ alseineweitereTeilgrup-
peausKlasse3 postulieren.

Selbstunter der Beriicksichtigungder Bildung von TeilgruppenscheinemandereKlassen-
zuordnungerwiederumwenigeroffensichtlich.Jedochst hier nochmalszu unterstreichen,
dasgdie GruppierungemufderBasisderbeobachteteMerkmaledurchgefihrtwurden,und
diesnicht zwangsweiseanit dem Schriftbild gleichzusetzest, dassichdemmenschlichen
Betrachteioffenbart.



84 KAPITEL 5. STRUKTUROPTIMIERUNG

ZusammerdssendaRt sich feststellen,dassdie Ahnlichkeiten auseinemTeil desMerk-
malsraumesbgeleitetwerdenkonnten,der auchbei der allgemeinerModellbildung kon-
textabhangigerwie kontextunablangigerHMM relevant ist und darum gegerilber einem
heuristischerAnsatzgewisseVorteile bietensollte.

5.4.3 Tree-Sweeping

Ein weitereruntersuchteAnsatzzur Generierungzon Kontextklassenist ein zweistufigey
ebenallsselbstoganisierendelProzel3derwiederumaufdemEntscheidungsbaum-basierten
Clusteringberuht.In einem erstenClustering-Durchlaufverdenauch hier die Graphem-
klassenzusammengesfsst,die in einer zweiten Stufe dannals Grundlagefur daseigentli-
che Clusteringder HMM-Zustandeverwendetwerden(Abb. 5.9). In der erstenStufe wird
zurachstein Baum-basierte€lusteringauf die vorhandenemMonographemengevendet.
In der zweitenStufe werdenanhandder generierterFragendie Zustandeder expandierten
n-Graphemeerknipft.

WesentlicherUnterschiedzu dem im vorherigenAbschnitt beschriebenevVerfahrender
Markov’schenQuellenist, dassdie Zusammerdssungler Monographemeu Kontextklas-
senentsprechendinerMaximume-Likelihood Optimierungdurchgeiihrt wird. Damitist es
moglich UberdenVemleich der Kurveneigenschaftehinauszu gehenund die Betrachtun-
genaufsamtlichezur Verfugungstehendemerkmaleauszuweiten.

Die Ausgangssituatiomn der erstenStufe ist, dasszurachstalle Zus&ndeder vorhande-
nenMonographemeén einemWurzelknotenakkumuliertwerden.lIm Unterschiedzu dem
allgemeinerBaum-basierteVerfahrenwerdendie Entscheidungsiumenicht getrenntzu-
standsweisexpandiert. Ausgehendron demWurzelknotenwird dasSplitting solangevor-
angetriebenyie einbestimmtetVertfiir AL tiberschrittenwird. Die Aufspaltungwird dabei
anhandprimitiver Fragenvorgenommenyelchedie Zus&ndeder enthaltenerMonograph-

| Allographem- e Allographeme |
/ Expansion ! \

Monographeme | | i

B clus.terlng _3> Kontext Klasse |

(sweeping) | |

Stufe 1 Stufe 2

TB clustering | ———3= geclusterte
! Allographeme

Abbildung5.9: Ubersichizum EntscheidungsbautmasierterClustering
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emebetrefen. Z. B. ist eine solchepotenzielleFrage,ob ein Zustandzum Monographem
IE/ gelbrt (¢ : s;; € /E/). BetrachtungemesKontextesbleibenin dieserStufe zurichst
aul3envor. Die Auswahlmechanismeder Fragensindidentischmit denendesallgemeinen

Baum-basiertelusterings.
Die sukzessie AnwendungsolcherFragenbringt die im oberenTeil in Abb. 5.10gezeigte

Baum-Strukturhenor, in der an jedemKnotendie ZustindedesnachgefragtetMonogra-
phemsabgespaltewerden(wenneinentsprechendeiik elihood-Gevinn gegeberist). Diese
ausden ZustindeneinesMonographembestehendeAusgangsknoteseienals primitive
KnotenbezeichnetNachvollstandigerAufspaltung.d. h., wennder durch AL spezifizier

IAIIBIICH, ..., 121
q:s; €IE/

yes no

Q q:s; €IA
yes w
Split! "III) <::::>
[

®
®
mastemode @ ——™ Q

ICI,101,1Q1,IXI, IY]

Merge!

meigedprimitive nodes

" /Bl, /DI

Abbildung5.10: Split-and-Mege von Zustands-Clustern
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te minimal gefordertelik elihood-Gevinn durchweitere Abspaltungemicht mehrerreicht
werderkann,verbleibtein nicht-primitiver AusgangsknoteaufuntersteBaum-EbeneDies
seidersog.MasterKnoten.

Um zusatzliche nicht-primitive Cluster mit einem Baum zu generierenwird wie im un-
terenTeil in Abb. 5.10gezeigt,in einemMerging-Durchlaufversuchtdie primitiven Clu-
sterweiter zusammenzaissenFur jede mogliche ClusterPaarungwird gepiift, ob deren
Verkniipfung einenLik elihood-\erlustunterhalbder spezifiziertenSchranke AL mit sich
bringt. IstdiesderFall, erfolgtdie VerknipfungderbeteiligtenCluster Die Verknipfungder
Zustandein dennicht-primitiven KnotendesentstandeneBaumeszu einemallgemeinen,
GraphemklasseiibegreifenderHMM wirdeaufdieseéWeisezu einemvergleichsweisge-
ringenLik elihood-\erlustfuhren.

Die ausgebildeteStruktur desBaumes- insbesonder@lesserTiefe - hangtunteranderem
entscheidend/on dem gewahlten ParameterAL ah Durch das sog. Sweepingdes AL-
ParametersnnerhalbeinesbestimmterBereichedst esmoglich eine Vielzahl verschiede-
nerBaumstrukturenhzw. Graphemkmbinationerzu erzeugenAus allenerzeugterBaum-
StrukturenzwischendenExtremender volligen Verknipfungaller Modelle und dertotalen
Aufspaltungin jeweils einzeineHMM werdenalle auftretendemicht-primitivenClusterge-
speichertDieseSammlungnicht-primitiver Graphemklassel@Rtsichanschlielendieder
umals Grundlagefir Kontext-bezogendé-ragenverwenden.

In dieserWeisewird fur Grol3-und Kleinbuchstabemetrenntverfahren.Ein Teil dersoer
zeugtenGraphemklasserst in Abb. 5.11 gezeigt.Bei den dagestelltenGraphemgruppen
handeltes sich um die entstandeneMasterKnoten. Die Pfeile in der Abbildung deuten
die Abhangigleit der ZusammensetzunginesMasterKnotensvon demParameterA L an.
Abb. 5.11 verdeutlichtdariber hinaus,dassMasterKnoten, die untereinemkleinerenA L
entstandesind, stetseine TeilmengegroRereMasterKnotensind.

5.5 Ergebnisse

Zur EvaluierungkontextbezogeneModellierungstechni&n sind umfangreicheDatenbasen
erforderlich.Esist zu bedenlen,dassdie kontextbedingterEffektein moglichstvielfaltigen
Kombinationermehriachbei einemSchreibezu beobachteseinsollten.Dabeiderschrei-
berablangigenDatenbasislie Wortanzahlpro Schreibeiim Trainings-Setim denFaktor 10
groRRerist, alsbei derschreiberunakdngigenDatenbasiswerdendie Experimentezunachst
andemschreiberabangigenSystemdurchgetihrt. Von jedemderdrei Schreibemwurdenzu
Trainingszweckn ca. 2000 Worter gesammeltEs bestehtdamit die Hoffnung, dassbeob-
achtbareKontexteinflissen gewissemMalRealsrepiasentatr gelten.

Tah 5.2 zeigt die erzieltenErgebnisseZu Vermgleichszweckn ist in Tah 5.2 in Zeile 1
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IAL, 101, 101, IXI, IY]

IAl, ICI, 101, 101, 1Q/, 101, IX/, IY]

IAl, ICI, 101, 1O, 1QI, 101, NI, IXI, IY], 1Z] AL
IAI, ICI, 101, 101, 1QI, IR, IV, 101, NI, IXI, IY], 1Z]

IAI, ICI, 131, 1L/, IN/, 1O1, 101, IQ/, IR/, [T/, 1U/, 10/, VI, IXI, IY], 1ZI

IAL, ICH, IFI, IHI, N1, 131, 1L, IND, 101, 1O, 1Q1, IR/, IT1, U1, 101, NI, IXI, IY], I1Z

13/, 161, g/, [l IxI, Iyl

13/, il 161, I, 1al, I, Ix1, Iyl AL
18/, 1il, 161, Ipl, 1ql, IR/, 1al, M1, Iwl, IxI, yl, Iz]

18/, Iol, Icl, 11, fjl, IKI, lol, 161, Ipl, ol IR/, 1al, I, Wi, IxI, Iy, Iz]

1/, 1ol Icl, 11, il 1K1, Il Tol, 161, Ipl, faf, IR], ful, 1ol I, I, Ix1, Iyl Iz]

Abbildung5.11:Entwicklungder MasterKnotendurchTree-Sweeping

dasErgebnisdesdiskretenBasissystemanit kontextunablangigenMonographemerauf-
gefuhrt. Die Spalten2 bis 4 gebendie Erkennungsratefiir die einzelnenSchreibemwieder
Die 5. Spaltezeigt die durchschnittlicheErkennungsratenit der relativen Fehlerreduktion
in Klammern,bezogerauf dasMonographemsystein Zeile 1. Spalte6 gibt Auskunftuiber
die durchschnittlichéAnzahlvon Modellennach demClustering Die Modellanzahin Spal-
te 6 ist mit denentsprechendeWertenausTah 5.1 zu vergleichen,in derdie Modellanzahl
in Abhangigleit desverwendeterexikonsund desbericksichtigtenKontextesaufgelistet
ist. Die Ergebnissan Tah 5.2 sind mit dem 30k-Lexikon erzielt worden.Die Zeilen 2-6
zeigendie Ergebnissaunter Verwendungvon TrigraphemenDie Anzahl der Trigrapheme
vor demClusteringbetiagtdemnact8900.Die 2. Zeile in Tah 5.2 gibt die erzieltenErgeb-
nissefur die selektv hinzugefigtenTrigraphemewieder (Abschnitt5.2.1). Die Ergebnisse
mit kontextabhangigenModellengebendie maximalenErkennungsraterdie mit optimaler
Einstellungder jeweiligen Parameteeerzieltwerdenkonnten,wieder Mit demdatengetrie-
benenClusteringder Trigraphem-Zusinde(Abschnitt5.3) konntedie durchschnittlicheer-

ank jmr vdm [} AnzahlHMMs
Monographeme 93.0% 77.9% 83.4% 84.8% 80
selektvesVerfahren 93.6% 79.1% 89.8% | 87.5(17.8)% 138
datengetrieben 96.2% 82.9% 94.7% | 91.3(42.8)% 96
Baum,heuristisch 95.7% 90.9% 93.6% | 93.4(56.6)% 416
Baum(WI), Markov-Quelle | 96.2% 92.0% 93.6% | 93.9(59.9)% 403
Baum(WD), Markov-Quelle| 96.2% 91.4% 94.6% | 94.1(61.1)% 434

Tabelle5.2: Erkennungsegebnisse Vemgleich verschiedeneReduktionsarétze,schreibe-
rabhangig,30K Lexikon
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kennungsratauf 91,3 % verbessertverden.Die drei letztenZeilenin Tah 5.2 zeigendie
Ergebnissenit Entscheidungsbaum-basiert€tustering An derAnzahlverbleibendeMo-
delle ist bei dem Entscheidungsbaum-basiert€tusteringein interessanteEffekt abzule-
sen.Die groRereAnzahllaRtdaraufschliel3endassdie kontextabrangigenModelle deutlich
detailierterausgefihrt werden,als bei dentibrigenVerfahren,wasschlie3lichzu einerver-
gleichsweisdohenErkennungsratéiihrt.

Zunachstist in Zeile 4 dasErgebniswiedegegeben,welchesmit heuristischangesetzten
Fragen(Abschnitt5.4.1) zu erreichenwar. Die Ergebnissan Zeilen5 und 6 beziehersich
auf die Generierungron Fragendurch Markov'scheQuellen(Abschnitt5.4.2).Interessant
sind die geringenDifferenzerzwischenderletztenund dervorletztenZeile. Fur die Ergeb-
nissederletztenZeile wurdenfir jedenSchreibelindividuelle Fragen bzw. Baumefur das
ClusteringgeneriertDie Generierungler Fragenwurdedabeimit denschreiberabfingigen
Monographememwlurchgetihrt. Die vorletzteZeile beschreibtie Ergebnissedie mit einer
allgemeinenMengevon Fragenerzielt wurden. DieserallgemeineSatz von Fragenwur-
de wiederumauseinemschreiberunatimgigenSystemgeneriertund einheitlichfur jeden
Schreiberverwendet.Dieser Vemleich legt den Schlul3nahe,dasses selbstfur schreibe-
rabhangigeSystememaoglich ist, eine allgemeingiltige Mengevon Fragenzu entwickeln,
ohnedafur nennenswert¥erlustean Genauigleit hinnehmerzu mussen.

Die selbstoganisierendésenerierungvon Fragenzeigt gegeriiber den tibrigen Verfahren
die hochsteKorrektheit.Es zeigt sich datiber hinaus,dassiiberdie zur Verfugunggestell-
ten Fragenein gewissesOptimierungspotenziagegebenist. Um schliel3lichdassoptimale
Verfahrenzu finden, soll ein abschlieRendevergleich der Markov’schenQuellenund des
Tree-Sweepinganhanddes200k-Lexikonsdurchgeiihrt werden.Wie Tah 5.1 zeigt, stellt
einesolchelLexikongrdReaufgrundder sehrstarksteigenderModellanzahleine betiachtli-
cheHerausforderungnkontextorientierteModellierungsformen.

Bei einerderartigenGrof3edesLexikonsstellt sichzudemdie Frage,ob die generelleVer-
wendungvon Trigraphemerin jedemFall die bestel.dsungdarstellt.Die Ergebnissen Tah

ank | jmr | vdm g | AnzahlHMMs
Bigrapheme| Markov’'scheQuelle| 94.62| 84.49| 89.84| 89.65 284
links Tree-Sweeping | 95.70| 83.42| 89.84| 89.65 351
Bigrapheme| Markov’'scheQuelle| 93.55| 83.42| 89.84| 88.93 341
rechts Tree-Sweeping | 93.55| 82.89| 88.77| 88.40 292
Trigrapheme Markov’'scheQuelle| 95.16| 84.49| 89.84| 89.83 603
Tree-Sweeping | 94.62| 86.63| 90.37| 90.54 633

Tabelle5.3: VemleichverschiedeneKontextbereicheschreiberabéingig,200k Lexikon
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5.3 sollendieseFragenbeantvorten. Die ersteSpaltein Tah 5.3 gibt Auskunft iiberden
bericksichtigterKontext. Die zweite SpaltebezeichnetlasVerfahrenzur Generierung/on
Fragen.Sowvohl mit den Markov’schenQuellen,wie auchmit dem Tree-Sweepingvurde
je ein generellangevendeterSatzvon Fragenfir alle drei Schreiberausdem schreiberun-
abhangigenSystemgeneriert.Bei einemVergleich zwischenlinks-ablrangigenBigraphe-
menundrechts-abhngigenzeigtsicheinehdhereKorrektheitbei derBerticksichtigungdes
linken NachbagraphemsDies ist in soferneinsehbarda der aktuell geschrieben®uch-
stabeoffensichtlich starker von dem vorausgehendeiachbarnbeeinflul3twird, als von
seinemNachfolger Bei der Verwendundinks-ablrangigerBigraphemedalit sich zurachst
kein Einflul3 auf die verwendeterragenfeststellen.Markov’'scheQuellenzeigenhinge-
geneinenVorteil beirechts-abhngigerBigraphemenDie hochsterErkennungsratehefert
schlie3lichdie Verwendungvon Trigraphemenwobei sich hier insbesonderelie ausdem
Tree-Sweepin@ienorgegangenerrragenalsgeeigneerweisenDie hohereErkennungsrate
bei Trigraphemenalftsich wiederumdamitbegriinden,dassTrigraphemedie Vorteile von
rechts-undlinks-ablrangigerBigraphemervereinen Wennauchlinks-Bigraphemalemdo-
minierenderkEinfluldvorausgehenddduchstabemerechtwerden konnendiesewenigergut
die Abhangigleitenbei Gro3luchstaberrfassendadiesein derRegellediglich einenrech-
tenKontext aufweisen.

Mit dem hier beschriebeneierfahrendes Tree-Sweeping#aRtsich bei optimiertemAL
die Erkennungsratales schreibennablangigenSystemsmit einem Wortschatzvon 2000
Worternvon 90,6% auf93,2% verbessern.

5.6 Kapitelzusammenfassung

Mit derEinfuhrungkontextabrangigerModelle erdffnet sich die Moglichkeit die Vielfaltig-
keit der Handschriftauf komplexere Modellstrukturenabzubilden,als es mit kontextun-
abhangigenModellenmdglichware.Durchentsprechendéerknipfungvon Modellparame-
ternwird auf selbstoganisierend&Veiseeine optimierteindividuelle Modellstrukturgefun-
den.Mit derParametererknipfungwird gleichzeitigdie Parameteranzaladuf ein sinnvolles
Mald reduziert,sodasglie Trainierbarleit der Modelle - auchbei einer begrenztenAnzahl
von Trainingsbeispielengegebenist.

Insbesonderdei der Verwendungsehrgrol3erLexika spielt die Parametererknipfungei-
ne entscheidendRolle. Die meistenpotenziellmdglichenGraphemkmbinationersind bei
sehrgrof3emVokahular nicht in der TrainingsmengerorhandenDas Entscheidungsbaum-
basierteClusteringbietetdabeigegeriiberdemdatengetriebene@lusteringbesonder&/or-
teile, daesdurchdie entstehendBaumstruktuauch’ungeseheneGraphemkmbinationen
synthetisiert.

Fur die EntwicklungderBaumstruktuist wiederumdie Bildung von Graphemklasseerfor-
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derlich,die unterschiedlich&ontexteinfliussewiderspigeln.DieseGraphemklassewurden
anhandverschiedene¥erfahrengeneriert.Ein abschlieRendevergleich der Verfahrenhat
trotz derrelativ kleinenDatenbasedie UberlegenheitkontextuellerModellierunggezeigt.



Kapitel 6
Textmodellierung

BisherrealisierteAnsatzefir die Online-Handschriftednnungermdglichenentweder

1. die ErkennungohnevorgegebeneniWortschatzwasdafur aberdie Eingabeeinzelner
DruckschriftahnlicherBuchstabererfordert.Hier werdendie Buchstabereinzelner
kanntundspateraneinandegereiht.Odersie ermbglichen

2. die verbundeneEingabevon Buchstabenfolgemit der Beschéankungauf bestimmte
Worte (festesvokahular).

Bei der Handschrifterknnung muf3te demnachgrundsitzlich zwischeneinem Lexikon-
freien Modus bei EingabesegmentierbarerEinzelzeichen,und einem Lexikon-basierten
Modusmit derOption zur EingabeverbundeneiZeichenausg&ahltwerden.

Die zweite Variantewurde in den bisherigenKapiteln verfolgt. Um diese Beschankung
saweit wie moglichabzuschwichenwurdedabeiversuchtdie Lexikongiol3ezu maximieren.
Geradeim Deutschemit derintensiven Nutzungvon Kompositawird eshingegenimmer
wiederauffallen,dassein Lexikon nie vollstandigist.

Der entscheidend&/orteil deshier vorgestelltenVerfahrensist nun die Kombinationder
Vorteile beiderModi [Kos99c].Es kann Text unter VerwendungverbundenerBuchstaben
einggebenwerden. Der Benutzerist dabei jedoch nicht auf ein festesLexikon, bzw.
auf einendefiniertenWortschatzbeschénkt. D. h., dassdie Kombinationvon HMM und
Textmodellenhier erstmalseine automatischechreiberunaldngigeHandschrifterkennung
ermdglicht ohne besonderé/oraussetzungeheziglich desverwendeterVVokahulars oder
der Schriftart (Font). Als Textmodelle werden hier statistischeModelle (N-Gramme)
bezeichnetdie nicht wie Ublich auf Wortbasis,sondernauf Einzelzeichenbasigrainiert
werden.

91
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6.1 Verknupfung von Graphem- und Textmodellen

Fur die Erkennungvon WorternoderSatzenmit groRemVokahular (einigetausendNorter)
gilt folgenderklassischeAnsatzals Standder Technik:

Die einzelnerBuchstabenverdenmit HMM anhandvon Trainingsbeispielemodelliert.In
einemLexikon, welchesdenerlaubtenWortschatzdefiniert,ist ein gultigesWort durchdie
Folge seinerBuchstaberbzw. HMM beschriebenMit einerViterbi-Dekodierungkannbei
derErkennungeinesunbekanntemVortes,welchesdurchdie AbtastsequenX reprasentiert
ist, daswahrscheinlichst&ort W* ausallenWortenW gefunderwerden.

W* = arg mue/LXP(X\W) (6.1)

Die Sucheerfolgt hier unter BerticksichtigungdesgewahltenVokakulars um den Berech-
nungsaufiand zu begrenzenund die Fehlerratezu minimieren.Fur die Erkennungganzer
SatzeoderWortfolgenwerdenzusatzlich Sprachmodell@ingesetzfMak94, Nat95]. Diese
Sprachmodellsindim wesentlichetwWahrscheinlichkitenfur bestimmtéNortfolgeniV:

P(W) = ﬁ P(wi|wi-ni1, s wi-1). (6.2)

=1
P(w;|w;_ny1, .-, w;_1) ist dabeidie Wahrscheinlichkit, dassdem Wort w; die Wortfol-
ge w;_n41,---, Wj—1 VOrausging. N ist die Kontexttiefe diesessog. N-Grams. Mit der
Viterbi-Delkodierungkannbei der ErkennungdasSprachmodelund die HMM gleichzeitig
ausgevertetwerden.Der erkannteSatzIV* wird dabeiwie folgt bestimmt:

W* = arg max PW)-P(X|W) (6.3)

Die wesentlichdnnovationist nundie VerwendunginesTextmodellsan Stelleeinesfesten
Lexikonsund einesoptionalenSprachmodellsDasTextmodellist im wesentlicherstruktu-
riert wie ein Sprachmodellbeschreibtibernicht die Wahrscheinlichkitenvon Wortfolgen
sonderndie von BuchstabensequenzéR (c;|c; n+1,...,¢;i 1) ). DieseBeschreibing kann
allerdingstibereinewesentlichgroRereKontexttiefe erfolgenals bei Wort-basierterSprach-
modellen.Wahrendbei Sprachmodelleigenvohnlich Kontexttiefen von zwei oderdrei ein-

gesetztwerden,sind bei TextmodellenKontexttiefen von 12 oder hoher realisierbar Die

hoherenKontexttiefen bei Textmodellenbeziehersich allerdingsauf die Langevon Buch-
stabenfolgenwahrendsich die Kontexttiefe bei Sprachmodellerauf die Wortfolgenknge
bezieht.

Ein systemimmanentddroblemdesViterbi-Dekodersist der Umgangmit N-Grammermit

groRRerKontexttiefe (N > 3). Um eineeffizientereAuswertungsolchkomplexer Textmodel-
le zu erzielen,kannz. B. ein Stak-Deloder [Wil98] verwendetwerden.Das Textmodell -

insbesonderait hoherKontexttiefe - machtauf dieseWeiseein festesLexikon Uberflissig.
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IndemdasTextmodell mit entsprechendrol3erKontexttiefe tiberWortgrenzerhinweg be-
rechnetwird, sind die Auftrittswahrscheinlichkiten der Wortgrenzenim Textmodell ent-
halten.D. h., dasssowohl eine Erkennungvon Satzenbzw. Wortfolgen moglich ist, wie
auchdie ErkennungeinzelnenVorte. DaspotentielleAuftretenvon Wortgrenzerwird, wie
in Abschnitt6.2.2beschriebenjurcheineentsprechendaufbereitungder Trainingsmenge
gesteuert.

6.2 Modellebenen

Wie bereitserwahnt,werdenHMM und Textmodellewie in Glg. (6.3) anggebengemein-
samwahrendder Erkennunganhandder beobachtetedandschriftmerkmaleX, bzw. im
diskretenFall anhanddervektorquantisierteiMerkmaleY’, evaluiert.Bei der Dekodierung,
bzw. derErkennungsinddaherediglich die zwei ModellartenGraphemmodellind Textmo-
dell involviert, wie siein denfolgendenAbschnittenbeschriebemverden.

6.2.1 Graphemmodelle

Bisher war das Graphem-oder Zeichenmodellals Hidden Markov Modell dagestellit.
Anzumerlen ist hier, dassstatt des HMMs bei diesemAnsatz ebensoein allgemeines
statistischesGraphemmodeliverwendetwerdenkann, welchesdie bedingteWahrschein-
lichkeit (Likelihood) P(X|C) der Beobachtungsfolgel unter der Bedingungder Wort-
bzw. Zeichenfolgel liefert. DasVerfahrenist demnachichtandie Art derZeichenmodelle
gelunden.Es mul lediglich sichegestelltwerden,dasswahrendder Erkennungdie ver-
wendetenGraphemmodelleffizient gemeinsanmit dem Textmodell ausg&vertetwerden
kdnnen.

6.2.2 Textmodelle

Allgemein  formuliert  beschreibt ein  Textmodell die  Wahrscheinlichkit
P(c;i|ci—n+1,---,ci—1) €inesBuchstabens; unter der Bedingungeiner bestimmtenihm
vorausgehendeBuchstaben&tte oder Historie ¢;_n .1, --., ¢i_1 (Glg. (6.2)). Die Struktur
ahneltdemnachder einesSprachmodellshzw. einer statistischerGrammatik,welche auf
Wortfolgenbasiert.Mit zunehmendeKontexttiefe vergro3ertsich exponentielldie Anzahl
der TextmodellparameteBei einer Kontexttiefe von N = 3 und einemZeicheworrat N,
von 80 verschiedene#eichen,emibt sichtheoretisclpro Zeicheneine Kontextmengevon
NN-1 = 80? = 6400 verschiedeneKombinationenFir eine Kontexttiefe von N = 6
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erhbht sich dieser Wert bereitsauf 80> ~ 3,3 - 10°. Um die Vielzahl der Parameter
zuwerlassigzu schatzen,werdensolcheModelle i. d. R. auf sehrgrof3enTextdatenbasen
trainiert, die mehrereMillionen Satze beinhaltenZudemwerdenzur Glattungder Wahr
scheinlichkeitenund zur Vermeidungvon sparse dataEffekten, Cut-Of-, Diskontierungs-
und Bak-Off-Stratgyien [Cla97] bei der Parametersditzungder Textmodelleangevendet.
Prinzipiell konnenhier samtlicheVerfahrenzur Verfeinerungund Glattungder Textmodelle
verwendetverden,wie sieauchvon der Optimierungvon Sprachmodellebekanntsind.

Der UnterschiedzwischenTextmodellenzur Satz-und zur Worterkennungsoll nachfolgend
anhanceinesBeispielserlautertwerden.Dazuwird angenommergassdie Trainingsmenge
fur dasTextmodellausfolgendemSatzbesteht:

Ein Trigramm-Sprachmodell besteht aus relativen
Trigramm-, Bigramm- und Unigramm-H aufigkeiten.

Fur die Satzerlennungwird jeweils eine gesamtelTextpassageerarbeitet SatzanAngund
-endewerdenspeziellbehandeltwashier nicht weiter vertieft werdensoll. Bei einemTri-
gramm(NN = 3) emgebensich fur die exemplarischelrainingsmengéeginnendbei dem
erstenn’ folgendeKontextkombinationen:

(n|i,E), (<sp>|n,i), (T|<sp>,n), (r|T,<sp>), (i|r,T),
(gli,n), (rg.i), (alr,9), (mla,r), (m[m,a),
('lm!m)! (Sl-,m), (plsl')u

DiesesBeispielmachtdeutlich,dasdbeientsprechenbdoherK ontexttiefe statistisch&usam-
mentangeuiberWortgrenzen(hier mit < sp > bezeichnethinweg erfasstwerdenkonnen.
Sogarder Einflul3 von Satzzeichemind Wortgrenzerwird in diesespezielleForm der stati-
stischenOrthografieeinbezogen.

Fur denEinzelwortmoduswird die Datenbasisn modifizierterForm zum Trainingverwen-
det. Die einzelnenTextpassagemwerdendazuan denauftretendemwhite spacesn einzelne
Worterzerlegt:

Ein
Trigramm-Sprachmodell
besteht

aus

relativen

Trigramm-,

Bigramm-

und

Unigramm-H aufigkeiten.
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Unter speziellerBehandlungder Wortanfangeund -Endenwerdenfir jedeseinzelneWort
mit anfangenderBatzzeichemlie Kontextkombinationerextrahiertund derenHaufigkeiten
analysiertUnter Vernachassigungler Sonderbehandlungon Wortanfingund -Endeerge-
bensichim Vergleichzum erstenBeispielfolgendeKontextkombinationen:

(nli,E), (ilr,T), (gli.n), (rlg.), (@lr,9), (mla,r),
(mlm!a)! (-|m,m),

Ein Wortende(< sp >) inmitten einer AuRerungwird somit nicht ermbglicht, wohl aber
die zusatzliche Eingabevon Satzzeichemachden Einzelworten. Die letztendlicheStruk-
tur desTextmodellsbleibt die gleiche,da essich hier lediglich um Haufigkeiten,bzw. um
Wahrscheinlichkiten von Kontextkombinationerhandelt.In den Erkennermuf3 bei einer
Umschaltungzwischenden beidenModi lediglich dasrelevante Textmodell nachgeladen
werden.

6.3 Dekodierung

Wie bereitsobenangedeutetstellt die Verarbeitungkomplexer N-Grammeeinebesondere
HerausforderungndenalsErkennereingesetzteekoder Zur Verarbeitungomplexer N-
Grammebietetsich z. B. der EinsatzeinesStak-Decodes an, wie er in [Ren95a Wil98]
beschriebermvurde.Exemplarisctsoll nachfolgenceineUbersichtzur ArbeitsweisedesDe-
kodersim zeitsynchronerModus gegebenwerden.Abb. 6.1 stellt den grundlegendenAl-
gorithmusdesStack-Decodermit zeitsynchrone6taclexpandierungdar. Wie in Schritta)
beschriebenwird zunachstjedemZeitpunkt £, zu dem ein Merkmals\ektor existiert, ein

a) Initialisierungdesnullten Stacksmit derleerenHypothesaundder Stacks
1 bisK alsleereStacksk := 0

b) AuswahldesStacksdesZeitpunktesk

c) FallsdasAuRerungsenderreichtist (k = K), ist die besteHypothesales
Stacksausb) die gesuchtéNortfolge

d) Erweiteredie HypotheserdesgewahltenStacksum weitere Worte unter
Berticksichtigungder bedingtenWortwahrscheinlichkitenund der Grap-
hemmodellePotentielleWortenderdefinierenneueHypothesensie wer-
dendemjeweiligen Stackzugefigt.

e) k:=k+1

f) weiterbeib)

Abbildung 6.1: Stackalgorithmusnit zeitablangigenStacksund zeitsynchroneStackbear
beitung
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leerer Stack zugeordnetDieser Stackwird spaterim Laufe der Dekodierungmit Hypo-
thesenaufgefillt. Als HypotheseH wird eine Teildekodierungder Beobachtungssequenz
X bis zum Zeitpunkt k;; bezeichnetDie HypotheseH bestehtim wesentlicherausder
hypothesenspezifischettistorie der ZeichenfolgeC'y und wird als Objekt zusammemit
dem Wahrscheinlichkitswertder HypotheseS¢,, (Scoe) auf dem Stackdesentsprechen-
denZeitpunktesky abgelgt (Abb. 6.2). Der ScoreS¢,, wird entsprechenélg. (6.2) und
(6.3) fur EinzelzeichenfolgeberechnetSc, = P(C) - P(X|C). Die Auftrittswahrschein-
lichkeit P(X|c) fur ein einzelneZeichenkannz. B. mit einerViterbi-Approximationund
einer zeitsynchronerStrahlsuchgRab89 bestimmtwerden.Die Hypothesenwerdenauf
denjeweiligen Stacksnachihrem Scorein aufsteigendeReihenfolgeabgelgt, sodasslie
WahrscheinIichstde-Iypothese(Hi(kH) in Abb. 6.2) obenaufliegt. AnschlieRendvird ein zu
bearbeitendeZeitpunktausgavahlt (Schrittb)). Ist dasEndeder Beobachtungssequere
reicht(Schrittc)), wird die obersteHypotheseum Zeitpunkt K alsdasErkennungsegebnis
ausggeben.Andernflls wird mit der Staclexpandierungfortgefahren,indem die Hypo-
thesedes nachstenStacksunter Beriicksichtigungvon Graphem-und Textmodell um ein
Zeichenc,(-'“') verlangertwird (Hcf.k')). Die soentstandeneneuenHypotheserwerden- ent-
sprechendler gesclatztenzusatzlichenZeichendauer auf nachfolgenderstacksabgelgt
(Schrittd)). Die Schleifewird anschlieRendiir nachfolgendeétackswiederholt(Schrittee)
undf)). Dabeiist jedochzu beachtendassi. A. nicht jedernachfolgendeStackuntersucht
werdenmul3.Eskonnenwie in Schrittb) angedeuteigezieltAuswahlmechanismeainge-
setztwerden,die denDekodierungsprozef&esentlichbeschleunigefWil98]. Sowerdenz.
B. erstdie nachfolgenderstacksselektiert,derenbesteHypothesereineneinstellbarabfal-
lendenWahrscheinlichkitswertiiberschreitenAuRerdenkanndavon ausggangerwerden,
dasssichin zeitlich benachbarte®tacksiberwiggendahnlicheHypotheserbefindenderen
Auswertungvernachfssigtwerdenkannohneallzu grof3eFehlerzuerzeugenwaswiederum
zu einerbeschleunigteirkennungfithrt. ZusatzlichePruningmechanismenerdenauchin
der Strahlsuchezur Einzelzeichenennungeingesetztsodassauchauf dieserEbeneeine
Beschleunigungrzieltwerdenkann.

o) | |C(-kl)
/\
k k 5
H( i) Hi(,q'H+ )
% % % % % % % % >
0 kg kg + k' k

Abbildung6.2: Anordnungder Stacksund Zuordnungder Hypothesen
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6.4 Ergebnissaund Kapitelzusammenfassung

AbschlieRendbleibt festzuhaltendassder Vorteil des Stack-Dekdersfur dieseAufgabe
konzeptionellzu begriindenist, wobei die vielen verschiedenePruningndglichkeitenin
adaquaterAdjustierungdasDekodienerhaltenbeziglich der Laufzeit positiv beeinflussen.
EinwesentlicheMorteil, dendieseKonzepimit sichbringt,ist die TatsachedassderZugriff
aufdasTextmodellunabtangigvonder Strahlsucheur Einzelzeichenednnungerfolgt. Bei
einerExpandierunginerHypothesevird zurachstdie Wahrscheinlichkit derGraphemmo-
delle P(X|C) zu dembekannteraktuellenScoremultipliziert und abschlieRendvird der
Textmodellanteilaufmultipliziert.Im Vergleichdazuwirdeder Speicher undBerechnungs-
aufwandexponenziellwachsenwennderartkomplexe N-Grammedirektin die Strahlsuche
integriert wirden,dader SuchraumibersamtlichegegebeneKontextkombinationeraufge-
bautwerdenmuf3te.Hier lieRe sich die Auswertungvon Graphem-und Textmodell nicht
so elegantentkoppeln.DieseTatsachealurfte im wesentlicherbegrinden ,warummit einer
StrahlsuchenaximalKontexttiefenvon N = 3 verarbeitetverdenkdnnen.

Auf der anderenSeitezeigt Tah 6.1, dassdie AusweitungdesbetrachteterKontextes auf
mehrals drei ZeichenunerBsslichist, um die Erkennungsrateu maximieren.Der Bedarf
nacheffizientenDekodienerfahren,die in der Lage sind solcheKontextbereichezu verar
beiten,wird anhanddieserErgebnissedeutlich. Wahrendbei dem schreiberunakidmgigen
Systembei einer Kontexttiefe von N = 3 die Korrektheitder insgesam27025Einzel-
zeichenim Testsetder 4134 Einzelworter nochbei 81,3 % liegt, kanndieserWert bei der
Verwendungron 9-Grammerauf91,4% gesteigertverden.Bei weitererVergroRerungder
Kontexttiefeauf 12 nimmtdie Erkennungsrateviederumleichtah Die VerbesserunderAk-
kuratheit,bei der zusatzlich zur Korrektheit(Glg. (3.34)) nochdie Anzahl der fehlerhaften
EinfUgungerbericksichtigtwird, spieltsichin dergleichenGroRenordnungh Die jeweils
etwa 50-prozentigeelative Fehlerreduktiorbei Erhbhungder Kontexttiefe von 3 auf 9 wird
insbesonderbeiderWorterkennungsrateelevant.Hier kanndie Korrektheitvon 39,2% auf
73,5% erhohtwerden.

3-Gramm 6-Gramm 9-Gramm 12-Gramm
Korrektheit(27025Zeichen) 81.3% 90.6% 91.4% 91.3%
Akkuratheit(27025Zeichen) 77.1% 88.4% 89.3% 89.2%

Worterkennungsraté4134Worter) | 39.2% 70.7% 73.5% 73.4%

Tabelle 6.1: Erkennungseagebnisse- verschiedeneKontexttiefen, schreiberunalidmgig,
Lexikon-frei



Kapitel 7
Formelerkennung

Nebender reinenTexterkennungeroffnet die Erkennunghandgeschriebené&iormelneine
ReiheweitererinteressanteAnwendungenund Fragestellungerzihrt mansichvor Augen,
wie unzureichendis heutedie Eingabenaglichkeiten an einem Computerfir mathema-
tische Formelnrealisiertsind, wird der Bedarf nachdieserForm von Mensch-Maschine-
Schnittstellerschnelldeutlich.

Fur einenhandschriftlicherFormeleditorsind im Desktop-BereiciTextverarbeitungssyste-
me daswichtigsteAnwendungsszenariélier sind derzeitim wesentlicherzwei konkurrie-
rendeAnsatzegebiuchlich.Der ersteist die klassischeMenii-gesteuert&/ariante,wie sie
bei WYSIWYG- (What You Seels What You Get) Textverarbeitungssystemegingesetzt
wird. HierbeimulRder Benutzerdie einzelnenSymbolemittels Tastatureingeberoder(z.B.
beiSonderzeicheaderOperatorenjiberAuswahimeriisselektierenDerzweiteAnsatzgeht
uberdie Verwendung/on Satzsystemewie z. B. IATEX, beidemdie verschiedene®ymbo-
le durchBefehlein einerQuelltextdateigesetztverden.lATEX bietetsomitdie Moglichkeit
auchausgeélleneAusdiiicke darzustellenerinnertdafur aberstarkaneinehohereProgram-
mierspracheindzwingtdenBenutzersicheineVielzahlverschiedeneBefehlezu merken.
Ein weiteresAnwendungsszenariergibt sich im Desktop-Bereiclbei Mathematik-Dols
undGleichungsbsern.Die Problematikder Mensch-Maschine-Schnittsteils hier ahnlich.
In beidenFallenlieResicheinedeutlicheVerbesserundesBedienlomfortsdurcheinehand-
schriftlicheFormeleingaberzielen.

Ebensolie3ensich bei Mobilcomputernder nachstenGeneration(Palm-Tops, PDAs und
PIMs) in eleganterWeiseliberdie HSE-Schnittstell&komplexe wissenschaftlichdaschen-
rechnerfunktionersteuernDer zu berechnendd@usdruckkonnteso direkt auf dasDisplay
geschriebenverden.Nachder Erkennungder handschriftlicherEingabeund der Ergebnis-
berechnundcanndasErgebnisdannin gewohnterForm ausggebenwerden.

Um die spezielleDarstellungmathematischedusdriicke und die zweidimensionalénord-
nungzu erkennenundzu interpretierenwird dasGesamtproblenn zwei Teilproblemezer

98
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legt. DieseTeilproblemelassersichwiederumin insgesamsechsProzessaufteilen,die in
dieseroderahnlicherrormin denmeistenrAnsatzenwiedegefunderwerdenBlo97, Blo95]:

1. ErkennungeinzelnerSymbole

(a) VorverarbeitungRauschfilterSkew-Reduktion
(b) Segmentierung
(c) Symbolerlennung

2. AnalyseundInterpretatiorder Symbolanordnung

(a) ldentifikationraumlicherSymbolbeziehungen
(b) IdentifikationlogischerSymbolbeziehungen

(c) KonstruktionderBedeutundz. B. in SyntaxformoderBaumstruktur)

Ein wesentliche$roblemist hier die Aufteilung der Segmentierungund der Symbolerlen-
nungin zwei getrennteProzesseSpeziellfur die Handschrifterennunggilt, dasseinekor-
rekte Segmentierundhaufig nur mit KenntnisderKlassenzugebrigkeit moglichist. Ebenso
wie eineurvollstandigeoderfalscheSegmentierungwangshufigzu einerfalscherSymbol-
erkennungfuhrt. DiesesHenne-Ei-Problemaft sich effizient durch die Verwendungvon
HMMs umgehengda mit der Viterbi-Dekodierungnebendem eigentlichenErkennungser
gebnisauchimmerdie Segmentierungpekanntst.

Die folgenderAbschnittestelleneinenAnsatzdar, mit demdie Erkennunghandschriftlicher
Formelnrealisiertwerdenkann. Nach einer generellenUbersichtim folgendenAbschnitt,
werdenin denweiterenAbschnittendie einzelnenVerarbeitungsschrittensbesonderelie
Strukturanalyseund das Parsingbeschriebenlm Abschnitt 7.6 werdenuber die eigentli-
che Erkennunghinauseinigeintegrierte handschriftlicheKorrekturfunktionerbeschrieben,
bevor in denletztenbeidenAbschnittendie Ergebnissalaigestelltwerdenund die Zusam-
menfassunglieseKapitel abschlief3t.

7.1 GrundlegendeFunktionsweise

Das hier beschriebeneSystemist in einem schreiberab&ingigen Modus in der Lage,
zusammen@ingendemathematischeAusdiiicke bestehendaus einem Zeicheworrat von
ca. 100 verschiedenerZeichenzu erkennen.NebenZiffern, Klein- und Grof3luchstaben
konnendie wichtigstenmathematischeBymboleund Operatorererkanntwerden(+ — - :
/—A\/—Z [/, =<><>—+«+~!cx0), wie aucheine Reiheweiterergriechischer
Buchstaben(a, 5,7, A\, u, A, m,w, €, 7, ¢). Zur Modellierung der Symbol-Zwischerdiume
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wird - ahnlichwie bei einer Satzerkennung- ein SpaceModell eingesetztAuch bei der
Formelerlennungfindet die Initialisierunganhandvon vorsegmentierterTrainingsbeispie-
len statt,wie sie beispielhaftin Abb. B.1 daigestelltsind. DasanschlieRend@&raining der
Modelle,sawie die Evaluierungwird dannanhandganzerzusammenangendeAusdriicke,
wie siein AbschnittB.3 beispielhaftdagestelltsind,durchgeiihrt.

Um zum eineneinemoglichstkonsistentdParameterscitzungdesSpace-Modellzu erzie-
len, zum andereraberauchum denAufwandfur daszweidimensional@arsingdesErken-
nungsegebnissegu begrenzenwerdeninsgesamvier Benutzungsrgeln definiert,die bei
derhandschriftlicherEingabeder Formelnbeachtetverdensollen.DieseBenutzungsrgeln
- dagestelltin einergraphischertUbersichtin Abb. 7.1 - sind jedochsoformuliert, dasssie
einer moglichst natirlichen Schreibweiseentgggenlommen[Bec97,Kos98l und die Be-
nutzbarleit desSystemsdamitnicht nennenswerginschanken:

1. left-right, top-down
Ganz allgemeinformuliert miussendie handschriftlichenEingabenvon links nach
rechtsundvonobennachuntenerfolgen. Am BeispieleinesBruchsbedeutetlieseRe-
gel, dasszurachstder Zahlerzu schreibenst, anschlieRender Bruchstrichgezogen
werdenmulf3, bevor schliel3lichder Nennergeschriebemwerdenkann. Klammeraus-
dricke sindentsprechendieserRegel in folgenderForm einzugebenlinke Klammey
Ausdruk, rechte Klammer

2. Integrale, SummenProdukte
Aus Beobachtungemrmab sich, dassesin einigenFallen gunstigist, eine Ausnah-
me von Regel 1 zu erlauben.Dies ist beispielsweisaler Fall bei Integralen, Sum-
menoderProduktenTritt im Zusammenhangit diesenSymboleneineUntegrenze
und/oderObegrenzeauf, soneigtder Benutzerdazu,nachdemSchreiberdesHaupt-
symbolszuerstdie Unteigrenzeunderstdanndie Obegrenzezu schreibenGanzahn-
lich verhélt essichbeitiefgestellterzeichen(Subskriptejn Kombinationmit hochge-
stelltenZeichen(Superskripte)einfachenAnfihrungsstricheoderVektor bzw. Ma-
trixpfeilen. Auch hier wird esscheinbarals effizienterempfundemachder Eingabe

Briiche: Zahler Bruchstrich Nenner
Klammerausdhckei: Klammerli. Ausdruck Klammerre.
Int raIe,Summed, I3 [ Untelgrenze [ Obegrenzg |
Produkte: !

Sub-,Sup_erskript,§ ‘In Line’-Symbol [ Subskript] [ Superskript| = --- ]
Zusatzzeichen:

-

t

Abbildung7.1: Benutzungsrgelnzur zeitlichenAbfolge handschriftlicheEingaben
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des’in-line’-Symbols das Subskriptvor dem Superskriptzu schreibenKonkretbe-
deutetdieseAusnahmergelung,dassz. B. ein Integral mit entsprechendeGrenzen
in derReihenfolge< Integral, untere Grenze, obere Grenze > zuschreibernst.

3. VerlangerungvonBrichenundWurzelzeitien

In einigenFallenkannessinnvoll sein,Zeichenwie BruchstricheoderWurzelzeichen
zuverlangernnachdenderNennerbzw. der Radikandgeschriebemvurdeunddieser
langerausgedllenist als urspiinglich vermutet. Aufgrund der Verarbeitungdynami-
scherEingangsdaterst eineModifikationin der Formnicht moglich, daaufdenunte-
ren Systemebenenl. h. wahrendder Symbolerlennunggdie raumlichenBeziehungen
nochnicht bericksichtigtwerden.Zeitliche Beziehungersindjedochbei dieserForm
von Korrekturenm Allgemeinennicht gegeben sodassSymbolund Modifikation un-
ter Umstandemmit grof3emzeitlichenAbstandauftreten.

4. SubskriptSupeskript
Die Erkennungvon geschachtelteBubskripteroderExponenterwie z. B. z¥° sindin
diesemSystemderzeitnicht beriicksichtigt.

UnterBeachtunglieservier Benutzungsrgelnist esnunmoglich, denzu erkennendemus-
druckin kontinuierlicherForm einzugebenKontinuierlichbedeutein diesemZusammen-
hang,dasdie einzelnerSymbolewederspatialnochtemporalsepariergeschriebemwerden
mussenVielmehrlal3tsich der hier verfolgte Ansatzwie eine Satzerkennungohnevorher
gehendeéNortsggmentierungbetrachtenwobei die Identifikationvon Wort- bzw. Symbol-
grenzeneinenintegralen Bestandteildes HMM-Ansatzesunter Verwendungdes’space’-
Modells darstellt.Ein weitererVorteil der Verwendungzon HMMs ist die Moglichkeit, bei
BedarfgewissesyntaktischdRandbedingungeim denDekodierprozeltlirekt zu integrieren.
Abb. 7.2 gibt eineUbersichtiiberdasgrundlegendeSystemzur Formelerlennungwie esin
[Kos98¢ Kos99h vorgestelltwurde.Die Funktionsweis@lereinzelnerVerarbeitungsstufen
istin dennachfolgende\bschnittendagestellit.

7.2 Vorverarbeitung, Merkmalsextraktion und Dekodie-

rung

Wie bereitsin Abschnitt2.1 beschriebenvurde,erfolgt auchfirr die Formelerlennungeine
raumlicheNeuabtastunger Stifttrajektorie Auch hier gilt esdurchdie raumlichaquidistan-
te Abtastungdie Geschwindigkitsinformationzu eliminierenund die virtuellen Sequenzen
zwischerdenStrokeslinearzuinterpolierenDabeiwird die Sequenzlerzeitlich aquidistant
abgetasteteKartesischerKoordinaten(z, y)(n - AT) in die raumlich aquidistanteAbtast-
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X
| 2 3 2 (
Yy |
0‘—+b Neu- a *b
R —— ; Merkmalsextr.
(z,y)(n - AT) abtastung - (z,y)(k)
AT =1/200s |
| F(k
v 7w
eom.
2D-Parser < g -<—— Dekodierung
/ Merkmale / J
Transkript, . Transkript
temp. & spat. Alignment + temp. Alignment
! n
I y07 y’UJ x 3 x'l‘7 m.’E?m " =
an2+b’2 & 47, 68,584,615,374,308 201 608" | = 41 - 58
] 2: 83, 98, 549,580,325,348,336,564: [ —. o2
(TR-oyMax) 106,126, 589.618.373.402.388.603; K =108 126
b:142,173, 567,622,420,457,439,595: | Z70€ "5

2:188,202, 553,572,459,489,474,56

Abbildung 7.2: SysteniibersichidesFormeleditors

squenzz, y)(k) Ubertihrt.

Wie auchbei demStandardsystemur Wort- bzw. Satzerkennungwerdenbeider Formeler
kennungTrajektorien-undBitmap-Merkmaleverarbeite{vergl. Abschnitte3.1.1und3.2.1),
sawie zusatzlichdie InformationuiberdenbinarenStiftdruck.
NacheinerVektorguantisierungliei. d. R. mittelseinesMMI-Netzes- ausgeiihrtin Multi-
Codeluch-Technik - realisiertwird, werdendie diskreten,multiplen Merkmalsstome mit
HiddenMarkov Modellenmodelliertbzw. zu Erkennungszwean dekodiert. Da die Lange
der Beobachtungssequeanfgrundder verschiedemrol3enSymbolebei der Formelerlen-
nung sehrstark schwankt, werdenHMMs mit variierenderZustandsanzaldingesetztZur
Modellierungvon Grol3huchstaberund groRerenmathematische®peratorerund Symbo-
len (Summe,Integral, Produkt) wurdenHMMs mit 12 ZustindeneingesetztKleinbuch-
stabenund Symbolemittlerer GroRe(z. B. +, (, ), —) wurdenmit HMMs bestehend
ausacht Zuséindenmodelliert. Sehrkleine Symbolehingegen, werdenschlie3lichdurch
HMMs mit drei Zustandenrepiasentiert.Fur alle genannterGruppenwurde eine lineare
HMM-Topologieverwendetd. h. esexistierenvon jedemZustandnur Selbsttransitionen
und Ubeigangezum Nachfolgezustand.

Die initialisiertenundanschlie3entrainiertenModelle A werdenschlief3lichbei der Erken-
nungverwendetum eineViterbi-Approximationin Kombinationmit einerStrahlsucheauf
eine unbekannteBeobachtungssequenz anzuwendenDiese Viterbi-Dekodierungliefert
nun- im SinnederViterbi-Approximation- die wahrscheinlichstZustandssequer* einer
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Mengevon HMMs.
P(Y,S*|\) =m§LXP(Y,S|)\) (7.1)

Die Aussageiberdie wahrscheinlichst€ustandssequen¥*, welchedie Dekodierunglie-
fert, ist von entscheidendeBedeutundir die RealisierungdesGesamtansatzegum einen
ist durchdieseZustandssequeriestzulgen,um welcheSymboleund derenReihenfolgess
sichim einzelnenbei der Beobachtungssequehandelt.Zum anderenrerfolgt fur die Be-
rechnungder WahrscheinlichkitenaucheineZuordnungdereinzelneriFrames’zu denje-
weiligenZustindenMit andererWortenheif3tdas,dasszu jedemFramederBeobachtungs-
sequen” bekannist, zuwelchemAbschnittdieser-rameder Symbolfolgezuzuordnerst.
Im Riuckschlu@altsich somitdie Folge der erkannterSymboleangebemit jeweils einer
exaktenIndizierungk von Start-und Endframe.

7.3 Strukturanalyse

Wie bereitsangemerkivurde, liefert die Viterbi-Dekodierungnebendem eigentlichenkEr-
kennungsegebnisauchdie Information zu den einzelnenSegmentgrenzennnerhalbder
GesamtsequenRie Informationzu denSegmentgrenzeiigegebenin zeitdiskreterAbtast-
schrittenk) laltsich zusammemit den neuabgetasteteviektordatenauswertenum die
raumlichePositionder einzelnenSegmentezu bestimmenDie Kenntnisuiberdasaktuelle
Symbol, sawvie desserraumlicheZuordnungwird anschlieRendberdtigt um die erkannte
Symbolsequenzu parsen AnhanddesBeispielsin Abb. 7.3 soll dasVorgehenzur Bestim-
mungdergeometrischeMerkmale,d. h., derraumlichenPositionerklart werden.
Dazuwird fur daserkannteéSymbol’a’ ausdergesamtersequenneuabgetastet&ektoren
zurachstder Bereichbetrachtetder ausgehendon den Segmentgrenzenlasentsprechen-
de Symbol enthalt. In dem Beispiel lieferte die Viterbi-Dekodierungdie Segmentgrenzen
k' = 35 undk” = 59. Beginnendbei k£ = 35, wird dasSegmentfir jedendiskretenZeit-
schritt£ auf Minima und Maximain x- undy- Richtunggepiift. IndemdieseExtremwerte
fur jedesSegmentgespeichenverden erhalt manam Seggmentendeineexaktelnformation
uberdasumschreibend®echteckzu dembetrachtetefsegment.Die Koordinaterund Ab-
messungediesesumschreibendeRechtecksverdenfiir dasanschlie3endBarsingalsgeo-
metrischeMerkmaleweitererarbeitetZuziglich zu denKartesischeikKoordinaterderKan-
tendesumschreibendeRechtecksvird derMittelpunktdesSegmentsestimmtderalsgeo-
metrischeMittelpunktdesumschreibendeRechtecksapproximierwird (m, = (z;,—x,)/2
undmy, = (yu, —Y,)/2). Mit dieseraumlichenZuordnungderzeitdiskreterAbtastfolgesind
nun AussageruberPositionund GroReder erkannterSymboleverfugbar die wahrenddes
Parsingsausg&vertetwerden.

Die SequendererkannterZeichenwird zusammemit deneinzelnerzeitlichenSegment-
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temp. Alignment spat. Alignment
:k=35...59 5 Ty, Ly, Mg, TN
2 ab00/854'085 11437113 027
/(x.y)(kzss) —_— mx
: up
my-- 8
Q_\ .,
le i

(x.y)(k=59)

Abbildung7.3: BestimmunglerraumlichenSegmentierungauszeitlicherSegmentierung

grenzenund dennunvorhandenemgeometrischeMerkmalenzur weiterenVerarbeitungn
Form einer doppeltverkettetenListe zusammengefst.In dem Beispielin Abb. 7.2 ent-
sprichtein ListenelementlemnactheinerZeile derAusgabedergeometrischeMerkmalse-
traktion.Die verketteteListenstruktumietetsichdeshallan,dawahrenddesnachfolgenden
Parsingsoder auchum manuelleKorrekturbefehleumzusetzerElementean entsprechen-
der Stelleausder Liste entferntbzw. hinzugefigt werdenmiissen Desweiterenist so ein
einfacherzZugriff auf Vorganger oderNachfolgezeichemdoglich.

7.4 Parsing—LRTD-Ansatz

Basierendhuf einererkannterSymbolsequenand derengeometrischeMerkmalenerfolgt
die schrittweiseUmsetzunglesErkennungsegebnissesn einesyntaxbeschreibenderm.
Der in diesemAbschnittbeschrieben&RTD- (Left-Right-Top-Down-) Ansatzbasiertauf
denim Abschnitt7.1 beschriebenegrundieggendenBenutzungsrgeln. Als Ausgabeformat
wurdehierbeilATeXgewahlt, dadaslATeX-Formatzumeinenaul3ersvielfaltige M dglichkei-
tenderSyntaxbeschreilngbietetundzumandererdie ErgebnisvisualisierungittelsDVI-
oder Postscript-Kornvertierungin einfacherund tibersichtlichef~orm ernmiglicht. Darliber
hinauslie3ensich die Erkennungsegebnissan dieserForm leicht als Dokumentbausteine
im Hinblick auf ein zu realisierende§&esamtsystemeitererwenden.

Im wesentlichersetztsich der LRTD-Parserausdenfolgendensequentielabzuarbeitenden
Modulenzusammen:

e Fehlerlorrektur
e Parsingspeziellermathematische®peratorerund
e DetektionundUmsetzungron Sub-und Superskript.

Die FunktionsweiselieserModulewird in denjeweils folgendenAbschnittenbeschrieben.
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7.4.1 Fehlerkorrektur

Bei komplexen Mustererlennungsaufgabemjie derHandschrifterennung st eine perfek-
te,d. h. stetsfehlerfreieErkennungmit heutigerbekanntemnsatzennichtrealisierbarDies
gilt insbesonderéir solcheFalle, bei denenAmbiguitatenauf denunterenSystemebenen
nichtaufgebstwerdenkonnen.Typischfir dieseFalle ist dasin Abb. 7.4 gezeigteBeispiel.
Die einzelnenSymboleausdemoberenund unterenBeispielahnelnsich dabeisehrstark.
Zudemist die Reihenfolgejn derdie jeweilige handschriftlicheeingabeerfolgte,identisch.
Dennochtragendie gezeigtenAusditicke einevollig unterschiedlich&edeutungVerdeut-
licht mansichandieserStelleeinmaldenAblauf der gesamterErkennungwie er in Abb.
7.2 dagestelltist, wird klar, dassdie DekodierungaufgrundfehlenderMoglichkeiten zur
Auswertungvon Kontextinformation solche Grenzbereichaicht unterscheiderkann. Mit
Kontextinformationsind an dieserStelle die geometrischeMerkmaleder einzelnenSym-
bole gemeintdie erstnachder Dekodierungbestimmtwerden.

Die FehlerlorrekturdesParsersheziehtsich somit auchnur auf offensichtlicheFehlerdes
Dekoders,wie z. B. die gezeigteVertauschungineskurzenBruchstrichamit einemMinus-
zeichenm untererBeispielvon Abb. 7.4.

Eine weitere korrigierbareFehlerklassest die Vertauschungion einfachenAnfiihrungs-
zeichenbei 'gestrichenen’Variablenmit Kommata(z’ «» z,) oderauchdie falschliche
EinfugungeinesPunktesnachdenWortensin oderlim. Diesekonnendurchsog.’delayed
strokes’ entstehenindem zurachstdie Buchstabenfolgén verbundener~orm geschrieben
wird, undanschlieBenderi-PunktiiberdenWortkdrpergesetzivird.

Die Korrekturfalsch eingefigter i-Punkte lal3t sich einfach realisieren,indemim Erken-
nungsegebnisauftretendePunktenachbestimmtenSchiisselvortern, wie den Wortensin
oderlim pauschapeldoschtwerden.Die Loschung<annvorgenommerwerden,daeinesol-
cheZeichenfolgekeinenregularenAusdruckformenkann.

Um die Vertauschung/on Minuszeichenund kurzem Bruchstrichzu korrigieren(Bsp. in
Abb. 7.4), wird jede Transkribierungzunachstauf vorhandendBriicheoder Subtraktionen
Uberpiift. Tritt ein solcheskritischesZeichenauf, so werdendie geometrischeMerkmale

spat. Alignment

temp. Alignment Yor Yus Lly L, Mg, My
a :k=23..47 a :075,104,63D,668,649,089 b
A - b min: k=65 ... 74— min:088,004,701,721,711,000 o &
b :k=82..116 b :057,113,749,787,768,085
spat. Alignment

Q temp. Alignment yo,, TPy Ty Mg, My
- a k=24..49 a :025,060,867,901,884,042

min: k=59 ... 66— min:075.077,868,890.879.076 T & °overp
b b :k=88..116 b [108,151,863,891,877,129

Abbildung7.4: Beispielzur Fehlerlorrektur
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desBruchstrichsbzw. des Minuszeichenanit den geometrischeMerkmalendes (zeitli-

chen)Vorgangersymbolsind des(zeitlichen)Nachfolgesymbolserglichen.Der Vemleich
beziehtsich dabeiauf die in Abb. 7.4 markiertengeometrischerMerkmale. Ein Minus-
zeichenliegt genaudannvor, wenndasMerkmal z, desVorgangersymbolgim Bsp. der
Buchstabea’) kleiner ist als dasMerkmal z; desals 'min’ erkanntenSymbols.Zusatz-
lich muf3 Gberpiift werden,ob dasMerkmal z,, des’min’-Symbols kleiner als dasMerk-

mal z; deszeitlichenNachfolgergst. Daim oberenBeispielbeideBedingungererfullt sind
(z.('a") = 668 < z;("'min’) = 701 undz,('min’) = 721 < z;('b') = 749), wird die Erken-
nungbesttigt. Esmuf3sichfolglich um ein Minuszeicherhandeln.

Im zweitenBeispielin Abb. 7.4 zeigt dieserVergleich, dassdie Bedingungerfur ein Mi-

nuszeichemicht erfullt sind. Vielmehrwird durchdenVergleich dergeometrischeMerk-

male von (zeitlichem) Vorgangerund Nachfolgermit den geometrischeMerkmalendes
'min’-Symbols klar, dasses sich um einen Bruchstrichhandelnmuf3. Speziell sind bei

diesemVemgleich die Merkmaley,('a’), der Mittelpunkt in y-Richtungdes’min’-Symbols
my('min') und y,('t’) relevant. Ein Bruchstrichliegt dannvor, wenny, ('a’) < my('min)

undm, (‘'min’) < y,('b"). Die markiertengeometrischeerkmaledesunterenBeispielsin

Abb. 7.4beshtigenalso,dassessichum einenBruchstrichhandelrmuf3,waseineanschlie-
Rendeautomatisch&orrekturzur Folge hat.

Ein ganzahnlichesPriifverfahrenwird durchgetihrt, wennentwedelKommataoderHoch-
kommatain der Erkennungauftreten,um Vertauschungembendieser Symbole zu kor-

rigieren. Auch hier sind beide Symbole ohne Kontextinformation kaum zu unterschei-
den.Der Vemleich beziehtsichin diesemFall jeweils auf die Merkmalem, von Komma
bzw. Hochkommaund dem Merkmal m, desVorgangersymbolsBei einemKommamuf3
my(', ') < my(Vorginger) gelten,bei einemHochkommawarendie Relationengenau
umgelehrt.

7.4.2 SpeziellemathematischeOperatoren

In einemweiterenParsingschritivird nacheinigenspeziellerSymbolengesuchtderenzeit-
licher Kontext einebesonder8edeutundhaberkonnte. Diessindinsbesonderdie Symbole
[, 3, IT undlim. Wird in der Transkribierungein Summen-Jntegral- oder Produktsymbol
gefundensomuRdasErgebnisauf mogliche Unter oderObegrenzerhin untersuchiver
den.Dabeikdnnennunwiederdie in Abschnitt7.1 definiertenBenutzungsrgeln zur Hilfe
genommerwerden.Dort wurde mit Bedingung(2) festgelgt, dasseine Untegrenze- bei-
spielsweiseeinesintegrals- zeitlich direkt nachdemIntegral selbstgeschriebenvird. Eine
moglicheObegrenzewird zeitlich nachderUntegrenzegeschrieben.
AnhanddesBeispielsin Abb. 7.5 laf3tsich nun dasParsingdieserspeziellenOperatoren
erklaren.Wie auchbei der obenbeschriebenetnterscheidungwischenkurzenBriichen
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spat. Alignment

temp. Alignment Yo Yu> Li5 Tp; My, My
int :k=21..56 :455,559,080,131,105,507

5
—

X k=108 ..132 x :583,618,041,068,054,600

A = k=144 ..264 = :591,613,084,109,096,602

0 :k=172..189 0 :587,609,121,142,131,598

5 W d X 1 :k=241..260 — 1 :395,435,101,136,118,415

X 'k=330..356 X :498,532,178,209,193,515

A-o d :k=373..409 d :475,532,249,280,264,503
X k=417 ...444 X :495,534,295,334,315,514

Abbildung7.5: Detektionvon Unter und Obegrenzeam Beispieleinesintegrals

und Minuszeichenwird zunachstjeder Ausdruckauf dasVorhandenseimieserspeziellen
Operatorer(Integral, Summeetc.) hin untersuchtTritt - wie im Beispielgezeigt- ein sol-
cherOperatorauf, sowird zuréchstdie Positionder UnterkantedesumschreibendeRecht-
ecksy, ("int") mit demgeometrischeMerkmaly, desNachfolgersrerglichen(hier: y,('z")).
Aus dem spatialenAlignment wird sofort ersichtlich,dasssich dasNachfolgesymbolx’
unterhalbdesIntegrals befindet(y, ("int') = 559 < y,('z') = 583). Da eine Untegren-
ze nicht zwangshufig auseinemeinzigenSymbol bestehermuf3, sind zusatzlich noch die
weiterenNachfolgezeicherzu untersuchenDiese Nachfolgezeichemverdennacheinander
solangezu einerUntegrenzezusammengekst,wie derenOberkantedesumschreibenden
Rechteckainterhalbdesintegralsliegt. In demgezeigterBeispielsinddiesnebendemZei-
chen’x’ noch das Gleichheitszeichemnd die Null (y,("int’) = 559 < y,('=") = 591
sawvie y,("int") = 559 < y,('0") = 587). Bei demfiuinften Zeichender Transkribierung
(hier: die '1") ist dieseBedingungjedochnicht mehr erfullt, sodasslie Gruppierungzur
Untelgrenzeabgebrochemverdenmuf3. Ungekkrt ist an dieserStelle allerdingsnoch, ob
fur dasIntegral eine Obegrenzeanggebenwurde. Dazu mufd zurachstfur das nachste
Symbolnachder Untelgrenzedie relatve Positionzum Integral betrachtewwerden.Insbe-
sondereverdendazudie Merkmaley, ("int') undy,('1") verglichen,wobeisich zeigt,dass
yu('1") = 435 < y,("int") = 455 und damit eine Obegrenzevorliegt. Bei einempositi-
venTestfur eineObegrenzewird zwecksGruppierungnachfolgendeBymbolein analoger
Weisezur GruppierunglerUntegrenzeverfahren NachAbbruchderGruppierungurOber
grenzewerdendie nachfolgendei®symbolezumIntegrandereusammengekst.

Wird dasWort 'lim’ erkannt,so ist zu erwarten, dassnachfolgenddie Variable genannt
wird, auf die sich die Grenzwertbildungoezieht,gefolgt von einemPfeil und dem Grenz-
wert selbst.Die Gruppierungerfolgt auchhier durch Vergleich der UnterkantedesWortes
"lim’ mit denOberkanterder Nachfolgesymbole.

NachdiesemPrinziperfolgt auchdie Gruppierungzu Teilausdiickenbei auftretendewWur-
zeln oderBriichen(Abb. 7.6). Bei diesenStrukturenist esallerdingsdurchausvahrschein-
lich, dassein Teilausdruckd. h. der Radikand,der Zahleroderder NennereinesBruches
uberdasWurzelzeicherbzw. denBruchstrichhinausragtDies kanninsbesonderdannbe-
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spat. Alignment
temp. Alignment Yos Yu> Tty Ty Mg, My
sqrt: k =10 ... 89 sqrt:037,128,217,45%5,336,083

a :k=136...160 :078,107,278,315,297,093
:082,106,335,359,347,094
:072,121,382,411,396,097

a
/ “ + :k=168..185 g  +
G+b +C |, yio4. 24 b
+ :k=302..324 + :074,104,491,522,506,089
c :k=337..367 c :076,120,539,627,583,098
spat. Alignment
temp. Alignment Yo, Yu; Tl Ty, My, My
a 'k=28..56 a :249,287,757,799,778,268
0% frac: k = 87 ...117 | frac:303,310,694,820,757,307
b :k=164..193 b :329,380,699,728,713,355
L+ + k=202 ..222 + :339,367,739,74,353
¢ :k=237..256 ¢ :336,370,791,833,812,353

Abbildung7.6: Gruppierungvon Teilausdiicken

obachtetverdenwenndasletzteZeicheneinesTeilausdrucksnochmit Zusatzzeichender
Indizesverseherwird. Zur Gruppierungvon Zeichenzu Teilasudiicken wird dahernicht
dasumschreibend&echteckals Entscheidungskriteriurherangezogersondernder geo-
metrischeMittelpunkt der Zeichen.Wie in Abb. 7.6 amBeispieleinerWurzelgezeigtwird,
werdendie nachfolgendersymbolezu einemRadikanderzusammengefst,derenMittel-
punktm, unterhalbdesWurzelzeichen$iegt (m,(Nachfolger) < x.('sqrt')). Im oberen
Beispielin Abb. 7.6 sinddiesdie Zeichen’a’, '+’ und’b’. Die Suchrichtungir denRadi-
kandenist hierwiederumausderBedingung(1) in Abschnitt7.1 bekannt.
DaszweiteBeispielin Abb. 7.6 zeigteine Situation,in der die Gruppierungpasierendauf
denMerkmalendesumschreibendeRechtecksfehlschlagerwiirde,dadas’c’ im Nenner
etwasiiberdenBruchstrichhinausrag(z, ('c¢’) > z,('='). Dajedochauchbei der Gruppie-
rung von Brichenvon denMittelpunktender Zeichenausggangenwird, kannder Nenner
korrekt zusammengesstwerden(m,('c’) < z,('—')). Die Suchrichtungeriir Zahlerund
Nennersind ebenélls ausBedingung(1) in Abschnitt7.1 bekannt.einemBruchstrichmuf3
derZahlervorausgehenndderNennerfolgen.

7.4.3 Sub-und Superskript

Die zuwor beschriebeneMethodenzur Strukturierungdes Erkennungseagebnissedbasier
tenstetsauf der ExistenzgewisserSchlisselvorter, wie z. B. ’int’ bei Integralenoder’sqrt’
bei Wurzeln.Auf solcheHinweisekannbei der SuchenachSub-oderSuperskriptemicht
zuruckgegriffen werden.Die Situation stellt sich hier vielmehr so dar, dassbis auf Aus-
nahmenjedeserkannteZeichenzu einemIindex oder Exponenterzahlenkonnte.Als ein
wesentlicheAnhaltspunktkannhier lediglich die in Abschnitt7.1 definierteBedingung(1)
verwendetwerden,wonachein Index oder Exponentin zeitlicher Reihenfolgeunmittelbar
nachdem’in-line’ Zeicheneinzugebeist.
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Um den Suchaufvand nachindizesoder Exponentereinzuschanken und auchdasPoten-
tial fur mogliche Fehlinterpretationemu reduzierenist eszunachstsinnvoll, moglicheZei-
chentyperfir Indizesund Exponentereu spezifizierenFur Indizeslassersich die gultigen
Ausdriicke so z. B. auf Zahlen,Buchstaberund derenKombinationbeschéanken. Fur das
Parsingkann weiterhin ausgenutztverden,dassdie Basiszu einemExponenteroder das
'in-line’ Zeicheneinesindex - bis auf Ausnahmen ebenélls Variablenoder Zahlenwerte
sind. Als Ausnahmersind hierbeinochdie Symbole), |, }, V- !, oo zu beriicksichtigen,
welchedariiber hinausals ’in-line’ Symbol auftretenkdnnen.Fur den Exponentergelten
prinzipiell jedochkeine Restriktionensodassauchkomplexe Strukturenwie z. B. Briiche
als Exponentermoglich sind. Die einzige Einschiankunghier ist, dasskeine Exponenten
hohererOrdnung(d. h. Exponentvom Exponent)zugelassesind. DieseEinschankungist
notwendigdadie verschiedenekbenerbeihandschriftlicheEingabekaummehrzu unter
scheidersind.Ein durchschnittlicheExponentst zudemnur zwei bis drei Millimeter grol3.
Bei einerAuflosungvon 300dpi bedeutetlasschliellich,dasssolchekleinenZeichennach
der Neuabtastungediglich durch 10-20 Abtastpunktereprasentiertverden.Dies erschwert
nicht nur die eigentlicheErkennungder Zeichenund die UnterscheidungwischenGrol3-
und Kleinschreilung bei Buchstabensondernauchdie zuverlassigerelatve Positionsbe-
stimmungdereinzelnerZeichenunddamitdie eindeutigeZuordnungzu denverschiedenen
EbenerdesExponenten.

Aufgrund der grof3enAnzahl potentiellerKandidaterfir Indizesoder Exponentermuf3die
Suchenach Sub- bzw. Superskriptdemnachfur eine relatv gro3e Symbolmengedurch-
gefuhrt werden.Die Strukturierungstiitzt sich dabeilediglich auf die relatven Positionen
der einzelnenSymbole.Zu diesemZweck wird jedesZeichen,beginnendmit dem ersten
Zeichenin der Liste erkannterSymbole,untersuchtErfullt ein erkanntesZeichenin der
Liste daslogischeKriterium, d. h. esist vom zulassigenTyp, sowerdendurchPositionser-
gleichevon SymbolmittelpunkundumschreibenderRechteckzwischendemaktuellunter
suchtenZeichenund derenNachfolgerentsprechend&ruppierungerzu Indizesoder Ex-
ponentenvorgenommenyennzudemdie geometrischeriterien erfullt werden Fur Indi-
zes(Exponentenpeltenm, (Basis) < y,(Nachfolger) (m,(Basis) > y,(Nach folger)).
Zudemmuf der Nachfolgerin beidenFallen rechtsvon der Basisliegen (m,(Basis) <
xi(Nachfolger)).

Da der geometrischéittelpunkt einesZeichenamit demMittelpunkt desumschreibenden
Rechteckapproximiertwird, liegendie Mittelpunktevon Buchstabemit Unterlangen(f, g,
» P, Q,Y) tendenzielletwastiefer als die UbrigenBuchstaberoder Zahlen.Um zu vermei-
den,dassnunnachfolgendeén-line Zeichenfalschlicherweisals Exponenterkanntwerden,
wird zu Beginn desParsingsdie Positionm, einesjedenZeichenamit Unterlangeum einen
gewissenBiasin y-Richtungnachobenkorrigiert.

Matrix- bzw. Vektorpfeilewerdenvon dem Parserals eine spezielleArt von Exponenten
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behandeltDie StrukturierungdesErkennungseayebnissekannbeidieser~ormvon Symbo-
len unterBerticksichtigunggeometrischeMerkmaleallerdingswiederauf die Existenzvon
Schiusselortenzuriickgreifen.

Nachdemschliel3lichalle Teilausdiicke gruppiertwurden,erfolgt die abschlielRend&m-
setzungn daslATeXFormat[Kop94. Dazuist eslediglich notwendigdie gefundenerTeil-
ausdiicke jeweils mit logischenKlammernzu verseherund diesezusammemit denubri-
generkannterZeichenund OperatorerentsprechenderIATEX-Syntaxin eineAusgabedatei
zu schreibenFunktionenwerdenim Gegensatzzu Variablenmit einem’\’ gekennzeich-
net.Die in Abb. 7.6 gezeigterBeispieleresultierenrsomitnachabgeschlossen&rkennung
in zwei reinen (ACSII-) Textdateienmit einer sehrkompaktenBeschreilbing der Syntax:
\sgrt {atb}+c bzw a\over {b+c}.

7.5 2D-Parsing mit kontextuellenGraph-Grammatik en

Nebendemin denvoranggangenembschnittenbeschriebeneb RTD-Ansatz,wurde in
Zusammenarbeinit deminsitut Nationalde Rederche enInformatiqueet en Automatique
(INRIA) einweitererAnsatzrealisiert{K0s994, deraufBenutzungsrgeln,wie siezurachst
fur den LRTD-Ansatzformuliert wurdenweitgehendverzichtet.Dieser Ansatzbasiertim
wesentlicherauf der Kombinationzweier existierenderSystemer die Formelerlennung,
bei deren unablangiger Entwicklung jedoch zurachst unterschiedlicheZiele verfolgt
wurden.

Bei dem einen Systemhandeltes sich um den bereits beschriebenemandschriftlichen
Formeleditor Das zweite Systemist dasam INRIA entwickelte OFR (Optical Formula
Recognition) welchesfur die Offline-Erkennungvon Formelnin gedrucktenrDokumenten
entwickelt wurde.DiesesSystembestehtausdendrei weitgehendinablangigerHauptlom-
ponenterOCR, Graph-Builderund Graph-Rirser{Lav97, Lav98].

Das OCR-Modulliefert dabeidie Eingabefur den Graph-Builderin Form von erkannten
Einzelzeichen,und deren Position und Grof3e. Da es sich um eine Offline-Erkennung
handelt,existiert eine zeitliche Zeichenfolgeim Sinneder erfolgtenZeicheneingabaicht.
Der auf der OCR-Ausgabeaufsetzend&raph-Builderund der nachfolgenddésraph-Rirser
wertenlediglich Positionund GroReder erkannterZeichenfur die Strukturierungaus.An
dieserStelle wird bereitsklar, dasssich die Vorteile beider Systemeelegant miteinander
verknipfenlassenwodurchsich einehandschriftliché=ormelerlkennungohnevorgegebene
Schreibrichtungrealisierenlal3t. Als Schnittstellezwischenbeiden Systemendient hier
lediglich die Transkribierungder handschriftlicherEingabeund derengeometrischéerk-
male.

Aus der Transkribierungwird zurachst zusammenmit den geometrischerMerkmalen
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ein Graph konstruiert,der die geometrischerzusammenénge zwischenden einzelnen
initialen lexikalischenEinheitenrepiasentiertDie gerichteterKanten,welchedie Knoten
miteinanderverbinden,tragen somit die Information Uiber die relativen Positionender
Knoten.Der Graphwird in derForm konstruiertdasszurachstversuchtwird, jedesSymbol
der Formel in achtRichtungen(rechts,links, oben,unten,obenrechts,obenlinks, unten
links, untenrechts)mit seinennachsterNachbarnzu verbinden,wobei - in Abhangigleit
desuntersuchteZeichens bestimmteGultigkeitstestdeziglich der Richtungpotentieller
ein- und ausgehendeiKantendurchgetihrt werden.Dartiber hinauswird bei diesemTest
ein elliptischesPotenzialmodelverwendetwelchesder bevorzugtenSchreibrichtungvon
links nachrechts)entspricht.Damit lal3t sich modellieren,dassin horizontalerRichtung
ein rechtsliegendesZeichenbeispielsweisaiber weitere Abstandemit einerausgehenden
Kanteverbundenwerdenkann,alsein links liegende<Zeichen(verml. [Lav98]).
Nachdemauf dieseWeise ein initialer Graph der Formel konstruiertwurde, kann damit
begonnenwerdendiesezweidimensional@eschreilnng der Formel zu parsen Dabeiwird
eine kontextabrangigeGraph-GrammatikPfa69] verwendet die bestimmteSyntaxrgeln
in Abhangigleit der verwendetenSymbole auswertet.In iteratver Weise werden aus
dem eingangsgeneriertenGraphenTeilgraphenzu einem Knoten zusammengefsst. Der
resultierend&notenentralt eineabstrahiertérefix-SyntaxbeschrailmgdesTeilausdrucks.
Die geometrischemMerkmalediesesKnotenswerdennachder Zusammerdssungauf die
ParameterdesumschreibendeRechteckdesgesamtermeilausdruckgesetztBei diesem
Ansatz, der in der Literatur auch als Graph-rewriting [Blo96] bekanntist, wird diese
Zusammerdssung/on Teilausdiickeniterativ wiederholt,bis schlief3lichein verbleibender
Knotendie Syntaxbeschreingdergesamterrormelenthalt.

7.6 Manuelle Korr ekturfunktionen

Die bishervorgestelltenAnsatzezur Realisierungeineshandschriftlicherrormeleditorda-
siertenstetsauf dem Prinzip eine ganzeFormel vollstandig einzugeberund anschliel3end
die Erkennungzu startenNachtiéaglicheModifikationenoderauchpartielleKorrekturernvon
moglichenErkennungsfehlermarendabeiausgeschlosseBasbedeutetdassein Benutzer
ohnedie UnterstitzungmanuellerKorrekturfunktionergezwungenst, selbstbei kleinsten
Erkennungsfehlereineu. U. sehrkomplexe FormelkomplettneueinzugebenDer erhbhte
Gebrauchswerbei EinfuhrungmanuellerKorrekturfunktionereeigt sich jedochnicht nur
bei auftretendererkennungsfehlernGeradebei einemhandschriftlicherFormeleditorkann
eszudemausgesprochemitzlich sein,nachderErkennungder EingabenochErweiterungen
oderVeranderungeworzunehmenym die geviinschteFormelauf dem’elektronischerPa-
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pier’ schrittweisezu entwickeln. Zu diesemzZweckwurdendie EditierfunktionenL 6schen’,
'Ersetzen’,’Einflugen’,’Ruckgangigund Wiederholen’und 'Neuzeichnen’in denDemon-
stratorintegriert.

Im Prinzipist die Umsetzung/on Editierfunktionenbei einemhandschriftlicherFormeledi-
tor aufzwei Arten denkbar:

e Zum einenkdnntenModifikationenauf demErkennungseagebnisselbsterfolgen.Bei
der hier gewahltenAusgabeformware dassehrleicht umzusetzengaessich bei der
AusgabeumreineTextdateierhandelt.

e Zum andererist esaberauchdenkbardie Anderungerauf demtempogr gespeicher
ten Schriftbild vorzunehmenanschlie3endlie handschriftlicherEditierbefehleund
Korrekturzeichererkennenzu lassendie Befehleauszutihrenund die Anderungen
dannschlief3lichmit derzuvor erzeugterAusgabezusammenzihren.

Wahrenderste Arbeiten zur Integration von Erkennungund automatischerAusfihrung
handschriftlicherKorrekturenin OCR-Systemerbekanntsind [Mor97] blieb der zweite
0. g. Ansatz bis auf die an der Gerhard-Mercatetniversitt - Duislkurg durchgetihrten
UntersuchungefKos0Q Mes99 vollig unbeficksichtigt.Doch geradedieserAnsatzbietet
eine Reihevon interessanterrragestellungemnd Vorteilen beZiglich der Benutzbarkit.
Anderungerbzw. Korrekturenkdnnenso vom Benutzerdurchgetihrt werdenohneeinen
lastigenWechselder Eingabemodalétenvorzunehmerfvom Stift zur TastaturoderMaus).
Bei Endgeéten,die konsequenauf die StifteingabesetzenJiel3ensich mit einemsolchen
Verfahrenin konsistenteFForm z. B. Taschenrechnerfunktionémtegrieren.

7.6.1 Funktionsweisemanueller Korr ekturfunktionen

Fur die Erkennungund AusfihrungmanuelleKorrekturfunktionerist eszunachstnotwen-
dig Steuersymboleu definieren DieseSymbolewerdenwie die UbrigenZeichen Buchsta-
benundZziffernanhandvon Trainingsbeispielegelerntunddurchein odermehrereHMMs
reprasentiert Wird anschlie3enein solchesSteuersymboérkannt,konnendaraufhinent-
sprechend&ditieroperationemuf demOriginal vorgenommerwerden.

Ein solchesSteuersymbokollte dahergewisse Eigenschafteraufweisen.Zunachstist es
wichtig, mit einemSteuersymbotlie relevantenBereiche auf die sich die Anderungerbe-
ziehen,exakt markierenzu konnen.Eine weiterewichtige Eigenschafdes Steuersymbols
sollte die gute Unterscheidbarkit zu samtlichenlibrigenZeichensein,da Vertauschungen
zwischenregularenZeichenund Steuersymboleawangsweiseinenstarken unerwinsch-
tenEinfluld auf dasGesamtegebniszur Folge haben ErsteTestsmit unterschiedlicheizdi-
tiersymbolenKos0Q zeigten,dassdie in Abb. 7.7 dagestelltenZeichendie erforderlichen
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EigenschafteaufweisenDabeiderOnline-Handschrifterdtnnungauchdie zeitliche Abfol-
ge der’Strokes’ relevantist, kanndiesals zusatzlichesUnterscheidungsmerkmainbezo-
genwerden,indemdiein Abb. 7.7 mit denPfeilenangedeutet&chreibrichtungeingehalten
wird. Mit entsprechendéeviariationerdieserSymbolehinsichtlichAusdehnungindKanten-
verhaltnisin der Trainingsdatenbassnd natirlich auchverschieden®ealisierungsformen
beziglich derForm und Grof3ein der Erkennungsphasmoglich.
WenngleichbeideVariantenin Abb. 7.7 von demDemonstratounterstitzt werden,ist den-

s

Abbildung7.7: ImplementierteEditierbefehle

noch Variante(2) zu bevorzugen,da diesesSymbol sehrsichererkanntwird. Wie in den
nachfolgende\bschnittennochim Detail gezeigtwird, konnendieseEditiersymboleuni-
versellfur die Funktionen'L dschen’/Ersetzen’'und’Einfigen’verwendetverden.

Fur die Funktion’L 6schen’sawie fur die ubrigenEditierfunktionengilt, dassdiesesich oh-
ne Anderungeran der gevahltenGesamtarchitektudes Demonstratorsntegrierenlassen.
Die Anderungerbeschankensichlediglich auf die EinfuihrungneuerModellefirr die Steu-
ersymbolein denDekoderund einenerweitertenParsey der bei erkannterSteuersymbolen
entsprechend@nderungerauf vorherigenVersionendes Dokumentes/ornimmt. Dazuist
esnatirlich erforderlich,dassder Parseriiber eine entsprechend¥erwaltung der Historie
verfugt, sowie UibereineSynchronisatiomnlerverschiedenelersionenon handschriftlichen
Eingabedokumentefranskribierungemit geometrischeerkmalenund Ausgabedoku-
menten.Die Historie ist als Stapelmit vorzugebendeMaximalgilReausgeiihrt. Ein Sta-
pelelementwiederumentsprichtjeweils einer Eingabemit Erkennungsegebnisund enthalt
demnacheinenVerweisauf die handschriftlicherEingabedatersowie die verketteteListe
mit denTranskribierungenSegmentgrenzenndgeometrischemMerkmalen.

Der Vorteil der Listenstruktutkommtauchbei der AusfuhrungmanuellerKorrekturbefehle
zumtragendahierteilweiseganzeZeichensequenzem entferneroderdurchneueSequen-
zenzuersetzersind.

7.6.2 LoOschen

Um bestimmteTeile einer Formel zu loschenjst der betrefendeBereichmit dem Steuer
symbolzu markieren.Nach erneuterErkennungwird der entsprechendBereichausdem
Ausgabedokumergntfernt.Abb. 7.8 verdeutlichtdiesan einemBeispiel. Der ersteSchritt
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zeigtdasOriginal der Eingabe wie esauf demCarvasdesSystemgs. auchAbb. 8.1) an-
gezeigtwird. Eine erstmaligeErkennunggeneriertein entsprechende&usgabedokument
(mx+b=y) . Im zweitenSchrittwird dannderzuldschend®ereichmarkiertunddie Erken-
nungerneutgestartetDasErgebnisist eine Ausgabedatanit deminhalt mx=y.

Wahrendim CarvassamtlicheStiftaktionenvisualisiertwerden,schicktdie Benutzerober

Canvas: Dokument:
Erkennung

1. Schritt; {/1/1)(-}-6 = 7 S e mx+b=y

2. Schritt: (11 K‘@ = 7 Erkennung o, -y

Abbildung7.8: Loschenvon Teilausdiicken

flacheimmer nur die Datenin denErkennungsprozeltlie seitdemletztenErkenneraufruf
hinzugelommensind. In dem gezeigterBeispiel bedeuteties also, dassder Dekoder le-
diglich das(hinzugefigte) Steuersymbotu sehenbekommt. Die einzigeAusgabedesDe-
kodersist somitdie TranskribierunglesSteuersymbol&trl’ unddastemporaleAlignment
der Abtastwektoren Daraufhinwerdenwiederumgeometrischélerkmale(umschreibendes
Rechteckund Mittelpunkt) desSteuersymbolbestimmtund dieszusammenmnit der Tran-
skribierung'ctrl andenParsenweitegeleitet.

Bei dem nun aufgetretenerSteuerbefehivird von dem Parserzurachstdasletzte, d. h.
obersteStapelelementVerweisauf handschriftlicheEingabeund verkettetelListe) vom Sta-
pel geholt,auf welchesdie Operationanzuwendetist. Zusammemit den Parameterrdes
umschreibendeRechteckslesSteuersymbol&dnnendie zu l6schendersymbolenun be-
stimmtwerden,indemdie Liste erkannteiZeichennachsolchenEintragendurchsuchtwird,
derenMittelpunkt (m,, m,) innerhalbdesumschreibendeiiRechtecksdes Steuersymbols
liegt. Die auf dieseWeisebestimmterZeichenwerdenanschlielendusderListe geloscht.
Um groRRereL iicken zwischenden Formelelementerzu vermeidenwerdendie geometri-
schenMerkmaleder nachfolgenderwverbleibenderZeichenum einengewissenOffset ver-
schobenDieserOffsetwird bestimmtjindemein umschreibendeRechteckiir die gesamte
Sequenzzu loschendeZeichenberechnetwird. Das umschreibend&echteckmul? dabei
jedochnicht mehrausden Vektordatenermittelt werden,sondernkann durch Maximum-
bzw. Minimumbildungiiberalle enthaltenerumschreibendeRechteck bestimmtwerden.
Die Verschielbingder Zeichenbetrifft andieserStellezurachstdie Korrekturdergeometri-
schenMerkmaleum denermitteltenOffset. Fur eine spatereAngleichungdesSchriftbildes
(Funktion’Neuzeichnen’)wird der Offset fur dasjeweilige verschoben&eichenin einer
zusatzlichenVariableninnerhalbdesListenelementegespeichert.

AbschlieRencerfolgt die AusgabedesaktualisierterDokumentesinddie Ablagederaktua-
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lisiertenListe alsneuesStapelelement.

Auf dieseWeiseist esnatirlich auchmoglich mehrereKorrekturzeichernn einemArbeits-
schritt zu verarbeiten(Abb. 7.9), indemdie Suchenachvon Steuersymboleiiberdeckten
Zeichenfir jedesauftretendeSteuersymbodlurchgetihrt wird.

Canvas: Dokument:

1. Schritt: v X~ 5 ..-":?/ Erkennung
—_————

mx+b=y

2. Schritt@’( @ ..-'=>/ Erkennung x=y

Abbildung7.9: LoschemmehrerefTeilausdiicke

7.6.3 Ersetzen

Die Funktion’Ersetzen’basiertwie die Funktion’L 6schen’ebenélls auf demPrinzip, die

von derModifikation betrofenenZeichenmittels eineshandgezeichnetesteuersymbolgu

selektieren(Abb. 7.10).Beachtlichist, dasstrotz der deutlichunterschiedlicheGrol3ender

in Abb. 7.10undAbb. 7.8 gezeigterSteuersymboleheideRealisierungewurchnur ein ein-

zigesHMM repiasentiertverden.

Die Handhaling der Funktion’Ersetzen’soll andemin Abb. 7.10gezeigterBeispielver

deutlichtwerden.Der ersteSchrittzeigtdaseingeggebeneOriginal (Carvas) mit derentspre-
chenderAusgabenacherfolgterErkennungDokument) Im zweitenSchrittwurdedannder
zu ersetzendBereichmittels desSteuersymbolselektiert.Schrittdrei zeigt, wie nachdem
Einflgendes Steuersymbolfiandschriftlichder ersetzendeéusdruck hinzugefigt wurde.

Canvas: Dokument:

. P
1. Schritt: F{){,’l _f-z,)(' _'_/{ — k""/( Erkennung \sqr{x"2+2x+1}=x+1

2. Schritt: b m -— .k—’-i-/{

3. Sehritt = s+ A Erkenung_ \oxr1)n2)ex+l
2
(x+1)

Abbildung7.10:Ersetzervon Teilausdiicken
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NacheinerabschlieRendeBrkennungn Schrittdrei werdendie Anderungerin dasAusga-
bedokumentibertragen.
Die im BeispielgezeigteReihenfolgeder Eingabevon

1. Steuersymbolind

2. ersetzendemusdruckbestehen@usNicht-Steuersymbolen

ist ein wesentlichesMerkmal fur die Umsetzungder Funktion 'Ersetzen’. Wie bereits
erwahnt,werdenim zweitenErkenneraufrutediglich die hinzugelommenerDatenvon der
OberfacheandenErkenneribegebenin demgezeigterBeispielheil3tdies,dassderParser
nachderErmittlungdergeometrischeMerkmaledie folgendeZeichensequenait entspre-
chendergeometrischeMerkmalenempfangt:’ctrl  ( x + 1 ) 2’ . Tritt - wiein dem
vorliegendenFall - ein Steuersymbobuf, ist dies grundstzlich ein Signal fir den Parser
AnderungeraneinemvorherigenDokumentvorzunehmenlm Unterschiedzu demBeispiel
in Abb. 7.8,wo aufein Steuersymbadkein Nicht-Steuersymbdblgte, erkenntder Parserim
Beispielin Abb. 7.10,dasseineSubstitutiorvorzunehmeirist daran dassdemSteuersymbol
eine Zeichenlette ausNicht-Steuerzeichefolgt. Die Bestimmungder zu ersetzendeiei-
chenverlauft zurachstanalogzu derVorgehensweisbei der Funktion’L dschen’Im einem
weiterenSchrittwird danndasErkennungsegebnisstrukturiert,welchesdemSteuersymbol
folgt. Dieserfolgtin derbeschriebeneWeise,wie beieinerErkennungohnemanuelleKor-
rekturen.Um mehrereSubstitutionerin einemArbeitsschrittvornehmereu konnen,ist es
auchhier moglich wiederholtdie Folge’SteuersymbolersetzendefAusdruck’ einzugeben.
Die eigentlicheErsetzungkannnun erfolgen,indemder durchdasfiihrendeSteuerzeichen
selektiertezu ersetzend@usdruckausderverketteterListe entferntwird undandieserStel-
le derersetzend@usdruckeingefigt wird. Fur multiple Substitutionemwird dieserVorgang
analogfilr jedesauftretendeSteuersymboWwiederholt.Um auchhier Uberlappungeroder
Lucken zu vermeidenwerdendie nachfolgenderverbleibenderzeichenum einen Offset
verschobenDieserOffsetwird ausdenDifferenzerderumschreibendeRechteck von er-
setzendenund zu ersetzendermiusdruckermittelt. Das Ergebniswird wiederausggeben
undaktualisiertauf demStapelabgel@t.

7.6.4 Einfugen

Bei der Funktion 'Einfiigen’ handeltes sich im Grundeim eine spezielleVarianteeiner
Substitution.Wie dasBeispielin Abb. 7.11 zeigt, wird mittels einessehrschmalenSteu-
ersymbolsdie Stelle markiert,an die der ersetzendéusdruckeingefigt werdensoll. Der
Parsererkennt den KorrekturbefehlEinfiigen’ daran,dasswie bei einer Substitutionein
Steuersymbolon Nicht-Steuersymbolegefolgtwird, wobeidasSteuersybmaokeinenMit-
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telpunktirgendeinesandererZeichensglesvorausggangenertrkennungsagebnissesiber
declen darf. Nacherfolgter Strukturierungder nachfolgenderNicht-Steuerbefehlaverden
diesewiederuman entsprechendestellein die Liste eingefigt. Die urspfinglichvorhande-
nenZeichenwerdenwiederumum einenOffsetverschobenym Uberlappungezu vermei-
den.Auch hier gilt, dassmehrereKorrekturanweisungeim einemErkenneraufrufabgear
beitetwerdenkonnen.

Canvas: Dokument:

1. Schritt:/j;- = e e Erkennung, A=A2
2. Schritt: P. ; " L
3. Schritt: Q ;_N v Lag wﬁ» A =\pi "2

Lt

Abbildung7.11:Einfugenvon Teilausdiicken

7.6.5 Rickgangigund Wiederholen

Um wahrendder Entwicklung einer Formel den Zugriff auf verschiedene/ersionenzu
ermdglichen,wurdendie Funktionen’Riuckgangig’ und 'Wiederholen'realisiert. Mit Hil-
fe dieserFunktionerkdnnenvom BenutzereingefihrteAnderungerzuriickgenommetvzw.
wiederhinzugefigtwerden.

Die UmsetzungdieserFunktionenist aufgrundder gewahltenStrukturfur die Historierela-
tiv effizientumzusetzenAusgehendion deraktuellenVersioneinesDokumentegntspricht
derAufruf von’Rickgangig’ (Wiederholen’)Jdemabsteigerfaufsteigen)nnerhalbdesSta-
pels.Bei wiederholtemAufruf der Funktion’Ruckgangig’ liegt dasaktuelleStapelelement
natirlich unterhalbdesobersterStapeleintragaModifikationender jetzt aktuellenVersion
lasseralle spaterenEintrageauf dem Stapelungiltig werden.DieseEintragewerdensomit
ausdemStapelgeloscht.

7.6.6 Neuzeichnen

Wie die voranggangenerBeispielezeigen,kann bereitsnach einer Korrekturmaf3nahme
die handschriftlicheEingaberechtunleserlichwerden.Ein weiterer Effekt durchgeiihrter
Modifikationenist, dassdie DivergenzzwischenEingabe-und Ausgabedokumemhit jeder
weiterenAnderungzunimmt.Sollennun zusatzlicheAnderungerauf einembereitsmodifi-
ziertenDokumentvorgenommerwerden konntedieseDivergenzzu Problemerfihren,da
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vom BenutzergesetzteSteuersymbole bedingtdurch VerschiebingenausfriiherenErset-
zungenoder EinfUgungen- nicht mehrexakt die nun zu ersetzendeZeichentreffen. Die
visuelle Ruckkopplungzur Stiftfihrungan den Benutzerist nicht mehr gegeben.Zu die-
semZweckwurdedie Funktion’Neuzeichnenkeingefihrt,welchedie Handschrifteingaban
dasAusgabedokumeranpasstind automatiscimachjedermanuellerKorrekturausgeiihrt
wird. OptionalkannanschlieRendlasautomatiscrangalichenehandschriftlicheEingabe-
dokumentgeladerundim Carvasvisualisiertwerden.

Die Funktion’NeuzeichnenerzeugusdenaktuellenAnderungerund demvoranggange-
nenErkennungseagebnismit entsprechend&egmentierungsinformationndgeometrischen
Merkmalender handschriftlicherEingabereineaktualisierteSynthesalerhandgeschriebe-
nenFormel.

Die einzelnerSegmenteeinerFormelwerdendazuzurachstanhandlerzeitlichenSegment-
grenzenausdem EingabedatenstrorausgeschnittenMenn nun Verschielbmngenaufgrund
von Loschungeroder Einfigungenvorgenommenwvurden,existiert fur dasbetrofene Li-
stenelemenein von Null verschiedeneDffset, der ausjederVerschieling ggf. individuell
mitgefuhrt wurde.DieserOffsetkannnunauf die KartesischerKoordinaterder Abtastwek-
toreneinesiedenSeymentesaufaddiertwerden.

DieseVorgehensweissoll anhanddesBeispielsin Abb. 7.12 verdeutlichtwerden.Schritt
einszeigtbereitsdieim AusgabedokumemiurchgefihrteAnderungunddie handschriftliche
Eingabemit hinzugefigtemSteuersymbalind einzutigendemr. In demgezeigterBeispiel
ist das’r’ sawie die hochgestellté2’ von der Verschielbing betrofen, da diesesich rechts
nebendem Steuersymbobefinden(vergl. LRTD-Bedingungen)Die das’r’ unddie 2’ be-
treffendenListenelemententhaltenalso einenvon Null verschiedene®ffset, der anzeigt
um wieviel und in welcheRichtungdie geoemtrischemMerkmalekorrigiert wurden. Um

Canvas: Dokument:

1. Schritt: Q ;_ PV L M‘& A =\pi M2
T

Aktualisierung

2. Schritt:P- = ’!T =i &

Abbildung7.12: AktualisierungdesSchriftbildes

dasan dasAusgabedokumerdngglicheneSchriftbild zu generierenwerdenanhandder
zeitlichenSegmentierunglie einzelnerSymboleausder Abtastsequenausgeschnitterbie
KartesischerKoordinaterdieserAbtastwektorenenthalterzurdchstnochdie urspiinglichen
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Werte.Da fur die Zeichen’A’ und’=" kein Offset existiert, wird die originale Abtastfolge
tubernommerDie PositionerdesnachdemSteuersymbahuftretendeiZeichensr sowvie das
'r' unddie’2’ wurdenjedochin der Funktion’Einfiugen’korrigiert und mit einementspre-
chendenOffset versehenyelcherauf die Abtastfolge(z, y)(k) desjeweiligen Segmentes
aufaddiertwird.

Fur die weitereVerarbeitungnsbesonderé&ir einewiederholteErkennungist esnotwendig
die Abtastfolgeder Zwischen&dumezu rekonstruierengdadieseja bei der Erkennungeinem
speziellen'space’-Modellzugeordnetverden.Das Fehlender Zwischenaumein der zeit-
lichen Abfolge wirde zwangsweisezu Erkennungsfehlerritiihren. Diese Zwischenaume
konnendurch lineare InterpolationzwischenEndpunkteinesZeichensund Anfangspunkt
desNachfolgezeichensekonstruiertwerden.Die 'Spaces’am Anfangvor demerstenZei-
chenund am EndenachdemletztenZeichenkdnnenausdem jeweiligen Original kopiert
werden.Die Langeder Abtast\wektorendieser Zwischenaumebzw. deren Anzahl kann
willk Urlich gewahltwerdendabei jederErkennungzurachsteine Neuabtastungorgenom-
menwird, die fUr aquidistantéAbtastpunktesomgt.

Das so generierteSchriftbild, repiasentiertdurch die rekonstruierte Abtastfolge, kann
schlief3lichvisualisiertwerdenundfir eineWeitenerarbeitungrerwendetverden.

7.7 Ergebnisse

Bei der BewertungdesFormeleditorgst eszweckn@ligdie BereicheErsteingabeind Mo-
difikation zu trennen.Die Erkennungsgenauight bei der Ersteingabe&ann,analogzu der
WorterkennungwiederanhanceinesTest-Setgesclatztwerden Die entsprechendeWerte
fur die drei Schreiberank’, 'bec’ und’sla’ sowie die Duchschnittswertesind in Tah 7.1
zusammengestellt.

Zu unterstreicheist hierbeijedoch,dassdie Erkennungsrateauf der AusgabedesDeko-
dersberechnetwvurden.Die BewertungderFormelerlennungauf Basisder Erkennungsraten
kanndahemur eineungefihreldeevon der eigentlicherBenutzbarkit desSystemgyeben,
dain einfacher~orm nur die FehlerderDekoderausgabmel3basind.Um FehlerdesParsers
zu messenmif3teein umfangreichesnathematischeRegelwerk fir die Bewertunggenutzt
werden,da hierbeiwiederumverstrkt die kontextbezogendedeutungler einzelnenSym-
boleeinzubezieheware.

ank bec sla 7]
Korrektheit| 97.4% 97.5% 89.5% | 94.8%
Akkuratheit| 96.6% 97.1% 89.4% | 94.4%

Tabelle7.1: ErkennungsratedesschreiberabfingigenFormeleditors
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Abbildung7.13:KorrekterkannteBeispiele

Dazubetrachtanandie folgenderBeispiele Wird eineZahl,die alsIndex durchdenSchrei-
bertiefgestelltwurde,durchdenDekoderkorrekterkannt,durchdennachfolgenderrarser
aberfehlerhaftalsin-line gesetztstattalsindex, sowird dieserFehlerin derBerechnungler
Erkennugsrat@aulR3erBetrachtbleiben.Ein Durch denDekodergeloschterMultiplikations-
punktzwischeneinemKoeffizientenund einerFunktionwiirde hingegenals Fehlergezhlt
werden,obwohl beideAusdiiicke gultig unddariberhinausauchgleichwertigsind.
Dennochist festzuhaltengdassder Parserum so genauerdergebnissdiefert je genauedas
Alignmentvon demDekodergeliefertwird. DasAlignmentwiederumist dannexakt, wenn
die Modellegenausind. Die Genauigleit der Modelle spiegelt sichwiederumin der Erken-
nungsrate mefRbamachdemDekoder- wieder wasdie Betrachtungder Erkennungsraten
in gewisserWeiseauchbei demFormeleditorrechtfertigt.Erganzendzu denErgebnissern
Tah 7.1sindin Abb. 7.13einigekorrekterkannteBeispieledesSchreibersank’ wiedege-
gebendie durchauskomplexe Struktureraufweiserundvon demSystemkorrektumgesetzt
werden.

Die Ergebnisdiskussiomat gezeigt,dasssich die Erfassungmel3baretErgebnissebei der
Erkennungvon ErsteingaberschwieriggestaltetDies gilt um so mehrbei der Bewertung
derEditierfunktionenDie Interaktionersind hier mit Dialogenvergleichbarbeidenensich
Aktionen und Reaktionenvon Menschund MaschinegegenseitigbeeinflussenDerartige
Systemesindlediglich durchsehraufwendigeBenutzbarkitsstudieran einergrol3erenAn-
zahlBenutzerzu evaluierenundim RahmendieserArbeit nichtrealisierbar
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7.8 Kapitelzusammenfassung

Ein SchwerpunkiktuellerForschungsarbeitein demBereichder Formelerlennungbildet
nachwie vor die UntersuchunglerunterenSystemebenemvie Segmentierungindanschlie-
RendeErkennungder Einzelzeichenln dieserArbeit konntehingegengezeigtwerden,dass
die integrierte Erkennungund SegmentierungdurcheinenHMM-basiertenAnsatzwesent-
liche Vorteile gegeriiberklassischen/erfahrenbietet. Das Segmentierungsproblerals sol-
chestritt explizit nicht mehrauf. Desweiterenkonntedie Segmentierungsinformatiodes
Dekodersfur weitere Verarbeitungsschrittgenutztwerden.Insbesondersvurde die Say-
mentierungsinformatiofiir dasParsingder DekoderAusgabeverwendet.

Im Bereich der handschriftlichen Formelerlennung war bisher die Erkennung und
Ausfuhrung manuellerKorrekturbefehleunbeiicksichtigt. Mit der Einfuhrung universell
verwendbareEditiersymbolekonntendie Befehle’L dschen’ Einfugen’und’Ersetzen’rea-
lisiert werden.Die anschlieRend8ynthesalesSchriftbildesausdemaktualisierterErken-
nungsegebnissomt fur die notige SynchronisatiorewischenEingabeund Ausgabedoku-
ment.Schlie3lichwurdedie gesamtd-unktionali&tin einennahezwechtzeitdhigenDemon-
stratorintegriert, desserOberflachein Abb. 8.1 gezeigtist.



Kapitel 8
Zusammenfassung

In den voranggangenen Kapiteln wurden verschiedene Aspekte zur Online-
Handschrifterennung beleuchtet, mit denen die gesamteVerarbeitungsétte von der
Vorverarbeitung,Merkmalseatraktion, Modellierung bis hin zur Erkennungerfasstwird.
Nebender reinen Texterkennungkonntenweiterhin Ansatze fur die Erkennunghandge-
schriebeneiFormeln prasentiertwerden,die zusammermit diversenEditierfunktionenin
eineninteraktvenDemonstratomtegriert werdenkonnten.

DenSchwerpunkin Kapitel 2 bildetedie VorverarbeitunglerdigitalisiertenStifttrajektorie
mit der Neuabtastunguind der Normalisierung.Insbesonderd&onnten hier Histogramm-
verfahrenfur die Online-Handschrifted@nnungadaptiertwerden, mit denensich sowohl
die Zeilenneigung,wie auch die Schriftneigungautomatischkorrigieren lassen.Durch
die Minimierung einesEntropiemal3e&onnte speziellfur die als problematischgeltende
Schriftneigungs&rrektureine Alternative zu denbisherverwendeterRichtungshistogram-
men erarbeitetwerden. Die iteratve Bereichsdetektiorfur die Schriftgiol3enskalierung
komplementiertlie fur einevollstandigeNormalisierungnotwendiger-unktionen.

Kapitel 3 stellt eine Auswahl der fur die Online-Handschriftertnnung untersuchten
Merkmale dar Hierbei wurden insbesonderezwei Konzepte zur Merkmalsentnahme
intensiver untersuchtDies sind zum einendie Trajektorienmerkmal@&nd zum andererdie
Bitmap-Merkmale Beide Ansatze machenvon der dynamischerinformation der Stifttra-
jektorie Gebrauchwobei die Bitmap-Merkmalein zeitlich globaler Weise alle fiir einen
geometrischbegrenztenBereichrelevantenEreignissebeticksichtigen.nsgesamivurden
zahlreicheTrajektorien-und Bitmap-Merkmaleuntersuchtyvon deneneine Auswahl von
5 Trajektorien-und 3 Bitmap-Merkmalennaher prasentiertwurde. Uber die Betrachtung
von Einzelmerkmalerhinauswurde eine optimale Merkmalslombinationgefunden.Auf-
grund der erzieltenErkennungsleistungesind dabeidie Trajektorienapproximationdurch
Bézierkunen in Kombinationmit der DCT-Kodierungder gleitendenBitmap besonders
henorzuhebenBeide Verfahrenwarenausder Literatur bishernicht bekannt.Speziellmit
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der Singukrwertzerlgung konnte fir die Trajektorienapproximatiomurch Bézierkunen
ein sehreffizienterundgenaueilgorithmusgefundenverden.

Unter der Berucksichtigungder dynamischerkigenschaftemer online abgetasteterland-
schrift bietet ein Hidden Markov Modell basierterAnsatz besonderé/orteile. In Kapitel
4 wurden erstmals fur die Online-Handschrifterlgnnung verschiedeneHMM-basierte
Modellierungserfahren eingehenderuntersucht.Dazu wurden diskrete, kontinuierliche
und hybride Ansatze anhandschreiberabfingiger Systememit sehr grol3em Vokahular
miteinanderverglichen. Als Uberraschendelrgebniskonnte der erstmaligfur die Hand-
schrifterkennung eingesetztehybride Ansatz als beste Modellierungsform identifiziert
werden.Bei dieserhybriden ModellierungsformwerdenneuronaleVektorquantisierefur
die MerkmalsquantisierungingesetztAls Bewertungsfunktionfur das Training der VQ
wird die Transinformationmaximiert, die zwischenSender(Schreiber)und Empfanger
(Erkenner) uber die Verarbeitungsétte Ubertragenwird. Durch eine Verallgemeinerung
diesesAnsatzesist es moglich, mehrereVQ anhandder Verbund-Transinformationsi-
multan zu optimieren.Die Verkund-Transinformationkonnte dariber hinausauchfur die
Vorausvahl von Merkmalslombinationengenutztwerden,da hierbei die Korrelationder
Einzelmerkmaleinflielt.

Einen weiterenModellierungsaspekstellt die Einbeziehungvon Kontextinformation dar
(Kapitel 5), die im Bereichder Handschrifterknnungbisherweitgehendunbeficksichtigt
blieb. Im RahmendieserArbeit wurdenzum erstenMal umfassend&Jntersuchungeur
Nutzungvon Kontextinformationfrr die automatischédandschrifterknnungdurchgeiihrt.
Der Vorteil kontextbezogeneiGraphemmodelldiegt klar in der hoherenAuflosungder
Modelle. Kontraprodukty wirkt sichauf die Trainierbarleit der Modelle hingegendie z. T.
dramatischansteigendé€’arameteranzaldus.Ilm Gegenzugdazusind diverseClustering-
Verfahrenfur HMM bekannt,mit denensich die Parameteranzahdurch Verknipfungen
reduzierenlalRt. Zur Adaption dieserVerfahrenauf die Handschrifterennungwar es in
erster Linie erforderlich Wissen Uber Kontexteinflussezu generieren.Dazu wurden in
Kapitel 5 verschieden&istungséhigeAnsatzeentwickelt, derenEignunganhandschreibe-
rabrangigerSystemanit Lexika von bis zu 200000Worterngetestetvurden.

Ein Erkennungssystemhei dem die EingabevertundenerHandschriftzugelasserwird,
ist im allgemeinenauf ein vorgegebened_exikon angeaviesen.Zur Abschwachungdieser
Beschéankungenwurden die Forschungsarbeitewon den Bestrelningen begleitet eine
maximale Lexikongl3e zu realisieren.Wie in Kapitel 6 gezeigtwird, kann alternatv
zu einem vom Umfang begrenzten,fest vorgegebenenLexikon auch eine statistische
Beschreilbing von Buchstabenalingigleiten herangezogemverden.Der Vorteil ist, dass
eine deterministischeDefinition gultiger Buchstabensequenzemittels eines Lexikons
damituberflissigwird. Die durchge@ihrtenExperimentéelegen,dasssicheinebrauchbare
Genauiglit jedocherstmit einemrelativ gro3enKontext von mehrals 6 vorausgehenden
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Zeicheneinstellt. SolcheKontexttiefen sind bishernicht bericksichtigtworden,da sie mit

gebauchlichenDekodienerfahrennicht mehrbeherrschbasind. Als sinnvolle Alternative

hatsichhier die VerwendungeinesStack-Decodersrwiesen.

Wird in einemSystemdie Text- oderBefehlseingabébereinenStift vorgesehenerschlie-
3en sich weitere interessanteSzenarienwie die handschriftlicheEingabevon Formeln
zur Dokumenterstellungderauchfir handschriftlicheTaschenrechneMethodenfir die

RealisierungdiesesSzenarioswurdenin Kapitel 7 entwickelt. Das Erkennungsegebnis
wird dabeiin einerIATEX-Struktur ausggeben.Darliber hinauswurdenerstmalsKonzepte
fur eineautomatisché&rkennungund anschlie3end@usfuhrunghandschriftlicheiKorrek-
turbefehlefur Formelnprasentiert.

Demonstator

Die EvaluierungverschiedendviethoderanhandkonkreterErkennungseayebnissegeschieht
in derRegelin Form einerStapelerarbeitungbei dereinemoglichstaussagethigeMenge
von Schriftproberverarbeitetund die Erkennerausgabesibschliel3endnit den’Solltexten’
verglichen werden.Fir die Prasentationder verschiedenertrkennungssystemiingegen
wurdendie entwickelten Methodenund Software-Tools in einen Demonstratoiintegriert.
Abb. 8.1 zeigtdie fur X-Windows entwickelte OberflachedesSystemgK el95 Mes99.

Die Uber die serielle Schnittstellevon einem Digitalisiertablettabgetastetetandschrift-
daten werden wahrend deren Erzeugungbereits im Carvas visualisiert. Nach einem
automatischermder auchmanuellenStart der Erkennungwerdendie Rohdatentber eine
Pipeline an ein weiteres Programmim Hintergrund gesendetwelchesdie eigentliche
Erkennungausfihrt. Aus Flexibilit atsgtindenist esnatirlich auchmoglich den Ablauf der
Erkennungim Hintergrund in Form von Skriptenzusammenzafssen Die Ausgabendes
jeweiligenErkennungssystemserdenandie OberfchezurickgesendeStatusmeldungen,
sawie der erkannteText konnen somit durch die Oberfiche angezeigtwerden (linkes
unterespzw. linkesobered-ensterdes’NeuroGraphenin Abb. 8.1).

Im Falle der (dagestellten)Formelerlennungwird das Erkennungsegebnisnicht wie bei
der Texterkennungim integrierten linken oberenFensterdes NeuroGrapherdamgestellt.
Zur Visualisierungder erkannterStrukturwird die IATeX-AusgabedesErkennerszuréchst
kompiliert und tlbereinenDVI-Viewer extern daigestellt.Die Korrekturfunktionerfur die
Formelerlennungfolgen dem gleichenPrinzip. Dazu werdendie manuellenKorrekturen
mittels eines Stiftes auf dem Carvas vorgenommenNach erneuterErkennungund nach
Ausfuhrung der Korrekturenwird das externe Ausgabefenstersowie bei Bedarf das
korrigierte Schriftbild aktualisiert.
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Anhang A

Zusammenfassunggrundlegender
Informationstheoretischer
Zusammenhange

Die Entropie H ist der Erwartungswertdes Informationsgehalte€. Dieserwiederumist
definiertalsdernegative Logarithmusder Auftrittswahrscheinlichkit p desZeichense:

I(z) = —log p(x). (A1)
Darausfolgt:
H(X) = E{I(z)} = E{-logp(z)} = - Xy:p(y) -logp(y), (A.2)
bzw fur die Verbundentropie
H(X,Y) = E{—logp(z,y)} ZZP z,y) - logp(z,y). (A.3)

Mittels desSatzes/on Bayes(p(z, y) = p(z) - p(y|z) = p(y) - p(z|y)) 1altsichdie Verbund-
entropieumformenzu

H(X,Y) ==Y plz,y) -log{p(y) - p(zly)} = =D > p(=z,y) - log{p(z) - p(y|z)}
s tY (A.4)
und

HX,)Y)=H(Y)=>_ 3 plx,y)-logp(zly) = H(X) =3 p(z,y)-logp(ylz).

Ty r Yy

~ v ~ >
~~ ~~

H(X[Y) H(Y|X)

(A.5)
Die GleichungH (X,Y) = H(Y)+ H(X|Y) = H(X) + H(Y|X) fuhrtunmittelbarzu dem
informationstheoretischeikanalmodell,welchesdie Beziehundgur die Transinformation/
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liefert:
I(X,)Y)=H(Y)-HY|X)=H(X)—- H(X|Y) (A.6)

Ersetztmanjeweils die Entropiemittels obigerGleichungenemibt sich:
I(X,Y) = - Xm:p(l") -log p(z) + Xm: Xy:p(m, y) - log p(zly), (A7)
wobeidie ersteSSummefolgendermalRenmgeformtwerdenkann:
I(X,Y) =— ZI: Zy:p(év, y) - logp(z) + ; Zy:p(% y) - log p(zy), (A.8)

wassichwiederumzsammerdsseralitzu

I(X,Y) =323 p(z,y) - log pgg) : (A.9)

Die bedingteWahrscheinlichkit 1aRtsich mit Hilfe desSatzes/on Bayes(p(z,y) = p(z) -
p(y|z) = p(y) - p(x|y)) in eineVerbundwahrscheinlichkit ibertihren:

I(X,Y) =YY plz,y) - log%. (A.10)

Die Transinformation |al3tsichdariberhinausligemeinfur denFall einerZ-dimensionalen
Wahrscheinlichkitsdichtefunktiorangeben:

W ... 22
](X(l)a"'aX(Z))ZZ"'ZP(IC(I),"',x(z))'lng(x oo, )

(A.11)
2 22 M7, p(z)



Anhang B

Beschieibung der verwendeten
Datenbasen

SamtlicheDatenwurdenmit einerkonstantembtastfrequenzon 200 Hz abgetastetDazu
wurdenausschlieRlictDigitalisertablettdder Firma WACOM verwendetNebendenKarte-
sischerKoordinaterdesStiftes,die mit einerAuflosungvon 300dpi aufgenommemvurden,
wird zu jedemAbtastzeitpunktder Stiftdruck mit einermaximalenAuflosungvon 8 Bit ge-
lesen.Ublicher Weisewird hiervon fur die weitereVerarbeitundediglich dasVorzeichenbit
ausg&vertet. Die verwendetenVACOM-Boardsliefern bei positvem, wie bei negatvem
Stiftdruck die Information iiberdie Stiftposition.Positver Stiftdruck bedeutetaufgesetzten
Stift, wahrendnegativer Stiftdruck bei abgehobenestiftspitze gemessenwird. Auf diese
Weisesindin denRohdaterauchdie BewegungendesabgesetzteBtiftes(virtuelle Sequen-
zen)bis zueinerHohevon ca.2 cm UlberdemBoardenthaltenDie Datenwerdenschliel3lich
in kompakterFormin einemspeziellerBinarformatabgel@t.
UnterdieserRandbedingungenwurdenim wesentlichemrei Datenbasemusammengestellt.
Dies sind die schreiberabfingigeTextdatenbasisglie schreiberunalidmgigeTextdatenbasis
unddie schreiberabangigeFormeldatenbasiglie nachfolgendhaherbeschriebemverden.

B.1 SchreiberabhangigeTextdatenbasis

Die schreiberabiingigeDatenbasideinhaltetTrainings-und Testdaternvon insgesamdrei
Schreiberr{’ank’, 'jmr’ und’vdm’). EswurdenvonjedemSchreibeiTextpassagemumTrai-
ningundEinzewortefur denTestaufgenommerDie Trainingsmengemfal3tpro Schreiber
2000Worter, wahrenddie Testmengeausje 200WorternbestehtDiesentsprichtta.500000
(50000)Abtast\vektorenzumTraining(Test).Desweiterenwurdenfir die Initialisierungder
HMM segmentierteEinzelzeichemmit Hilfe einesFormblattesaufgenommensodasssich
durchdie AnordnungderFelderein definiertergeometrischeAbstandzwischendeneinzel-
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AbbildungB.1: VorsgmentierteEinzelzeichen

nen Zeicheneinstellt. Ein Beispielzu denvorsggmentierterEinzelzeichenist in Abb. B.1
gezeigt.In der Datenbasisind nebenKlein- und Gro3luchstabermit Umlautenund dem
'3 auchziffern, sowvie samtlicheSatzzeichemnthalten.

B.2 SchreiberunabhangigeTextdatenbasis

Die schreiberunaldngigeTextdatenbasisaldtsich wie die schreiberabfingigeDatenbasis
in einenlnitialisierungsteilundin eineTrainings-und Testmengeinterteilen Der Zeichen-
vorrat ist identischzu dem der schreiberabangigenDatenbasisVon einerrelativ kleinen
Anzahlvon Schreiberrwurdenin der obenbeschriebenelVeisedie vorsegmentierterDa-
tengesammelt.

Die Datengtzeder Trainingsdatenbaslsestehenvie im schreiberabaingigenFall ausText-
passagenDieseweisenunterschiedlichd.angenvon etwa 5-20 Wortern auf. Der einzel-
ne Datensatzeicht dabeidurchausiiber mehrereZeilen (Abb. B.2). Uber einenZeitraum
von zwei Jahrenwurdenzwei verschieden@eilmengender Trainingsdatenbasiskquiriert
(setOund set)). setOumfasstdabei8000 Beispielvorter von 50 Schreibernwahrendsetl
24000Beispietvortervon 100 Personerenthalt. Beide TeilmengerflieRengleichgevichtet
in dasTrainingein. Um eine Aussagdiberdie Schreiberunalidmgigleit zu erhaltenwurde
die Testmengeaus’'ungesehenenTlestschreiberausammengstellD. h., dassn denDaten
zur Initialisierung,wie auchin denDatenfur dasTraining keine Beispielevon Schreibern
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AbbildungB.2: Textpassagefir dasTraining

derTestmengenthaltersindundumgelehrt. Die TestdaterbestehenviederumausEinzel-
worten, die von je 10 mannlichenund 10 weiblichenSchreiberngesammelivurden.Von
jederTestpersonvurdenjeweils ca.200 Worteraufgenommensodassichinsgesam#000
Worterim TestsebefindenDieseTestmengelecktein Vokalular von ca.2000verschiede-
nenWorternah

B.3 SchreiberabhangigeFormeldatenbasis

Wie bei der schreiberabiingigenTextdatenbasigAbschnitt B.1) setztsich die in diesem
Abschnittbeschrieben®atenbasisuseineminitialisierungsteil einerTrainings-und einer

TestmengeusammenDie Aufnahmenwurdenvon insgesamtrei Schreiberngesammelt
(ank’, 'bec’, 'sla’). Hierbei wurdenfir die Initialisierung von jedem Schreibersggmen-

tierte Einzelzeicheraller vorkommendenSymbole aufgenommenNebendem Standard-
Zeicheworrat,wie er bei der Texterkennungverwendewird, sinddiesverschieden®pera-
toren,SonderzeichenyndgriechischeBuchstaben.

DerHauptteil,d. h. die Trainings-unddie TestmengelerFormeldatenbasisestehhingegen

ausje 130 unsgmentiertenGleichungenwie sie beispielhaftin Abb. B.3 dagestelltsind.
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Von diesenl130 Trainingsbeispielemwerdenpro Schreiberl00 Probenfir dasTraining,und
die jeweils restlichen30 Probenfur die Evaluierungverwendet.
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