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B Beschreibung der verwendetenDatenbasen 128
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B.2 SchreiberunabḧangigeTextdatenbasis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129
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NA Neuabtastung

NN NeuronalesNetz

nN NächsterNachbar

OCR OpticalCharacterRecognition

OFR OpticalFormulaRecognition

PDA PersonalDigital Assistant

PIM PersonalInformationManager

RBF RadialeBasisfunktionen

TB Tree-based(Clustering)

VQ Vektorquantisierung

WD Schreiberabḧangig

WDF Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

WI Schreiberunabḧangig
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Kapitel 1

Einleitung

Als Kommunikationsformund Erweiterungdes menschlichenGed̈achtnisseshat die ge-

schriebeneSprachein all ihrenFormenübervieleJahrhundertehinweg dieEntwicklungder

Kulturenin entscheidenderWeisebeeinflußt.SeitderErfindungdesBuchdrucksverlagerte

sichdie Erstellungvon Schriftenzunehmendvom manuellenin denmaschinellenBereich.

DieserProzeßwird scheinbardurchdie starke Verbreitungleistungsf̈ahigerComputerund

derenVernetzungzunehmendbeschleunigt.Aufgrund dieserEntwicklungenwird nun - an

derSchwellezumdrittenJahrtausend- zunehmenddie FragenachderzukünftigenBedeu-

tungderHandschriftaufgeworfen.

Die skizziertenEntwicklungenmögeneinerseitsdenSchlußnahelegen,dassdie Nutzung

von HandschriftalsKommunikationsmittelin Zukunft nichtmehrrelevantseinwird. Ande-

rerseits,ebenfalls bedingtdurchdie technologischenEntwicklungen,scheintsichabereine

weitereNutzungsformder Handschriftzu erschließen.Insbesonderedie zunehmendeMi-

niaturisierungvon Computern,bei gleichzeitigzunehmenderRechenleistung,wecken den

BedarfnachfortschrittlichenMensch-Maschine-Schnittstellen.Die NutzungeinerTastatur

erscheintbei MiniaturisierungsgradenheutigerPDA (personaldigital assistants)oderMo-

biltelefonennicht mehr zweckm̈aßig.Darum rücken naẗurlichereKommunikationsformen

zwischenMenschundMaschinesẗarker ins Blickfeld. Zu solchenKommunikationsformen

zählt zweifellosdie gesprocheneSprache,wie auchdie Handschrift.Dabeistellt sichoffen-

sichtlich wenigerdie Frageob besserSpracheoder Handschriftverwendetwerdensollte,

sondernwie sichgesprocheneSpracheundHandschriftergänzendkombinierenlassen.

Währendsich die gesprocheneSpracheals EingabemodusgrößererTextmengenanbietet,

scheintdie Handschriftz. B. besondersgeeignetfür die Eingabepers̈onlicherNotizen.

Weiterhinstellt sich die RealisierungeinerrobustenSpracherkennungin Umgebungenmit

starken Hintergrundger̈auschenals problematischdar. Auch hier gilt die Handschriftals

ergänzenderEingabemoduszur gesprochenenSprache.Darüberhinaussind einigeDoku-

mentbestandteile,wie z. B. Skizzenoder Formeln,unter Verzicht auf Tastaturund Maus

1



2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

sinnvoller WeisenurmittelseinesStifteseinzugeben.

Wie auch immer die speziellenAnwendungenfür eine Handschrift-basierteMensch-

Maschine-Schnittstelleaussehen,langfristig werdendie mit der Schnittstelleverbundenen

ErkennungsalgorithmendreiwesentlicheForderungenerfüllen müssen:

� Die Erkennungssystemesolltenschreiberunabḧangigarbeiten,oderaberim schreiber-

abḧangigenModusmit begrenztemDatenmaterialtrainierbarsein.

� DasErkennungssystemsollteübereinenmöglichstgroßenWortschatzverfügen.

� EssolltenkeinebesonderenBedingungenandenSchreibstilgestelltwerden.DasSys-

tem sollte durch den Benutzermit seinempers̈onlichenSchreibstilbedienbarsein.

DerzeitigeverfügbareProdukte,mit einemfest definierten,speziellenZeichensatz,

könnenlediglich alsÜbergangsl̈osungangesehenwerden.

WenngleichdasäußerstfacettenreicheProblemderHandschrifterkennungnicht in allenDe-

tailsundmit absoluterErkennungssicherheitgelöstwerdenkann,sosollendochim Rahmen

dieserArbeit einigeLösungsvorschl̈ageerarbeitetund präsentiertwerden,die in die Rich-

tungderobengenanntenAnforderungennachrobusterundschreibstilunabḧangigerErken-

nungzielen.

Die für denAufbau der SystemeakquiriertenTrainings-und Testbeispieleorientierensich

konsequentandiesemZiel. Hierbeiwerdendie Testpersonenvor derDatenaufnahmenicht

instruiert in besondererWeisezu schreiben.Es findet keineUnterscheidungzwischenge-

druckterHandschrift,vollständigverbundener(kursiver) Schrift oderdiversenMischtypen

statt.

Wie in Abb. 1.1 dargestellt,bildet die VerarbeitungskettebestehendausVorverarbeitung,

Merkmalsextraktion, Modellebeneund Erkennungdie GrundstrukturdesGesamtsystems.

Die vorliegendeArbeit mit derAufteilung derKapitel bildetdieseStrukturnach.

In Kapitel 2 werdensomit zun̈achstdie wesentlichenVorverarbeitungsmethodenerklärt.

Dies umfasstim wesentlichendie Glättungder Rohdaten,sowie die Normalisierungder

Schrift. Die Normalisierungwird durchgef̈uhrt, um vorabdie Variabilität der Handschrift

bez̈uglichderSchrift- undZeilenneigung,sowie derSchriftgr̈oßeeinzuschr̈anken.

In Kapitel3 werdeneinigeVerfahrenzurMerkmalsentnahmeuntersucht.Um sp̈aterdieMo-

dellparameterzuverlässigscḧatzenzu können,ist esdasZiel der Merkmalsextraktion,aus

derHandschriftmit möglichstwenigParameterndie relevanteInformationzuextrahieren.

Kapitel4 und5 betreffendieModellierungsaspekte.Währendin Kapitel4 dieFragenachder

optimalenModellierungsformbeantwortetwird, werdenin Kapitel 5 Vorschl̈agezur Struk-

turverkn̈upfung kontextabḧangigerModelle präsentiert.Bei kontextabḧangigenModellen

handeltessichummultipleModellefür einZeichen.In Abhängigkeit dermöglichenKombi-

nationenderNachbargraphemeentstehteinegroßeAnzahlsolcherkontextabḧangigenMo-
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Merkmals−
extraktion

Vorver−
arbeitung(Rohdaten)

Schriftzug
(Ergebnis)

Abtastung

Erkennung Modellierung

Abbildung1.1:System̈ubersicht

delle.Die Trainierbarkeit dieserModellewird schließlichdurchdiegeschickteVerkn̈upfung

von Modellparameternermöglicht.

Bei verbundener, oder zumindeststückweiseverbundenerHandschrift,ist für die Erken-

nungdie AngabedererlaubtenWörterundderdarinenthaltenenBuchstabenfolgein Form

einesLexikonsnotwendig.Mit demin Kapitel 6 vorgestelltenAnsatzist esmöglich die-

se Restriktionweiter zu reduzieren.Das festeLexikon und die darin starr vorgegebenen

BuchstabenfolgenwerdendurcheinestatistischeBeschreibungersetzt.Die Ausdehnungder

statistischenBeschreibungauf einenhinreichendgroßenBereicherfordertdabeiallerdings

spezielleDekodierungsalgorithmen.

Die Kapitel 2 und3 geltenalsallgemeing̈ultig undsindalsweitgehendunabḧangigvon der

Zielanwendungund von der FunktionsweisedesverwendetenErkennungsansatzeszu ver-

stehen.Kapitel 4 und insbesondereKapitel 5 beziehensichauf die HiddenMarkov Modell

basierteTexterkennungmit großemVokabular, wobei in Kapitel 6 die Restriktiondesfe-

stenLexikonsweiter reduziertwird. Kapitel 7 schließlichzeigt ein weiteresinteressantes

Anwendungsszenariofür die Online-Handschrifterkennung.Hierbeihandeltessichum die

Erkennungund VerarbeitunghandgeschriebenerFormeln.Die in Kapitel 7 beschriebenen

Verfahrensetzenauf denzuvor beschriebenenAlgorithmenauf. Darüberhinausbedarfes

für die Analyseder zweidimensionalenStrukturvon FormelnweitererSchritte,die in die-

semKapitel beschriebenwerden.DasSystemwird schließlichzu eineminteraktiven,hand-

schriftlichenFormeleditorerweitert.

Die Ergebnissewerdengesondertzu deneinzelnenKapitelndiskutiert.EineZusammenfas-

sungschließtdie Arbeit ab.



Kapitel 2

Vorverarbeitung

UntertechnischenAspekten,handeltessichbeiderHandschriftumeinhoch-komplexesSi-

gnalzur Informations̈ubertragung.JedeshandgeschriebeneWort, oderauchnur ein handge-

schriebenerBuchstabesindUnikate.Die genauemanuelleReproduktion,selbstdereigenen

Schrift, scheintausgeschlossen.Dies fällt um so mehrauf, je eingehenderdie Handschrift

mit maschinellenMethodenbearbeitetwird. Die Faktoren,dieschließlichdasGesamtergeb-

nisbeeinflussen,sinddabeiaußerordentlichvielfältig.

Die größtenUnterschiedesind sicherlichbei variierendenSchreibernauszumachen.Jede

Handschriftverfügt übergewisseEigenschaften,diesieunverwechselbarmachen.

DochauchunterderVoraussetzung,dassdievoneinemHandschrifterkennungssystemerfas-

stenHandschriftdatenvon nur einemSchreiberproduziertwerden,ergebensichzahlreiche

Randbedingungen,die aufdasResultateinwirken.Dieskönnensein:

� Der Zeitpunkt der Produktion.Insbesonderebei jüngerenMenschenkann sich das

Schriftbild übereinenlängerenZeitraumstarkver̈andern.

� Die pers̈onliche Verfassungdes Schreibers.Eine verletzteSchreibhandz. B. kann

großenEinflußaufdie Handschrifthaben.

� Der Betreff und die Zielperson.DasSchriftbild einer für eigeneZwecke gedachten

schnellenNotiz weichtmöglicherweiseabvon demSchriftbild in handgeschriebenen

Nachrichtenfür andere.

� Schreibger̈at undUnterlagebeeinflussendasSchriftbild.

� Der Kontext. Als Kontext läßt sich sowohl die weiter als auchengergefassteUm-

gebung der aktuellenSchreibpositiondefinieren.Die weitereUmgebung,und damit

verbundenauchdiePlatzverḧaltnisse,könnensichaufdieSchriftauswirken.Im enge-

renSinnekanneineKontextabḧangigkeit auchdurchbenachbarteBuchstabenbedingt

sein.

4



2.1. NEUABTASTUNG 5

� Datenerfassungsgerät. Als technischeKomponentebeeinflußtdas benutzteErfas-

sungsger̈at alsunmittelbareSchnittstellezwischenMenschundMaschinewesentlich

die Qualiẗat dererfasstenundzu verarbeitendenDaten(Abtastverfahren,Abtastrate,

Auflösung).

Auf eineautomatischeSchrifterkennungwirkensichVer̈anderungendergenanntenEinfluß-

größennaẗurlich störendaus.Ein ’a’ sollte stetsals ein solcheserkanntwerden- und dies

möglichst robust gegen̈uber äußerenEinflüssen.Der Erkennungsalgorithmussollte so un-

abḧangigwie möglich von dengenanntenRandbedingungenfunktionieren.Die Eliminie-

rung,oderzumindestdie Minimierung irrelevanterEigenschaftenist die Aufgabeder Vor-

verarbeitung.Die Vorverarbeitungbetrifft in diesemZusammenhangdie in denfolgenden

AbschnittenbeschriebeneNeuabtastungunddieNeigungs-undGrößen-Normalisierungder

Schrift.

2.1 Neuabtastung

Mit derOnline-Erfassungvon HandschriftdatenundderdamitgegebenenzeitlichenAbfol-

gederAbtastvektorenergebensicheinerseitsVorteile,wie beispielsweisedieUntersẗutzung

derZeichensegmentierungdurchdenStiftdruck,andererseitswird mit derOnline-Abtastung

auchunerẅunschteundirrelevanteInformationerfasst.

Durchdie Verwendungvon WACOM-Boardsfür die Datenerfassungsinddiesin expliziter

Form zumeinendieStiftführungbei negativemStiftdruck- alsobeiabgehobenerMine. Bei

demVerlaufdieservirtuellenSegmente(obereZeile in Abb. 2.2) kanndavon ausgegangen

werden,dassdiesekeinenBeitrag für eineUnterscheidungverschiedenerBuchstabenlie-

fern.

Zumanderenist durchdiezeitlichäquidistanteAbtastungderRohdatenimplizit dieSchreib-

geschwindigkeit in denRohdatenenthalten.Die zeitlich konstanteAbtastrateresultiertbei

zweioptischidentischenKurvenverläufendiemit unterschiedlicherStiftgeschwindigkeit er-

zeugtwurdenin deutlichabweichendenAbtastsequenzen.

Um dieseunerẅunschtenEffekte auszuschalten,bietet sich eine Neuabtastung(NA) der

Rohdatenan [Wey96, Kas95]. Die Neuabtastung̈uberf̈uhrt die Folge von Abtastpunkten,

die zu d f ���
zeitlich äquidistantabgetastetwurdenin eineFolge räumlich äquidistanter

Abtastpunkte:

�y � d f ��� � � � �$ E� ¡ 4 �� ¢�£¡ 4 �$¤��£¥ 4 ��¤��£¥ 4 ji �V� d f ��� �§¦  ¨ª© � �$ ¢�£¡ 4 �� E� ¡ 4 �$¤$�V¥ 4 ��¤��V¥ 4 ji �«� O � � �y � O �
(2.1)

Die Abtastvektoren y � d f ��� �
, die durchdie abgetastetenAnfangs-und Endpunktein � -

und � -Richtung,wie auchdurch den abgetastetenStiftdruck
ji gegebensind, werdenmit
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geringeDichte¬ hoheStiftgeschwindigkeit

zeitlich äquidistant räumlichäquidistant

hoheDichteanAbtastpunkten¬ geringeStiftgeschwindigkeit

Abbildung2.1:Neuabtastung- prinzipielleWirkungsweise

derNeuabtastungin derForm zusammengefasstoderggf. aufgeteilt,dassderAbstandzwi-

schenAnfangs-undEndpunkten � �$¤��£¥ � O � ¨ �$ ¢�£¡ � O �	� :/® � ��¤��£¥ � O � ¨ �� E� ¡ � O �¯� : derVek-

toren
�y � O � einemvorzugebenden,konstantenWert

ZY
entspricht.Abb. 2.1 verdeutlichtdiese

Vorgehensweise.Abb. 2.2zeigteinigekonkreteBeispiele,diemit verschiedenenAbtastvek-

torlängen
ZY �°� 46±¢4  ( 4 ��( erzeugtwurden,zusammenmit derzugrundeliegendenOriginal-

sequenz.Die obereZeile in Abb. 2.2gibt die auf obenbeschriebeneWeiseneuabgetasteten

Vektorsequenzenwieder. Die dünnenLinien zeigendie ebenfalls erfasstenStiftbewegungen

zwischendenSegmentenbeiabgehobenerMine.

Zumeinenzeigtsichin Abb. 2.2derz.T. chaotischeVerlaufdervirtuellenSegmente(beiab-

gehobenemStift), zumanderenzeigtsichaberauch,dassbei steigenderAbtastvektorl̈ange

die FormeigenschaftenderZeichendochstarkverfälschtwerden.Diesgilt um somehrbei

insgesamteherkleinenZeichen.Abhilfe für dasersteProblemschafft einelineareInterpo-

lationdervirtuellenSegmentemit AbtastvektorenderkonstantenLänge
ZY
.

Zur LösungdeszweitenProblemswerdendie realenTeilsequenzen(beiaufgesetztemStift)

zun̈achstnachlokalenExtremwertenin � - und � -Richtungdurchsucht.DieseExtremwer-

te werdendannverwendet,um eine Unterteilungder realenTeilsequenzenin Fragmente

vorzunehmen.Schließlichwird die Neuabtastungsodurchgef̈uhrt,dassdie verwendeteAb-

tastvektorl̈angefür dasaktuelleFragmentoptimiert wird. D. h. die Anzahl der Abtastvek-

torenin einemFragment,unddamitderenLängeist sozu wählen,dasssiedergeforderten

Solllänge
ZY
möglichstweit angen̈ahertwird. Die untereZeile in Abb. 2.2 zeigt dazueinige

Beispiele,ebenfalls bei variierterAbtastvektorl̈ange.Es zeigt sich klar, dassdie chaotisch

geformtenvirtuellenSegmentelinearisiertwurden,wie auchdieFormerhaltungbei längeren

Abtastvektorenverbessertwurde.SoläßtsichnichtnurdieKonsistenzderDatenverbessern,

insgesamtwird mit derNeuabtastungaucheineReduktionderDatenmengeumdaszwei-bis

dreifacheerreicht.
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Originalsequenz:

²³¯´¶µ ²³>´¶· ²³	´¹¸»º ²³	´¼µ½º

Abbildung2.2:Neuabtastungmit verschiedenenVektorl̈angen

2.2 Normalisierung

NebenderAbgleichungderStiftgeschwindigkeit undderLinearisierungvirtueller Segmen-

te, solltenvor dereigentlichenModellierungweitereSchrittezur SteigerungderDatenkon-

sistenzunternommenwerden.

Für einerobusteHandschrifterkennungsindaufgrundderhohenSchriftvariabilitätzwischen

verschiedenenSchreiberngroßeMengenanTrainingsbeispielenerforderlichum möglichst

alle Schrifttypenzu erfassen.Abgesehenvon der Stiftgeschwindigkeit läßtsich die Hand-

schrift unterModellierungsaspektenanhandvon vier wesentlichenMerkmalencharakteri-

sieren:

� Schriftgr̈oße,

� Schriftneigung(Slant),

� Zeilenneigung(Skew),

� Die FormeigenschaftendereinzelnenZeichen(Font).

Die AufgabederHandschriftnormalisierungist dieReduktiondieserFreiheitsgrade,umauch

mit einer relativ kleinenTrainingsdatenbasisund damit mit wenigerkomplexen Modellen

einerobusteErkennungzu realisieren.Währenddie Fontvarianzerstauf der Modellebene

aufgel̈ostwerdenkann,ist esbereitsin frühenVorverarbeitungsschrittenmöglich,dieHand-

schrift bez̈uglichGrößeundNeigungswinkel zunormalisieren.

Die NormalisierungderHandschriftist speziellin schreiberunabḧangigenSystemenvonBe-

deutung.In schreiberabḧangigenSystemenwerdenschreiberspezifischeCharakteristikawie

SchriftḧoheoderSlant-Winkel auf derModellebenemittrainiert.EineNormalisierungist in
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schreiberabḧangigenSystemendahernur erforderlich,wennvorabbereitsklar ist, dassdie

Testbedingungenvon denTrainingsbedingungenabweichen.

2.2.1 Zeilenneigung- Skew

Eine in der VorverarbeitungkorrigierbareAbweichungstellt im allgemeinenauchdie Zei-

lenneigungdar. Zur KorrektureinerZeilenneigungfindensich in der Literatur zwei prin-

zipielle Ansätze.Der ersteAnsatzbasiertauf der BerechnunglinearerRegressionsgeraden

[Sch95].Die berechnetenRegressionsgeradenapproximierenobereunduntereWendepunk-

te derTrajektorie.Die SteigungenderermitteltenGeradensindein Maßfür denWinkel der

Zeilenneigung.Der zweiteAnsatzstützt sichauf die Analysevon Richtungshistogrammen

[Sun97]umdenZeilenneigungswinkel zufinden.Ist derZeilenneigungswinkel
� z gefunden,

läßtsichdie VektorsequenzdurcheineRotationumdenWinkel ¨ � z korrigieren.

Bei einemAbstandoVp � O � derAbtastpunkteq � O � � � � 4 � �V� O � zu einemfrei wählbarenRe-

ferenzpunktundeinemWinkel ¾ p � O � desRadiusvektorszur � -Achseergibt sichdie rotierte

Abtastsequenzq M � O � � � ��M � O �94 �EM � O �¯� � o«p � O �V¿ÁÀVÂ�ÃI� ¾ p � O � ¨ � z �=4¯Ã¯ÄÆÅÇ� ¾ p � O � ¨ � z �TÈ . Sinnvoll

ist esfür die weitereVerarbeitung,denRotationsradiuseinzuschr̈anken.Als Referenzpunkt

kanndarumbeispielsweisederAnfangspunktdes0-tenAbtastvektorsq{z � ( � gewähltwerden,

umdensämtlicheVektoren
�y � O � gedrehtwerden.

Eine interessanteAlternative zu denobenerwähntenAnsätzenbietetsich für die Normali-

sierungvonOffline-Datenmit derUntersuchungvon Integralprojektionen[Cot97].Übertra-

genaufOnlineerfassteHandschriftdaten,läßtsicheineProjektionausdenHäufigkeitender

Abtastpunktein deneinzelnenPixelreihenermitteln.Betrachtetwird dazuein hinreichend

großerBereichzwischen � M und � M M in � -Richtungder für die auszuf̈uhrendenRotationen

gen̈ugendRaumbietet.Liegenin der J -tenPixelreihe d H Abtastpunkte,so läßtsichdie Pro-

jektion,bzw. relativeHäufigkeit P � � � � dª__ÊÉ ÉËHÍÌ _ É d H
(2.2)

für die Pixelzeile � angeben.

Abb. 2.3zeigtaneinemBeispieldenZusammenhangzwischendemZeilenneigungswinkel

unddenentsprechenden� -Projektionen.HorizontaleAusrichtungenspiegelnsichin Vertei-

lungenmit geringerVarianzundklar erkennbarenMaximawieder. Bei schiefverlaufenden

Zeilensinddie VerteilungenderAbtastpunktedeutlichflacher. Als Bewertungsmaßfür die

unterschiedlichenVerteilungendrängtsichdamitdieEntropie

Q � ¨ _ É ÉÎHÍÌ _ É P � J ��ÏÆÂ�Ð P � J � (2.3)
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derVerteilung
P � J � auf.

Um schließlichdieZeilenneigungeinerunbekanntenSchriftprobezuermitteln,ist die Vek-

Ñ�Ò½Ó«ÔEÕ×Ö	ØÚÙ<Û3Ü3Ý<Þ3Þ

Ñ Ò½Ó=ßÆà�á Õ×ÖÊØÆÜãâåäåÖãä3Þ

Ñ Ò½Ó«æÚÔ�á Õ×ÖÊØÆÞ<Þ3çãâ3âåÝ

Ñ Ò½ÓIè9ßÆà�á Õ×ÖÊØÆç<Ý<Ö3Ý3Ü3Ù

Ñ Ò½ÓIè=æÚÔ�á Õ×ÖÊØÆÜ<Ù3Û<Þ<éãç
ê

ê

ê

ê

ê

ë9ì êgí

ë9ì êgí

ë9ì êgí

ë9ì êgí

ë9ì êgí

Abbildung2.3:Zeilenrotation

torfolge in einembestimmtenIntervall jeweils um einenkleinenBetrag
� �

zu drehen.Zu

jedemDrehwinkel wird die Projektionermitteltunddie zugeḧorigeEntropie.Abb. 2.4zeigt

dazudasBeispieleinerschiefenSchriftprobeund denEntropieverlauf der � -Projektionin

Abhängigkeit desRotationswinkels. Der Neigungswinkel von ca. ¨  ��î läßt sich klar am

Minimum desEntropieverlaufesablesen.Die abschließendeZeilenneigungskorrekturkann

durcheineRotationderOriginalsequenzum
®  � î vorgenommenwerden.Bei einerhinrei-

chendgroßenAnzahlvon AbtastpunktenerweistsichdiesesVerfahrenals rechtpräzise.Es

läßtsichdanneineGenauigkeit von ï� î erreichen.



10 KAPITEL 2. VORVERARBEITUNG

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1.1

1.2

1.3

-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50

Originalsequenz:

ð

ñ Ò
ð ´óò�¸»ô á

Abbildung2.4:EntropiederIntegralprojektionalsFunktiondesZeilenneigungswinkels

2.2.2 Schriftneigung - Slant

Für die NormalisierungderSchriftneigung(OnlineundOffline) wird bisherfastausschließ-

lich auf die Analyse von Richtungshistogrammengesetzt[Sun97]. In Anlehnungdaran

wird in [Sch95] ein Verfahrenzur Slant-Minimierungbeschrieben,welcheseine mittlere

Segmentorientierungverwendet.Die Ergebnissein [Sch95],sowie eigeneUntersuchungen

zeigenjedoch,dasseinemittlereOrientierung,oderauchdasMaximumderOrientierungs-

verteilungkeinestabileSlant-Abscḧatzungerlaubt.Ein Grunddafür ist sicherlich,dassdie

verwendetenVektorsequenzen,bedingtdurchihre teilweisebegrenztenLängen,keineaus-

sagekr̈aftigeStichprobefür dasAufstellenvon Richtungshistogrammendarstellen.Auf eine

NormalisierungderSchriftneigungmußin derVorverarbeitungdaheroftmalsverzichtetwer-

den.

BetrachtetmandasProblemderSchriftneigungnäher, läßtsichwiederumdie Fragestellen,

wasüberhauptein eindeutigesMerkmal für aufrechteodergeneigteSchrift darstellt.Dies

sindzweifellosdie näherungsweisevertikalenStiftbewegungenbei aufgesetzterMine (pos.

Stiftdruck).DieseBewegungenentziehensichallerdingseinerdirektenAnalysedurchRich-
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tungshistogramme.

Eine indirekteMethodewärewiederumdie Projektionder Vektorsequenz.Nun erfolgt die

Projektion jedoch auf die � -Achse.Schrift mit exakt vertikaler Ausrichtungder einzel-

nen Segmentemüßtedabeidurch Verteilungenauffallen, die besondersbei auftretenden

Oberl̈angenzu hohenPeaksin den Projektionenführen.GeneigteZeichenhingegen,die

teilweisenoch benachbarteBuchstaben̈uberdecken, sollten im Gegensatzdazueherver-

schmierteMaximain denProjektionenausbilden.

DieseÜberlegungenwerdenanhandvonAbb. 2.5bekr̈aftigt. Dort ist derEntropieverlaufin

2.28

2.3

2.32

2.34

2.36

2.38

2.4

2.42

2.44

2.46

2.48

2.5

-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50 õ

öø÷ õ6ù

ú ÷üû ù

û

ú ÷ýû ù

û

ú ÷ýû ù

û

ú ÷ýû ù

û

ú ÷ýû ù

û

Abbildung2.5:EntropieverlaufalsFunktiondesScherungswinkels

Abhängigkeit desSchriftneigungswinkelsgezeigt,wie auchdasSchriftbildmit zugeḧorigen� -Projektionenfür einigeausgewählteNeigungswinkel. Eszeigtsichein Entropieminimum

bei vollständigaufgerichteterSchrift. WenngleichdasMinimum in absolutenWertennicht

so deutlichvon denWertenbei extremerNeigungabweicht,wie esbei der Zeilenrotation

der Fall ist, scheintderEntropieverlaufein geeignetesMaß für die ErkennungdesSchrift-

neigungswinkelsdarzustellen.

Ist derSchriftneigungswinkel nunbekannt,sokanndurcheineScherungumdiesenWinkel

die Vektorsequenz
�y � O � zu

�y M � O � korrigiert werden.Die Scherungwird entsprechenddenin
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_
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Abbildung2.6:Vorzeichenkonventionfür die Schriftscherung

Abb. 2.6skizziertenGrößenundVorzeichendurchgef̈uhrt.

Von der Scherungbleibendie � -Komponentender Abtastpunkteunber̈uhrt, d. h. es gilt�EM � O � � � � O � . Die � -KomponentenderAbtastpunkte� � O � werdenum ¨ � � O �tf�����Å{�3� �
kor-

rigiert, sodasssichein � M � O � � � � O � ¨ � � O ������Å{�3� �
ergibt. Da die Scherungin � -Richtung

von dervertikalenPosition � abḧangt,sollteauchhier stattder � -AchseeineReferenzachse

in dernahenUmgebungderSchrift gewähltwerden.

In einigenGrenzf̈allenerweistessichalsschwierigeinenexaktenNeigungswinkel anzuge-

ben.DieskannderFall sein,wenndieSchriftneigungzwischenverschiedenenWörterneiner

Wortfolge,odersogarinnerhalbeinesWortesvariiert,oderaberbei sehrkurzenWortenmit

entsprechendwenig Abtastpunkten.In solchenFällen läßtsich beobachten,dasssich weit

auseinanderliegende,nahezugleichwertigeEntropieminimaeinstellen(jeweils untereKur-

venin Abb. 2.7).In denin Abb. 2.7gezeigtenBeispielenwürdeeinsolchesNebenminimum

sogarzueinerfalschenWinkelscḧatzungführen.

Bei nähererUrsachenforschungfällt dabeiauf, dasssichkritischeNebenminimadannbil-

den,wennmöglichstviele obereWendepunktein vertikalerLinie mit unterenWendepunk-

ten liegen.Dieswiederumliegt darinbegründet,dasssichandenWendepunktenaufgrund

der zeitlich äquidistantenAbtastungdie Abtastpunkteüberdurchschnittlichstarkkumulie-

ren(geringereStiftgeschwindigkeit).Die vertikaleÜberlagerungobererunduntererWende-

punktestellt jedochnichtzwangsweisedenoptimalemFall vollständigaufgerichteterBuch-

stabendar. Es ist dabeisogarmöglich, dasssich obereWendepunktedeseinenBuchsta-

ben über untereWendepunkteeinesbenachbartenBuchstabensschieben.Die Folge sind

naẗurlich unerẅunschtestarke Schriftneigungen,die u. U. nochdrastischerausfallenalsbei

denzugrundeliegendenOriginaldaten.

Abhilfe für diesesProblemsollteeinevorabdurchgef̈uhrteNeuabtastungschaffen. Die je-

weils oberenKurven der beidenBeispielein Abb. 2.7 wurdenauf dieseWeise erzeugt.

Sie scheinendieszu besẗatigen.Kritische Nebenminimatretendort deutlichwenigerauf.

Darüberhinaussinddie Kurvenverläufe
Q �3� �

bei denneuabgetastetenDatenglatteralsbei

denRohdaten.
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Abbildung2.7:Beispielefür nichteindeutigscḧatzbareSlant-Winkel

Einerseitssolltealsodie NeuabtastungnachderNormalisierungerfolgenum die Konstanz

derAbtastvektorennichtdurchgeometrischeTransformationenzustören,andererseitsschei-

nensichgenaudannbessereErgebnisseeinzustellen,wenndieNormalisierungaufneuabge-

tastetenDatendurchgef̈uhrtwird. Als Lösungfür diesesDilemmakanndahervorgeschlagen

werden,in einemerstenSchritt die Rohdatenmit sehrkleinerVektorl̈angeabzutasten.Da-

mit wird einehomogenisierteAbtastdichteerreicht,ohnesignifikanteVerlustehinnehmenzu

müssen.Anschließendstellt derzweiteSchrittdie eigentlicheNormalisierungdar, während

mit demdrittenSchritteineletzteNeuabtastungzur DatenreduktionundLinearisierungvir-

tuellerSegmentedurchgef̈uhrt wird. SolassensichguteErgebnissebei derNormalisierung

mit demZiel konstanterAbtastvektorl̈angenkombinieren.
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Zus̈atzlich zu der vorausgehendenNeuabtastungkanndie Entropie
Q �3� �

mittels Bildung

einesgleitendenDurchschnittsgeglättetwerden,wasdie Minimumsucheim Entropiever-

lauf nochrobustergestaltet(strichpunktierteKurven in Abb. 2.7). Die Störungdurchnahe

benachbarteMinima (wie im oberenBeispielin Abb 2.7) ist damitminimiert.

2.2.3 Größennormalisierung

Ein weitererFreiheitsgrad,dermit derNormalisierungeingeschr̈anktwerdensollte, ist die

Schriftgr̈oße.Für eineeinheitlicheSkalierungderSchriftgr̈oßelassensichdieAbmessungen

unterschiedlicherBereichederSchrift heranziehen.DieseBereichewerdenallgemeindurch

die vier in Abb. 2.8eingezeichnetenLinien abgegrenzt.

Ein Bereich,denalleBuchstaben,WörterundWortfolgengemeinsamhaben,ist derBereich

Basislinie
Kernlinie

Grundlinie

Oberlinie

Kernhöhe

Oberlänge

Unterlänge

Abbildung2.8:BereichsunterteilungderHandschrift

zwischenBasislinieund Kernlinie, die sog.Kernḧohe.Eine Approximationdieserbeiden

Linien und eineanschließendeSkalierungder gesamtenVektorfolgeauf einevorgegebene

Kernḧoheist daheranzustreben.

Insbesonderebei derOnline-Handschrifterkennungbietetsichdie Nutzungderoberenund

unterenWendepunktezurApproximationderBasis-bzw. Kernliniean.Nachdemdavonaus-

gegangenwerdenkann,dasskeineZeilenneigungmehrvorliegt, ließensichdiebetreffenden

Linien durchhorizontaleRegressionsgeradendurchdie Wendepunkteann̈ahern.

Interessantist in diesemZusammenhangein Blick auf die Häufigkeitenmit denenWörter

mit Ober- oderUnterl̈angenauftauchen.Dazuwurdeein Text mit 26 Mio. Wörternausge-

wertet.DasErgebnisist,dasslediglich1,8Mio. Wörter(7 %) wederOber- nochUnterl̈angen

aufweisen.7,2Mio. Wörter(27,6%) verfügenüberUnterl̈angen.23,5Mio. Wörter(90,2%)

enthaltenOberl̈angen1. DieseUntersuchungbelegt, dassalseinzigzuverlässigesReferenz-

maßzurGrößennormalisierungdieKernḧoheanzusehenist.

Eine einfacheRegressiondurchalle oberenbzw. unterenWendepunkteallein kanndamit

nichtzumErfolg führen.Als ErgebniserhieltemanbeiEinzelwortenin 27,6% (90,2%) der

Fälle Scḧatzungenfür Basislinien(Kernlinien),die zwischender echtenBasislinie(Kern-

linie) und der Grundlinie(Oberlinie)verlaufen.Bei Wortfolgenwürdensich dieseEffekte

1Die Angabenfür Ober- oderUnterl̈angensindnicht exklusiv, d. h. die gez̈ahltenWörtermit Oberl̈angen

könnendurchausauchUnterl̈angenenthaltenundumgekehrt.
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nochversẗarken.

Gehtmanhingegenweiterhinvon derAnnahmehorizontalerBasis-undKernlinienaus,so

läßtsichwiederumein Projektionsansatzversuchen.Bei einergetrennten� -Projektionvon

oberenundunterenWendepunkten,kannaufdiesoentstandenen(eindimensionalen)Cluster

ein modifizierterk-means-Algorithmusangewendetwerden(Abb. 2.9).

Für die Initialisierungwerdenzun̈achstalle WendepunkteeinerGruppe(obereoderuntere)

Initialisierung

2. Iteration

_��
	 Ì�� :�_���	 Ì ����

_ �
	 Ì�� �T�_���	 Ì �� � _��
	 Ì�� : �_���	 Ì ��¯7
_ �
	 Ì�� :�_ ��	 Ì ����

initiale obereunduntereWendepunkte(nachSlant-Korrektur)

1. Iteration

3. Iteration

Abbildung2.9: IterativeBereichsdetektion

in jeweils einemClusterzusammengefasst.Damit lassensich der obereunduntereErwar-

tungswertbilden.Die PositionendieserErwartungswerteaufder � -Achseentsprechensomit

der gescḧatztenKern- bzw. Basislinie.Über ein anzugebendesAbstandsmaßwerdenaus

diesenClusternalle Wendepunkteentfernt,die diesesAbstandsmaß̈ubersteigen.Mit den

reduziertenClusternwerdenerneutdie Erwartungswerteberechnetund wiederumentfern-

te Wendepunkteausgeschlossen.In iterativer Weisewerdenso die Basis-und Kernlinien

schrittweiseangen̈ahert.Der Algorithmus wird abgebrochen,wenn sich die Clusternicht

weiterverschieben,d .h. wennkeineweiterenWendepunkteausgeschlossenwerden.Somit

lassensich kompakteClusterbilden. Im allgemeinenwird mit diesemVerfahreneinesehr

guteKonvergenzerzielt.Mehralsdrei Iterationenwerdenseltenben̈otigt.
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2.3 Ergebnisse

Für eine Evaluierungder Verfahrenist es zun̈achsterforderlich die Testbedingungenzu

spezifizieren.Wie bereitserwähnt,kommt der Normalisierungbei schreiberunabḧangigen

Systemeneine besondereRelevanz zu. Die Testmengesollte daher Proben mehrerer

Schreiberbeinhalten.Die Ermittlung der Parameter, wie Neigungswinkel und Kernḧohe

ist besondersdannproblematisch,wenneineProbeauswenigAbtastvektorenbesteht.Der

Schwerpunktder Tests liegt somit auf der Normalisierungvon Einzelworten. Da diese

häufig auswenigenBuchstabenbestehenund damit einesinnvolle Normalisierungschwer

realisierbarist, muß dar̈uber hinausauchein optimalerGrenzwertfür eine Rückweisung

gefundenwerden.

Ausgehendvon diesenAnforderungen,wurde aus dem schreiberunabḧangigenTest-Set,

bestehendaus insgesamt4000 Einzelworten per Zufallsauswahl eine Teilmenge von

413 Einzelworten zusammengestellt.Um kostspieligeTestsmit dem Gesamtsystemfür

verschiedeneParameterkombinationenzu vermeiden,wird die Vorverarbeitungzun̈achst

weitgehendentkoppeltbetrachtet.

Für die413ProbenwurdendarumdieBasis-unddieKernlinien,sowie derSchriftneigungs-

winkel individuell von Hand ermittelt [Haf99]. Das Set-upfür die Vorverarbeitungwird

hinsichtlichdermittlerenlinearenAbweichungzudenmanuellbestimmtenReferenzwerten

optimiert. Im Falle der Schriftneigungwird die Abweichungin Grad angegeben(Tabelle

2.1). Bei der Scḧatzungder Basis- und Kernlinie erfolgt die Angabein Pixel bei einer

Auflösungvon 300dpi (Tabelle2.2).

Die z. T. widerspr̈uchlicheForderungnacheinermöglichstsicherenScḧatzungderParame-

ter sowie nacheinermöglichstumfassendenNormalisierungauchin schwierigenFällenmit

wenigenAbtastpunktenerforderteine Kompromißl̈osung.Dementsprechendwird jeweils

auchdie Anzahl der zurückgewiesenenWörter angegeben,die zugleichmit demmittleren

Fehlerzuoptimierenist.

WesentlicherAnhaltspunktfür eine Rückweisungist die Anzahl der verfügbarenAbtast-

vektoren.Die jeweils akzeptableMindestanzahl� `� für die Slantkorrektur ist in Spalte1

der Tabelle2.1 angegeben.Wird eine Neuabtastung(NA) zwecksGlättungvorab durch-

geführt, so beeinflußtdie Abtastvektorl̈ange naẗurlich die Gesamtanzahlder Vektoren.

Die Spalten2-6 gebendie mittleren Fehler
7� 7 � Ë � 7 �HÍÌ 7�� � z ÿ H ¨ �VH � der errechnetenWinkel�VH

der J -ten Schriftprobeaus den Testdatenzu den manuell gesetztenReferenzwinkeln� z ÿ H wieder. In Klammern findet sich die jeweilige Anzahl zurückgewiesenerWörter.

Verglichenmit dennichtnormalisiertenTestdaten,beidenensicheinmittlererFehlerwinkel

von
7� 7 � Ë � 7 �HÍÌ 7�� � z ÿ H � =16,47Grad ergibt, bedeutetdies im günstigstenFall (bei

ZY �  ) eine

Slant-Reduktionum 53 % auf 7,72Grad.Ein positiver Nebeneffekt bei der Abtastungmit

kurzenAbtastvektoren(
ZY �� ) ist, dassdieWahlderRückweisungsschwelle� `� weitgehend
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� `� keineNA
ZY �� ZY ��� ZY ��& ZY � ±

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)

Tabelle2.1:ErgebnissederSlantkorrektur

unkritischist. Bei einerGlättungdesEntropieverlaufesmit einemgleitendenDurchschnitt

wird dermittlereFehlernochmalsleichtauf � 4 &� î , bzw. um insgesamt56% verringert.

AnalogzuderBerechnungdermittlerenWinkelabweichungkanneinemittlereAbweichung

der Basis- und Kernlinien zwischenmanuellenReferenzwertenund gescḧatztenWerten

bestimmtwerden.Mit der Referenz-Basislinie� !$� ÿ z ÿ H der J -ten Probeund dengescḧatzten

Basislinien� !�� ÿ H , ergibt sichdiemittlereAbweichungin Pixel zu
7� 7 � Ë � 7 �HÍÌ 7�� � !$� ÿ z ÿ H ¨ � !�� ÿ H � .

Die mittlerenAbweichungensindwiederumin Tab. 2.2für dieAbtastvektorl̈ange
ZY �� 4 � 4 &

gegeben.Die Parameter10,20,30gebenin dieserTabelledievorzugebendemaximaleClu-

stergrößein Pixel nachoben(spaltenweise)bzw. nachunten(zeilenweise)an.Bei moderater

Wahl der Rückweisungsschwelle� `���� ( sind bei dieserWahl der Abtastvektorl̈angen

keineRückweisungenzu erwarten.Die Anzahl der zurückgewiesenenWörter bleibt daher

außerBetracht.Die in Tab. 2.2 fett markiertenWertestellenfür die Basis-bzw. Kernlinie

den optimalenWert für die jeweilige Abtastvektorl̈angedar. Anschaulicherwerdendie

Größenverḧaltnisse,wenndie angegebenenAbweichungennicht in Pixel, sondernmetrisch

angegebenwerden.Die 1,75Pixel Abweichungbei derBasislinieentsprechen0,1483mm,

die 1,79Pixel gleichen0,15mm.Die Abweichungenbei der Kernlinie liegenleicht höher.

Die jeweiligen Optimalwerteschwanken zwischen2,98 Pixel = 0,252mm und 3,22Pixel

= 0,27 mm. DieseDifferenzensteheneinerdurchschnittlichenKernḧohevon 26.94Pixel

(ca.25 mm) gegen̈uber. Die geringf̈ugig größereAbweichungbei derKernḧohenscḧatzung

liegt in der deutlich größerenHäufigkeit von Oberl̈angenbegründet,die einensẗarkeren

Störeinflußaus̈uben,alsdie wenigerhäufigauftretendenUnterl̈angenbei denBasislinien.
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Basislinie Kernlinie

10 20 30 10 20 30

10 2.35 1.79 2.17 4.27 3.22 3.61ZY �� 20 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 3.58ZY ��� 20 4.3 2.9 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 3.49ZY ��& 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

Tabelle2.2:ErgebnissederGrößenskalierung

2.4 Kapitelzusammenfassung

Mit den hier vorgestelltenVorverarbeitungsverfahrensoll die Varianz,mit der die Hand-

schriftgewöhnlicherzeugtunderfasstwird, nochvor dereigentlichenModellierungweitge-

hendeingeschr̈anktwerden.

Im wesentlichenkonntendrei Störgrößenidentifiziert werden,die im Rahmender Vorver-

arbeitungreduziertwerdenkonnten.Diessinddie variableSchreibgeschwindigkeit unddie

meistschreiberabḧangigeSchriftneigungundSchriftgr̈oße.DasersteProblemwurdein dem

hier entwickeltenGesamtsystemdurcheine (formtreue)Neuabtastunggelöst. Für die Mi-

nimierungderSchriftneigungundder Zeilenneigungkonnteein effektiver Ansatzüberdie

EntropieminimierungderIntegralprojektionenpräsentiertwerden.DieSchriftgr̈oßennormie-

rung wurdedurchein iterativesVerfahrenzur Grund-und Basislinienapproximationreali-

siert.Aus dendurchgef̈uhrtenUntersuchungenläßtsichein allgemeinesAblaufschemafür

die Vorverarbeitungskizzieren:

1. räumlichäquidistanteAbtastungmit
ZY ��

2. Normalisierung

(a) KorrekturderZeilenneigung

(b) Slantkorrektur

(c) Größennormalisierung

3. formtreueNeuabtastungmit
ZY � ±



2.4. KAPITELZUSAMMENFASSUNG 19

DieseVorverarbeitungsschrittewerdenim folgendenfür sämtlicheschreiberunabḧangigen

Verfahrendurchgef̈uhrt. Da gewisseEigenschaftenbei schreiberabḧangigenSystemenmit-

trainiert werdenkönnen,wird dafür die Vorverarbeitungauf den3. Schritt reduziert.Eine

Sonderanwendungstellt die KorrekturderZeilenneigungdar, da im allgemeinenSchreibli-

nienvorgegebenwerden.DieseKorrekturkannim Bedarfsfall speziellfür denschreiberab-

hängigen,wie auchfür denschreiberunabḧangigenModusaktiviert werden.

Wenngleichdashier gewählteTestszenariomit der Verarbeitungvon Einzelwortenbereits

denungünstigstenFall darstellt,konntenbereitserstaunlicheGenauigkeiten- insbesondere

bei derGrundlinienscḧatzungerzieltwerden.Weiterhinist zuunterstreichen,dassselbstdie

manuellbestimmtenReferenzwertefür denNeigungswinkel unddie Grund-undBasislini-

ennicht unstrittigsind.Häufigkönnenfür dieseVariablenselbstdurcheinenmenschlichen

BetrachterkeineeindeutigenWerteangegebenwerden(sieheunteresBeispielin Abb. 2.7).

EineabsoluteGenauigkeit kannalsobeidieserProblemstellungnichterwartetwerden.



Kapitel 3

Merkmalsextraktion

Unabḧangigvon der spezifischenAufgabeeinesMustererkennungssystemsist esdasZiel

mit Hilfe der Merkmalsextraktion die für eine ErkennungwesentlicheInformation aus

denzur VerfügungstehendenRohdatenzu gewinnen.CharakteristischeMerkmale,welche

sich für eine Klassenunterscheidungeignen,sollen hervorgehobenund dem eigentlichen

Erkennerzugef̈uhrt werden.Zugleich sollten möglichst irrelevanteDatenaußerBetracht

bleiben.

Diese allgemeineund zun̈achst einfach klingende Spezifikation der Merkmalsextrakti-

on erweist sich bei nähererBetrachtungals eine Aufgabenstellung,deren Lösung bei

nahezujedem neuenMustererkennungsproblemeine erneuteHerausforderungdarstellt.

Hinsichtlich der speziellenProblemstellungenexistieren in nur einigenFällen optimierte

Merkmalsextraktions-Verfahren,die sichalseineArt Standard-L̈osungetablierthaben.

Das Fehlen von solchen Standard-L̈osungen trif ft ebenso für die Online-

Handschrifterkennung zu. Das Finden von geeignetenVerfahren erschwertsich auch

dadurch,dasseinheitliche,öffentlich zug̈anglicheDatenbasenund darauf durchgef̈uhrte

EvaluierungenanhanddererverschiedeneMerkmalsextraktions-Verfahrenobjektiv vergli-

chen werdenkönnen,kaum existieren.Dennochlassensich in der Literatur Vorschl̈age

für Merkmale zur Online-Handschrifterkennungfinden, die grob in die zwei Gruppen

’Trajektorien-’ [Yan95, Sch95] und ’Bitmap-’ Merkmale [Man94] eingeteilt werden

können.

Trajektorien-Merkmalelassensich direkt aus einem zeitlich begrenztenSegment der

Stifttrajektorie extrahieren.Dieser Merkmalstypbasiertdamit auf einer zeitlich lokalen

Betrachtungsweise.Bitmap-Merkmale hingegen werten das komplette Schriftbild in

globalerForm aus,und werdenerstextrahiert,nachdemdie zu bearbeitendeSchriftprobe

vervollständigt wurde. Damit eröffnet sich die Möglichkeit Eigenschaftenzu erfassen,

die zwar in geometrischerNachbarschaftsbeziehungzueinanderstehen,aber zu völlig

unterschiedlichenZeitpunkteneingegebenwurden(z. B. zeitlichverz̈ogertgesetztei-Punkte

20
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odert-Striche).

Die gewählteStrukturdiesesKapitelsspiegelt dieseGrobunterteilungderVerfahrenwieder.

Abschnitt 3.1 beschreibteinige vielversprechendeExtraktionsverfahrenfür Trajektorien-

Merkmale,währendAbschnitt3.2 eineÜbersichtüberdie untersuchtenBitmap-Merkmale

liefert. Im Abschnitt 3.3 werdendie behandeltenVerfahreneinzeln,sowie in möglichen

Kombinationenevaluiert. Bei den hier dargestelltenVerfahren,handeltes sich lediglich

um eine Auswahl der erfolgreichstenAnsätze.Untersuchungenzu weiterenin Betracht

gezogenenVerfahrenkönnen[Hü99] entnommenwerden.

3.1 Trajektorienmerkmale

Ausgangspunktfür die Extraktion von Trajektorien-Merkmalensind die neuabgetasteten

Vektorsequenzender Rohdaten(Glg. (2.1)). Zu jedemAbtastzeitpunktO wird durch eine

Merkmalsextraktion(ME) ausdenvorverarbeitetenKartesischenDaten,ggf. unterBerück-

sichtigungdesStiftdrucks,ein Merkmalsvektor
�[ generiert:

� �$ E� ¡ 4 �� E� ¡ 4 �$¤$�V¥ 4 ��¤��V¥ 4 ji �«� O ��# ¤¨ª© �[ � O ��� (3.1)

Überwiegendwird beiderBerechnungeinesMerkmalsvektorszumAbtastzeitpunktO zudem

ein zeitlicherKontext ��O ¨ O M 4Vf f fV4 O 4Vf f f«4 O ® O M � ber̈ucksichtigt!"""""""""#
� �$ ¢�£¡ 4 �� E� ¡ 4 �$¤$�V¥ 4 ��¤��V¥ 4 ji �«� O ¨ O M �f f f� �$ E� ¡ 4 �� E� ¡ 4 �$¤$�V¥ 4 ��¤��V¥ 4 ji �«� O �f f f� �$ ¢�£¡ 4 �� E� ¡ 4 �$¤��V¥ 4 ��¤��£¥ 4 ji �V� O ® O M �

$�%%%%%%%%%& # ¤¨ª© �[ � O �94 (3.2)

der dasTrajektoriensẗuck zwischendenAbtastpunktenO ¨ O M und O ® O M einbezieht.Das

Trajektoriensẗuck wird als ’Fenster’
F

bezeichnet,wobei die Fenstergröße 
 mit ��O M ® 
angegebenwerdenkann.

EineneuabgetasteteSchriftprobe,bestehendaus
W

Abtastvektoren,führt somitzugenau
W

aufeinanderfolgendenMerkmalsvektoren,derenDimensionaliẗatvon dergewähltenExtrak-

tionsmethodeselbstabḧangt.Die auseinerSchriftprobegenerierteFolgevonMerkmalsvek-

torenwird im folgendenauchalsMerkmalsstrombezeichnet.

3.1.1 Kettenkodierung

Bei der Online-Handschrifterkennungist eine kompletteSchriftprobedurch die zeitliche

Funktion der Stiftpositionenin Kartesischen-oder Zylinder-Koordinatendefiniert. Nahe-
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liegenderscheintesdaher, die (planare)Trajektoriein parametrischerForm zu beschreiben

[Yan95].Da lediglich eineUnterscheidungzwischenaufgesetztemoderabgehobenemStift

zuerfolgenhat,gibt derebenfallsabgetasteteStiftdruck
ji hinreichendenAufschlußüberdie

Stiftpositionin derdrittenDimension.
ji(' ( bedeutet,dassdieStiftspitzedasDigitalisierta-

blett ber̈uhrt,während
ji � ( anzeigt,dassderStift abgehobenist.

Ist eineplanareKurvemit � � �	� und � � �	� bekannt,stelltdieFunktionderTrajektorientangente� � �	�
mit � � �	� � �*)¯À�����Å(+-,� ���	�,� � �	�/. für ,� � �	��0��( 4 (3.3)

eine kompakteund bis auf die absolutePositionder SchriftprobevollständigeBeschrei-

bungderTrajektoriedar. DurchAbtastungundNeu-Abtastungwird schließlichdie Trajek-

torientangentedurchdie Trajektoriensekante� � O � zwischendenAnfangs-undEndpunkten� � z � O �=4 � z � O �	� und
� � 7 � O �94 � 7 � O �	� desAbtastvektorsmit

� � O � � �*)¯À�����Å + � 7 � O � ¨ � z � O �� 7 � O � ¨ � z � O �/. für � 7 � O ��0� � z � O �94 (3.4)

approximiert.DaderAbstandzwischenzweiaufeinanderfolgendenPunktendurchdieNeu-

abtastungquasikonstantist, läßt sich der neuabgetasteteSchriftzugallein durch � � O � re-

konstruieren.Würde � � O � nundirektalsMerkmalverwendet,hättediesdenentscheidenden

Nachteil,dasssich bei 0 bzw. ��1 eineUnstetigkeit ergäbe.Dies würdedazuführen,dass� � O � bei Abtastvektorenin positiver � -Richtungmit horizontalerAusrichtungbei kleinen

Abweichungenzwischen0 und �21 springenwürden.Aus diesemGrundwird die nachGlg.

(3.4) ermittelteSekantensteigungdurchAngabedesSinus-und Cosinuswinkels als Merk-

malsvektorverwendet[Rig96a]:

�[43 � O � � !# Ã¯ÄÚÅ � � � O �	�ÀVÂ�Ã � � � O �	�
$& �

(3.5)

In analogerWeiseläßtsichebensoeinMerkmalsvektorberechnen,umRichtungs̈anderungen

explizit zuerfassen.Mit
� � � O � � � � O ®  � ¨ � � O � ist dazulediglichin Glg. (3.5) � � O � durch� � � O � zuersetzen: �[4563 � O � � !# Ã	ÄÆÅ{� � � � O �¯�À«Â�ÃI� � � � O �	�

$& �
(3.6)

Die anschließendeQuantisierungder durch Glg. (3.5) gewonnenenMerkmalsvektoren

ergibt eine spezielle Form einer Kettenkodierung. Im Gegensatzzu einer Standard-

Kettenkodierung[Abm94] wird aufeinestatischeapriori EinteilungderRichtungsvektoren

verzichtet.Vielmehr wird hierbei das Codebuch für die Richtungsquantisierungaus den

Trainingsdatengelernt.

Es ist leicht ersichtlich, dass es sich bei dieser Extraktionsmethodeum ein durch

Glg. (3.1) typisiertes Verfahren handelt. Ein zeitlicher Kontext läßt sich jedoch



3.1. TRAJEKTORIENMERKMALE 23

auch hier erfassen. Dies geschieht, indem eine Folge von Merkmalsvektoren�[ � O ¨ O M �94£f f fV4 �[ � O �=4Vf f f«4 �[ � O ® O M � � �[ M � O � zu einem Multi-Frame-Vektor
�[ M � O �

zusammengefasst wird, und dieser Multi-Frame-Vektor schließlich dem nachfolgenden

Vektorquantisiererpräsentiertwird.

3.1.2 DiskreteCosinusTransformation der Trajektorie

BetrachtetmandenzeitlichenVerlauf der abgetastetenStiftposition in Abb. 3.1, separiert

nach � und � , bietet sich auf Grund der zu beobachtendenSchwingungeneine weitere

Repr̈asentationder Stiftbewegungendurch eine Schwingungsanalysean. Als vorteilhaft

in verschiedenenBereichender Mustererkennungoder der Bilddatenkompression(JPEG,

MPEG)hatsichdieDiskreteCosinusTransformation(DCT) erwiesen.Die DCT soll hiermit

auchfür die Online-Handschrifterkennungeingehenderuntersuchtwerden.Insbesondereist

bei der DCT die Kovarianz-minderndeEigenschaftder resultierendenDCT-Koeffizienten

hervorzuheben[Pra91].

Der in Abb. 3.1 zu sehende,mit O tendenziellsteigendeVerlauf von � , spiegelt die über-

wiegendin positive � -RichtungverlaufendeSchreibrichtungwieder. Mit der Verwendung

von Sub-Wort-Modellenfür die sp̈atereErkennungkanndie absolute
� � 4 � � -Positioneines

Buchstabensinnerhalb eines Wortes für die Merkmalsextraktion jedoch nicht relevant

sein. Dies gilt dar̈uber hinaus auch für einen entstehendenOffset in � , hervorgerufen
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Abbildung3.1:Verlaufvon (x,y)(k) einerSchriftprobe
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durcheinenZeilenwechsel.Aus diesemGrundwird stattdesgezeigtenabsolutenVerlau-

fesvon � und � dieAnalyseinnerhalbeinesFenstersdurchgef̈uhrt (entsprechendGlg. (3.2)).

Fensterung

Bei den Fenster-basiertenExtraktionsverfahrensind einige Besonderheitenzu beachten,

die stellvertretendfür weitere Fenster-Verfahren am Beispiel der DCT erklärt werden.

Dazu betrachteman einen Ausschnitt bestehendaus 
 Abtastvektoreneiner Abtastse-

quenz
x � � �y �  �94£f f f«4 �y � O ¨ O M �94£f f f«4 �y � O �=4Vf f f«4 �y � O ® O M �=4£f f f«4 �y �<Wa� � der Länge

W
, mitW 'A' 
 � ��O M ®  . �y � O � bezeichnetdabeiden O -tenAbtastvektorzwischendenPunkten

q{z � O � � � � z 4 � z �V� O � und q 7 � O � � � � 7 4 � 7 �V� O � . Da in einersolchenSequenzderEndpunktq 7
deseinenAbtastvektorsmit demAnfangspunktq{z desnachfolgendenAbtastvektorsiden-

tischist, ist esausreichendin dieBerechnungenlediglichdieAnfangspunkteeinzubeziehen.

Das für die Merkmalsberechnungennötige Fensterum den O -ten Abtastvektor
�y � O � wird

demnachaufeinePunktmenge
F N reduziert.

Unter besondererBerücksichtigung von Sequenzanfang ( O � ( 4£f f f=4 O M ) und -Ende

( O � W ¨ O M 4£f f f«46W ) ergibt sichF N �B� q{z � O ¨ O M �94 q{z � O ¨ O M ®  �94£f f fV4 qÇz � O ® O M ¨  �=4 qÇz � J ® O M � � für O4C ¿ O M 46W ¨ O M ÈF N �B� q{z � ( �=4Vf f f«4 qÇz � ��O M � � für O4C ¿ ( 4 O M ÈF N �B� q{z �åW ¨ ��O M �94£f f f«4 q{z �<Wa� � für O4C ¿ýW ¨ O M 46W È>�
(3.7)

Wie bereitsobenerwähnt,solltedie Merkmalsextraktionunabḧangigvon derabsolutenPo-

sition der Trajektorieerfolgen.Werdendie PunkteeinesFenstershingegenauf einenglei-

tendenReferenzpunktbezogen,lassensich zudemEffekte ausblenden,die durchdie vor-

herrschendeSchreibrichtung(von links nachrechts)odereinenZeilenwechselhervorgeru-

fen werden.Als ein solcherReferenzpunktbietetsichnaẗurlich dermittlerePunkt q N an,zu

demdasFensters
F N gebildetwurde.Setztsich,allgemeinbetrachtet,dasFenster

F N ausden

Punkten� K Mz 4 K M7 4£f f f=4 K MD ` 7 � zusammen,dieentsprechendGlg. (3.7)bestimmtwurden,können

diesenunum denVektor
�	¿ ( 4 ( È:E ¨ K MN É � in RichtungdesKoordinatenursprungsverschoben

werden,wodurchsich F N �F� K z 4£f f fV4 K N É 4£f f f=4 K D ` 7 � (3.8)

mit
K N É � ¿ ( 4 ( È E ergibt. Bei allenfolgendenVerfahrenwird ein solchesrelativesFensterzur

BerechnungderTrajektorienmerkmalebenutzt.

Für dieeigentlicheMerkmalsextraktionlassensichnunauseinemrelativenFensterdieDCT-

Koeffizientenberechnen.Mit derAufteilungderPunkte
K

nach� und � läßtsichmit

[HG D EJI � J � �� :D D ` 7ËN Ì z G I N ÀVÂ�Ã þ : N�K 7 �ML H: D ,

[HG D EJN � J � �  :D D ` 7ËN Ì z G N N À«Â�Ã þ : NOK 7 �:L H: D (3.9)
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für das O -teFensterein Merkmalsvektor

�[HG D E � O � � ¿ [HG D E I � ( �94£f f f«4 [HG D E I � J �=4 [HG D EJN � ( �94£f f f«4 [HG D EPN � J �gÈ E (3.10)

mit J ®  Merkmalenpro Richtungdefinieren.

Der Vorteil der Betrachtungeinesrelativen Fensters(Verschiebung zum Koordinatenur-

sprung)wird bei der Spektralanalysenochnicht offensichtlich.Ein ähnlicherEffekt hätte

hiersicherlichdurcheineUnterdr̈uckungderTiefpaßanteilederTransformiertenerzieltwer-

denkönnen.Bei dennachfolgendbeschriebenenVerfahrenhingegenist die relativeBetrach-

tungsweiseunerl̈aßlich.Die BerücksichtigungderVergleichbarkeit verschiedenerVerfahren,

wie auchdieBerücksichtigungvonImplementierungsaspektensprechenschließlichfür eine

konsistenteFensterung,auchbei derDCT.

3.1.3 Bézierkurve

Kehrt manausder ’Frequenzwelt’zurück zu einergeometrischenBetrachtungeinerKur-

ve, ergebensichpotenziellweitereAnsatzpunkte,um ein Kurvensẗuck einerseitsmöglichst

kompakt,andererseitsmöglichstgenauzubeschreiben.DazulassensichbeispielsweiseMe-

thodenausdemComputerAided GeometricDesign(CAGD) heranziehen[Far94,Ram97].

Gegen̈uber anderenApproximationsverfahrenhabenBézierkurven und Splineswichtige

CAGD-relevanteEigenschaften,sodassmit ihnen einfach Kurven und Flächenzu gestal-

tensind.

Bézierkurven oder Splines werdenanhandvon Kontrollpunktenkonstruiert. In CAGD-

Systemen,wie in konventionellenZeichenprogrammen,kannderBenutzerdurcheinfaches

HinzufügenoderLöschenvonKontrollpunktenundinsbesonderemit derVer̈anderungihrer

LageschnellundpräziseKurven-bzw. Flächenformenkonstruierenundmodifizieren.Da-

bei ist esmöglich mit wenigenKontrollpunktenkomplexe Formenzu bilden. Wird dieser

Gedanke auf die Handschrifterkennungübertragen,sollten dieseKontrollpunkteaussage-

kräftigeMerkmaleüberdie FormderStifttrajektoriebieten.

Währendmanbei CAGD-AnwendungenversuchtKurvenmit Kontrollpunktenzu konstru-

ieren,präsentiertsichdasProblemfür dieMerkmalsextraktionin genauumgekehrterWeise.

AnhandeinesgegebenenKurvensẗuckessind die Kontrollpunktein der Form zu ermitteln,

dassdieApproximierendedasKurvensẗuckmöglichstexaktnachbildet.

BézierkurvenundSplineszeichnensichdar̈uberhinausdurcheinigeVorteileaus,diespeziell

für die Online-Handschrifterkennungrelevantsind.InsbesonderesindBézierkurven

� variationsvermindernd,wodurchsich eineinsgesamtglättendeWirkung auf die Tra-

jektorieeinstellt.

� BézierkurvenundSplinessindrelativ einfachundrobustzukonstruierenund
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� sindinvariantunteraffinenAbbildungen.D. h.,normalisierendeOperationen,wie Ska-

lierungen,ScherungenoderRotationenkönnenprinzipiell auchnachder Merkmals-

extraktionaufdieMerkmaleangewendetwerden.

Bevor die Approximation einer Trajektorie durch eine Bézierkurve beschriebenwerden

kann,ist eserforderlichderenKonstruktionin Grundz̈ugenzu verstehen.EineBézierkurveU
-tenGradeswird allgemeinmittelsfolgenderSummedefiniert:

��RQ ���	� � QÎS Ì z o Q S � �	� �T S �
(3.11)

Bei einerBézierkurvehandeltessichfolglich umeinegewichteteSummederKontrollpunk-

U VXW YZ [

\^] \ Y_

\ _ Y\^`]

\ YY

\ `

\ _

\ Y

\ Y]
\ _]

Abbildung3.2:KonstruktioneinerBézierkurve

te
�T S . Bei einemGrad

U �� ergibt sichdielineareInterpolationzwischendenKontrollpunk-

ten
�T z und

�T 7 � Als Gewichtungsfaktorenwerdendie Bernstein-Operatoren

o Q S � �	� � + U S . � S �  ¨ �	� Q ` S (3.12)

verwendet.Man beachte,dassdie Bernstein-Operatorenihrerseitswiederumvon demAr-

gument
�

abḧangen.Für dasArgument
� Cba gilt hier ( � � �  . Die Skalierungerfolgt

überdie Positionder Kontrollpunkte.Desweiterengen̈ugendie Bernstein-Operatorender
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allgemeinenNormierungsbedingung QÎS Ì z o Q S � �	� �� 4 (3.13)

wodurchdie Bézierkurve auchalsbaryzentrischeKombinationgilt. Die konstruierteKurve

liegt beinichtnegativenGewichtungeno Q S � �	� innerhalbderdurchdieKontrollpunkteaufge-

spanntenkonvexenHülle (Abb. 3.2).

Mit demde-Casteljau-Algorithmus[Far94] lassensich in rekursiver Form Zwischenpunkte�T HS � �	� berechnen,mit T �S � �	� � �  ¨ �	� T � ` 7S ���	� ® T � ` 7S K 7 ���	�=4 (3.14)

von denendann
�T Qz � �	� genauaufderBézierkurve

��RQ
liegt, sodass

�T Qz ���	� � ��RQ ���	�
gilt.

Vorausgesetzt,die Kontrollpunkte
�T z 4 �T 7 4£f f fV4 �T Q

sindgegeben,könnendie Zwischenpunkte

wiederumdurchdie Bernstein-OperatorenvomGrad
Y
ausgedr̈uckt werden:

�T �S � �	� � �Î HÍÌ z o Q H � �	� �T H K S mit cd e Y Cf��( 4£f f f«4«U �S Cg��( 4£f f f=4VU ¨ Y � (3.15)

Abb. 3.2 zeigt eine Bézierkurve vom Grad 3 mit den gegebenenKontrollpunkten�T z 4 �T 7 4 �T : 4 �T � und denkonstruiertenZwischenpunkten.Mit der Konvention
�T zS � �	� � �T S läßt

sichausAbb. 3.2auchablesen,dassderZwischenpunkt
�T �S in demselbenVerḧaltniszu

�T � ` 7S
und

�T � ` 7S K 7 steht,wie derKurvenparameter
�

zu ( und  .
Sehranschaulichwird die Konstruktionder Bézierkurve in Abb. 3.3, wenn man sich die

KonstruktionslinienzwischenKontroll- undZwischenpunktenalsStabkonstruktionvorstellt.

Die Kontrollpunktestehenfest,währenddie Schnittpunkteder Verbindungslinienbeidsei-

tig gleitendgelagertsind. Verschiebtman dasdehnbare,bewegliche innereStabwerkun-

ter BerücksichtigunggleicherSchnittverḧaltnisseund läßt mandenPunkt
�T �z im gleichen

Schnittverḧaltniszu denübrigenVerbindungslinienauf seinerVerbindungsliniemitgleiten,

zeichnetderPunkt
�T �z die Bézierkurve.

Die entscheidendeFrage,wie nun auseinemabgetastetenKurvensẗuck die Kontrollpunk-

te zur NutzungalsMerkmalebestimmtwerden,ist allein mit denbisherigenErläuterungen

nochnicht zubeantworten.

Um diesewesentlicheFrageschließlichzu klären,wird wieder von einemrelativen Fen-

ster gem̈aßGlg. (3.8) ausgegangen,welchesdie Abtastpunkte
K N desTrajektoriensẗuckes,

verschobenzum Koordinatenursprungentḧalt. Soll nun diesesTrajektoriensẗuck beispiels-

weisedurch vier Kontrollpunktebeschriebenwerden,ist eine Approximationdurch eine

Bézierkurve vom Grade & zu wählen.Aufgetrenntnach � und � ergäbedieseinenMerk-

malsvektor, bestehendaus� Komponenten.

Für dieBézierkurvedrittenGradesist folglich

����I��� N � �ihj � � � N �� ��� N �Xklnm�ihj G I NG N N kl � K N mit
� N � O
 ¨  und O ��( 4£f f fV4 
 ¨  (3.16)
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Abbildung3.3:Bézierkurve -
���� � �	�

zu fordern.Für jedendiskretenZeitpunkt
� N ist weiterhinnachGlg. (3.11)

������ � N � �
�ÎS Ì z o � ÿ S � � N � �T S 4 (3.17)

bzw. unterEinbeziehungderApproximationsforderung(Glg. (3.16))

hj � � � N �� � � N �Xkl �
�ÎS Ì z o � ÿ S � � N � hj T�] ST�_ S kl (3.18)

zu lösen.Eine detailiertereDarstellungdiesesZusammenhangs,separiertnach � - und � -

Richtungführt zueinemlinearenGleichungssystem:

hvvvj
� ��� z �

...� ��� D ` 7 �
kxwwwl � hvvvj

o � ÿ z ��� � � o � ÿ 7 ��� � � o � ÿ : � � � � o � ÿ �I� � � �
...

...
...

...o � ÿ z � � D ` 7 � o � ÿ 7 ��� D ` 7 � o � ÿ : � � D ` 7 � o � ÿ �I� � D ` 7 �
kxwwwl hvvvvvvj

Tø] ºTø] ¸Tø] µTø]zy
k wwwwwwl

�� � n �T�] 4
(3.19)

bzw. in analogerWeisezu �� � n �T�_ (3.20)
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für die � -Richtung.In derRegel stehenden4 Kontrollpunktenmehrals4 Abtastpunktezur

Verfügung.DasGleichungssystemist damit überbestimmt.Häufig handeltessich dar̈uber

hinausbei derartigenGleichungssystemenum schlechtkonditionierteProbleme[Häm89].

D. h. geringeÄnderungenin denzugrundeliegendenDatenführenzu erheblichenÄnde-

rungendesErgebnisses.Bei derWahldesLösungsverfahrenssolltediesdaherentsprechend

ber̈ucksichtigtwerden.

Ein Verfahren,welchesbei dieserArt von ProblemenguteErgebnisseliefert, ist die Sin-

gulärwertzerlegung[Häm89].Dabeiwird die Matrix
n

in derFormn � w�{ x E
(3.21)

in die orthogonalenMatrizen
w C|a þ D ÿ D �

und
x C}a þ � ÿ � �

zerlegt, sowie in die
� 
 ) � � -

Diagonalmatrix
{

.

Zur LösungdesGleichungssytemswird zun̈achstein äquivalentesMinimierungsproblem� n �T s] ¨ �� � :: � ~ ÄÆÅ�� IP�/�<� � n �T�] ¨ �� � :: (3.22)

aufgestellt,mit der Euklid’schenNorm
� f � : . Es läßtsich weiterhinzeigen,dassein sol-

chesäquivalentesMinimierungsproblemstetslösbarist [Häm89]. Unter Verwendungder

Matrixzerlegunglassensichmit
C H � ®�� � H

, alsoderWurzelderEigenwertevon
n E n

, alle

Lösungendurch �T s] � �Î HÍÌ 7 C H�� w E ��
� H �y H ® �Î HÍÌ  � H �y H (3.23)

angeben.EineausgezeichneteLösungdesäquivalentenMinimierungsproblemsist diePseu-

donormall̈osung �T s] � �Î HÍÌ 7 C H � w E ��
� H �y H 4 (3.24)

dasiedie Lösungmit derminimalenEuklid’schenNorm darstellt.ExistenzundEindeutig-

keit derPseudonormallösungsindebenfalls garantiert.

Bei konstanterFenstergrößeundMerkmalsanzahlist die Matrix
n

unabḧangigvon denzu

verarbeitendenAbtastpunkten.Für die Merkmalsextraktion ist diesvon großemVorteil, da

für jedeKombinationFenstergröße/MerkmalsanzahldieSingul̈arwertzerlegungvorabdurch-

geführtwerdenkann.Die eigentlicheMerkmalsextraktionist danndieBerechnungderPseu-

donormall̈osungnachGlg. (3.24).

Mit Glg. (3.24)wird schließlichdie Hälfte desresultierendenMerkmalsvektors,durchdie� -Koordinatender Kontrollpunktebesetzt.Analog dazuwird die zweiteHälfte durchdie� -KoordinatenderKontrollpunkte
�T s_ besetzt:�[ !���� H � � � � T s]£ÿ z�� f f f T s]£ÿ � � T s_=ÿ z/� f f f T s_9ÿ � � E (3.25)

Zur visuellenKontrollederMerkmalsextraktionkönnennundiesoerzeugtenMerkmalewie-

derumalsKontrollpunkteverwendetwerden,ausdenensicheineBézierkurve rekonstruie-

renläßt.SomitbietetsicheinVergleichderoriginalenAbtastsequenzundderrekonstruierten
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Abbildung 3.4: AbgetasteteTrajektoriensẗucke desWortes’Go’ mit approximiertenKon-

trollpunktenundrekonstruiertenBézier-Kurven

Trajektoriean.Diesist in Abb. 3.4dargestellt.Die obereZeile in Abb. 3.4zeigtdieAbtastse-

quenzmit dendarausextrahiertenKontrollpunkten.Die untereZeile gibt dasdazugeḧorige

Rekonstruktionsergebniswieder. Erstaunlichist hierbei,dassesmit einerrelativ kleinenAn-

zahl von Kontrollpunktenmöglich ist, komplexe Kurvenverläufeweitgehendfehlerfrei zu

modellieren.Ob, und in wie weit sich diesauchauf die Erkennungsgenauigkeit auswirkt,

werdensp̈aterdie Ergebnissezeigen.

Mit der Verwendungvon Bézierkurveneröffnet sicheineweitereinteressanteOption.Bei

denabgetastetenTrajektorienhandeltessichumstückweiselineareFunktionen,die im allg.

nicht stetigdifferenzierbarsind.Die Bildung von partiellenAbleitungen,übermehrereAb-

tastvektorenhinweg, ist damitnicht möglich. Für Bézierkurven,unddamitauchfür appro-

ximierteTrajektorien,existierthingegendieMöglichkeit Ableitungenzuberechnen.Ausge-

hendvon denberechnetenKontrollpunktenkönnendiesein die Ableitungsvorschriftenfür

Bézierkurveneingesetztwerden:

� �� ] �9� É � �	� ��& Ë :S Ì z � ? ] þ S K 7 � ¨ ? ] S �T� S �  ¨ �	�Ê: ` S� �� _ �=� É ���	� ��& Ë :S Ì z � _ þ S K 7 � ¨ ? _ S �g� S �  ¨ �	�Ê: ` S� �� ] �9� É É ���	� �-� ¿Ú� ? ] : ¨ � ? ] 7 ® ? ] z �«�  ¨ �	� ® � ? ] � ¨ � ? ] : ® ? ] 7 �g�TÈ� �� _ �=� É É � �	� ��� � � ? _ : ¨ � ? _ 7 ® ? _ z �V�  ¨ �	� ® � �@ _ � ¨ � ? _ : ® ? _ 7 �T� � � (3.26)

Mit
� � 7: könnenso die Ableitungenzu dem mittigen Abtastpunkt

K N É desbetreffenden

Fenstersgebildetwerden.

3.1.4 B-Splines

B-Splineswerden- zumindestin CAGD-Anwendungen- gegen̈uberBézierkurven bevor-

zugt.Besonderswerdenfür dieseAnwendungendie einfachenKonstruktions-undModifi-
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kationsm̈oglichkeitenvon B-Splinesgescḧatzt.Die Gestaltvon B-Splineswird, wie die von

Bézierkurven, mit Hilfe von Kontrollpunktengesteuert.Potenziellkönnensich B-Splines

damitauchfür die Modellierungvon Trajektoriensẗuckeneignen,wobeisichwiederumdie

KontrollpunktealsMerkmaleverwendenlassen.

Die KonstruktioneineskubischenB-Splines
�2r�

verläuft anscheinend̈ahnlichzu der Bil-

dungvon Bézierkurven.Dazuwerdendie Kontrollpunkte? S , gewichtetdurcheinenTräger,

aufsummiert: �2r� �
�ÎS Ì z � S ÿ � ��� N � ? S (3.27)

Bei diesemTrägerhandeltessich um normalisierte,kubischeB-Splines,die wie folgt be-

rechnetwerden:

� z ÿ � � 7� �  ¨ �	� � 4 � 7 ÿ � � 7: � � ¨ �g: ® �: 4� : ÿ � � 7: � � ¨ 7: �g: ® 7: � ® 7� 4 � � ÿ � � 7� � � 4 (3.28)

Abbildung 3.5: AbgetasteteTrajektoriensẗucke desWortes’Go’ ausAbb. 3.4 mit approxi-

miertenKontrollpunktenundrekonstruiertenB-Splines



32 KAPITEL 3. MERKMALSEXTRAKTION

Nach dem gleichenPrinzip wie bei den Bézierkurven kann darausein Gleichungssystem

aufgestelltwerden.WiederumdurcheineSingul̈arwertzerlegungergebensichdie Kontroll-

punkteausderPseudonormallösung.

NebendengezeigtenVerfahrenbietetsich dasPrinzip der Singul̈arwertzerlegungdar̈uber

hinausfür diverseandereApproximationsans̈atze,wie z. B. die ApproximationdurchPoly-

nomean[Hü99].

Abb. 3.5erlaubteinenerstenVergleichzwischenOriginalmit approximiertenKontrollpunk-

ten und rekonstruierterTrajektorie.Bei dengezeigtenTrajektoriensẗucken handeltessich

um die erstendrei BeispieleausAbb. 3.4 mit identischenGrößenverḧaltnissen.Auch mit

derVerwendungvon B-Splinesscheintdie vorgegebeneKurve gut rekonstruierbarzu sein.

Verglichenmit denBézierkurvenfällt allerdingseineinsgesamtgrößereStreuungderKon-

trollpunkteauf.Zudemist eineweitereEigenschaftvon B-Splineserkennbar:die Kontroll-

punkteliegennichtzwangsweise(wie beiBézierkurven)aufdenAnfangs-bzw. Endpunkten

derTrajektorie.

3.1.5 Hauptachsentransformation

In denvorangegangenenAbschnittenwurdendie entwickeltenLösungsans̈atzezur Extrak-

tion vonTrajektorienmerkmalenausverschiedenenBlickwinkelnerarbeitet.Nebenparame-

trischenBeschreibungsformenwurdenspektrale(DCT), sowie geometrischeEigenschaften

(BézierkurvenundB-Splines)einerTrajektorieeinbezogen.

Abb. 3.6 zeigt die Superpositionaller relativen Fensteraus einem schreiberabḧangigen

Trainings-Set.Der Grad der Schẅarzungist proportionalzu der beobachtetenHäufigkeit

der Abtastpunkte.Aus Abb. 3.6 wird unmittelbarersichtlich,dassbestimmteVorzugsrich-

tungenexistieren.Nebendenparametrischen,spektralenundgeometrischenVerfahrenist es

dahernaheliegend,gewissestatistischeEigenschaftenderTrajektorienauszunutzen,um zu

einerkompaktenRepr̈asentationeinerTrajektoriezugelangen.

Dazukönntedie Hauptachsentransformationdienlich sein.Für dieseTransformationwird

zun̈achstausden
W

relativenFenstern
F N ein Mittelwertvektorberechnet:

� �G � W
�ÎN Ì 7

�G � O � (3.29)

DerMustervektor
�G � O � wird mit den � - und � -KomponentenderAbtastpunkteausdemFen-

ster
F N besetzt.DiesgeschiehtunterAusschlußdesAbtastpunktes

K N , dadieserohnehinmit

demKoordinatenursprungidentischist. Eswerdenalso � � 
 ¨  � -dimensionaleMustervek-

torengebildet.AusdenMustervektoren
�G � O � unddemMittelwertvektor

� �G
wird eine

\ ) \
Kovarianzmatrix

A
berechnet,mit

\ � � � 
 ¨  � . EineVerschiebungderMustervektoren

um
� �G

und eineanschließendeMultiplikation mit einerdimesionsreduzierten,orthogonalen
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�

�
Abbildung3.6:SuperpositionrelativerFenster(Trainings-Set)��� �-�A���

-Matrix � , mit
�������

, bestehendausdenEigenvektorenvon � liefert schließ-

lich einenMerkmalsvektorderDimension
�A�

.�  �>¡
�£¢ � � �G �>¡
�¥¤ � ¦G �
(3.30)

3.2 Bitmap-Merkmale

Die bisherpräsentiertenVerfahrenwarenkonzeptionelldaraufausgerichteteineTrajektorie

lokal, oderaberinnerhalbeinesgewissenzeitlichenAbschnitteszubeschreiben.Um geome-

trischeAbhängigkeitenzuerfassen,die nicht unbedingtin einemzeitlichenZusammenhang

stehen,ist es angebrachtdie zeitliche Folge § ¢ ¨�� �©�ª<«¬ �� ª � �©®ª�«¬ �O¯ ª�°/°/°�ª � �©®ª<«¬ �²±´³
einer on-

line abgetastetenSchriftprobe,bestehendaus µ Abtastvektorenzun̈achstin einestatische

Bitmap ¶ � �·ªO� �¹¸»º½¼ ª�¾P¿ zu überf̈uhren[Man94].¨�� �©�ª�«¬ �� ª � �©®ª<«¬ �O¯ ª�°/°/°�ª � �©®ª<«¬ �²±´³uÀ®Á¤ÃÂ ¶ � �·ªO� �zÄ
(3.31)

In dieserbinärenBitmapwerdendieAnfangs-undEndpunktederAbtastvektoren,abḧangig

vomStiftdruck «¬ , in räumlichdiskretisierterFormgesetzt.DurcheinediskretisierteInterpo-

lation werdenzudemdie Pixel gesetzt,die von denAbtastvektorenmit positivemStiftdruck

überdecktwerden.

Aus der so erzeugtenstatischenBitmap wird zur Erzeugungeiner Merkmalssequenzdie
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Å�ÆÈ:Ç Í Å>ÆÈ:ÊÎÈ
Abbildung3.7:GleitendeBitmap

Folge von Abtastvektoren § durchschritten.Wie in Abb. 3.7 gezeigt, wird auch die

Spurder Segmentemit negativemStiftdruck verfolgt. Zu jedemdiskretisiertenPunktepaar� ¦© �Ï Ð<��¡
� ª ¦© �Ï ÑÒ�>¡
���
wird ein um

� ¦© �Ï ÐÓ��¡Ô� ª ¦© �Ï ÑÕ�>¡
���
symmetrischer, quadratischerAusschnittÖ À®Á Ï ×

gebildet.¶ÓØ× � �·ªO� �
mit �·ªO� ¸ Ö À®Á Ï ×

stelltdiebinärenPixelwertedesbetrachtetenFen-

stersdar. DasschwarzePixel in dengezeigtenAusschnittendientlediglich dazudenMittel-

punkt
� ¦© �Ï Ð<��¡
� ª ¦© �Ï ÑÒ�>¡
���

zu markieren.Die grauenPixel entsprechendengesetztenBits. Als

sinnvolle Abmessungfür
Ö À®Á Ï ×

hatsicheinWertvon Ù ¼Ú� Ù ¼
Pixel herausgestellt.Abb. 3.7

illustriert dieseVorgehensweiseund gibt eineVorstellungüberdie Größenverḧaltnisseder

ausgeschnittenenFenster
Ö À®Á Ï ×

. Die mit derAbtastfolge§ ¢B¨�� �©®ªÓ«¬ �� ª � �©�ª�«¬ �O¯ ª�°/°/°Pª � �©�ª<«¬ ��±Û³
assoziierteBitmap-Folge

¨ ¶ÓØ ª ¶ÓØ¯ ª�°/°/°�ª ¶ÓØ± ³
bildetdie Grundlagefür die im Folgendenvorge-

stelltenVerfahrenzurExtraktionvon Bitmap-Merkmalen.

3.2.1 RäumlicheUnterabtastungder Bitmap

Die direkte Verwendungeiner Bitmap ¶ Ø als Merkmalsvektor stellt offensichtlich keine

vern̈unftige Lösungdar. Zum einenverhindertdies die DimensioneinessolchenVektors

( Ù ¼Ü� Ù ¼
). Zum anderenwürdengeringeVerschiebungeneinerdurchein Fensterverlaufen-

denTrajektorieumnur ein Pixel zueinemvöllig unterschiedlichenMerkmalsvektorführen.

Dem kann jedochdamit begegnetwerden,indemder Ausschnittaus Ù ¼r� Ù ¼
Pixel einer

Unterabtastungunterzogenwird. Dazuwird ein Ausschnitt
Ö À®Á Ï ×

zun̈achstin Ù � Ù gleich

großeBlöcke
¨ Ö À®Á Ï ×JÏÝ¯ ª Ö À®Á Ï ×JÏ Þ ª�°/°/°�ª Ö À®Á Ï ×JÏ ßP³

, jeweils bestehendaus ¾ ¼4� ¾ ¼
Pixel, unter-
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Å ÆÈMÇ Í

Å ÆÈ:ÊÎÈ

Å�ÆÊàË

Å ÆÇÉÈ
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á¹â½ä�å æÎæéë�è:ä�å äÎìÎì�èéä�å æÌñ ë�èéä�å ä�æéê�èéä�å æéêÉí>èéä�å æéêÉí>è:ä�å äÉç ò�èéä�å æÌñ ë�èéä�å æéóÉñÎî ï

20Bits gesetzt58Bits insgesamtgesetzt

ôõ�ö/÷ âðæéóÉíÎîPá ÈøÌù âxç>è:í>è:ñ>è æÎæÎè æéä�èàæéê�èéñ>èMä�èéçÎî ï

ôõ�ö/÷ âðæéò�æÌîPá Èúéø â½ò�ûÌñ>ûÎæÌí>ûÎæÎûÎæéä�ûÉæéä�ûéì�ûÎæÌí>ûÎæÎæÌî ï
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áãâÝä�å óÎìÉç>èéä�èMä�è:ä�èðä�è:ä�è:ä�èðä�å ñ êÎê�èéä�è:î ï

Abbildung3.8:UnterabtastungderBitmap

teilt. Die angegebenenWertesindwiederumausentsprechendenExperimentenalsoptimal

identifiziert worden.Für jedeBitmap ¶ Ø×JÏ H desBlocks
Ö À®Á Ï ×�Ï H

wird desweiterenein mitt-

lerer Grauwert   À®Á Ï H
bestimmt.Dazuwird die Anzahl der in ¶ Ø×JÏ H gesetztenPixel auf die

Gesamtanzahlderin ¶ Ø× enthaltenenundgesetztenPixel normiert:

  À®Á Ï H ��¡Ô�þ¢ ÿÐ���� ��� û ��û � ÿÑ���� ��� û ��û � ¶ÓØ×JÏ H � �·ªO� �
ÿÐ��	� �
� û � ÿÑ��	� �
� û � ¶ Ø× � �·ªO� � (3.32)

  À Á Ï H �>¡
�
stellt sodanndie J -tevon 9 KomponentendesMerkmalsvektors

�  À®Á ��¡
�
dar.

3.2.2 DiskreteCosinusTransformation (DCT) der Bitmap

Wie bereitserwähnt,weist die DCT einige positive Eigenschaftenauf, die bereitszu er-

folgreichenEins̈atzendieserTransformationin verschiedenenBereichender Bildverarbei-

tungführten.NebenderBildkodierungwurdedieEignungderDCT bereitsfür verschiedene

Problemstellungenim BereichderMustererkennungbewiesen.Beispielsweisekannein auf

DCT-KoeffizientenbasiertesErkennungssystemfür Bildobjekte direkt auf komprimierten

JPEG-oderMPEG-Datenarbeiten[Eic00].
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Ausgehendvon derBitmap ¶ ×*�� ª�� �
einesÙ ¼ � Ù ¼

Pixel großenAusschnitts
Ö À®Á Ï ×

, ergeben

sichdieDCT-Koeffizienten ������ Ï ×Ò� J ª�� �£¢ ¾Ù ¼ Þ Þ�ß� � �  Þ�ß�� �  ¶ ×Õ��� ª�� ���	 
! �#"
��$ ¾ ��% J"
� Ù ¼&$ ¾ � �	 
! "
� � $ ¾ �'% �"
� Ù ¼($ ¾ � Ä
(3.33)

DerMerkmalsvektor
� ������ ��¡
�

wird mit densoberechnetenDCT-Koeffizienten ������ Ï ×Õ� J ª�� �
besetzt.Mit J ¢ ¼ ª�¾*ª " und � ¢ ¼ ª�¾Òª " ergibt sichfolglich einneundimensionalerMerkmals-

vektor
� ������ ��¡Ô�

.

3.2.3 Walsh Transformation der Bitmap

NebenderDFT undderDCT wird in derBildverabeitunghäufigdie Walsh-Transformation

eingesetzt.Die Tranformationin denBildbereichgeschieht,̈ahnlichwie bei derDCT durch

einemit einemFunktionensystemgewichteteSummederOriginalfunktion.Bei demFunk-

tionensystemhandeltessichum ein binäres(-1 und1), vollständigesorthogonalesFunktio-

nensystem[Gon92].AnhanddererstenneunWalsh-Funktionenwird wiederumein neundi-

mensionalerMerkmalsvektorfür jedenAusschnitt
Ö À Á Ï ×

berechnet.

3.3 Ergebnisse

Um möglichstrepr̈asentativeErgebnissefür einegrößereAnzahlvonSchreibernzuerzielen,

fällt die Wahl bei der Evaluierungder Merkmalewiederumauf dasschreiberunabḧangige

System.

Um dieVergleichbarkeit verschiedenerExtraktionsverfahrenzuwahren,wird dieverwendete

ParameteranzahlnachMöglichkeit konstantgehalten.Die Codebuchgr̈oßedesVektorquan-

tisierersvon100wurdedurchg̈angigfür alle Extraktionsverfahrenbeibehalten.

DergewälteAnsatzfür dasErkennungssystemwird in dennachfolgendenKapitelnbeschrie-

ben.Vorwegnehmendseihier bereitserwänt,dassdie Erkennungsergebnissemit diskreten

HMM-Systemenermitteltwurden.Die Erkennungsratenfür denEinzelworttestwerdenan-

handderLevenshtein-Distanzµ*),+,+
- ¡/.10 -£J .£¢ ¡ ),+,+
- ¡/. -�+ ¡�2 �3� . -&45),+ . - ¤ ¶�- ��6),798 0�. -&45),+ . -: -;7 2   .=<>2?0@�BA -�+C45),+ . - (3.34)

berechnet,mit einerGesamtanzahlvon 4134Wörtern.Die Ergebnissewurdenmit einem

Lexikonbestehendaus2000Wörternerzeugt.

3.3.1 Trajektorienmerkmale

Aus vorab durchgef̈uhrten Tests kann - weitgehendunabḧangig von dem Extraktions-

verfahren- als günstigeFenstergröße
Ö ¢ ¾Ò¾ angegebenwerden.Die Ergebnisseder
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einzelnenVerfahrenwerdenim folgendenin der Reihenfolgedargestellt,wie sie in den

vorangegangenenAbschnitten behandeltwurden. Zur übersichtlichenDarstellung der

Ergebnissewird auf die Darstellungaller 20 Einzelergebnissezu jedem Testschreiber

verzichtet.Die Ergebnistabellenenthaltennebender Gesamterkennungsrate(letzte Zeile)

die Erkennungsratender Top-3-Schreiber(1. Zeile), der Flop-3-Schreiber(3. Zeile), sowie

der drei Schreiber, derenErgebnisseam nächstenan der Gesamterkennungsrateliegen(2.

Zeile).

Der Blick auf die erzieltenGesamterkennungsratenzeigtzun̈achstbei 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%D ¢FE�GÔÄHECI
Tabelle3.1:Erkennungsergebnis- Sinus-undCosinuswinkel mit

Ö ¢ ¾Ò¾ und
��� ¢F"
"

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%D ¢FE
E�Ä Ù I
Tabelle3.2:Erkennungsergebnis- DCT mit

Ö ¢ ¾*¾ und
�A� ¢JG

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%D ¢FE
E�ÄLKMI
Tabelle3.3:Erkennungsergebnis- Bézierkurvemit

Ö ¢ ¾Ò¾ und
��� ¢ON

Extraktionsverfahreneinerelativ geringeStreuungzwischen77,4% bei denBézierkurven

(Tab. 3.3)und74,7% beiderHauptachsentransformation(Tab. 3.5).Diesmagzun̈achstden

Schlußnahelegen,dassdie Methodemit derdie MerkmaleauseinerTrajektorieextrahiert

werden,nicht sehrausschlaggebendauf dasErgebniswirkt. Die hier vorgestelltenExtrak-

tionsverfahrenstellenallerdingsbereitseine Vorauswahl dar. Nicht weiter ber̈ucksichtigt

wurdenhier z. B. die diskreteFourier Transformation,die mit einer Erkennungsratevon

50,1% ein eherern̈uchterndesErgebnislieferte,ähnlichwie die Trajektorienapproximation

durchPolynome,mit dermaximal65,6% Korrektheiterreichtwurden.

Auffällig ist hingegen,dasszumeinendie Bézier-KurvenunterdenTrajektorienmerkmalen

dasbesteErgebnisliefert, währenddie ähnlichkonzipiertenB-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%D ¢FE
P�ÄHPCI
Tabelle3.4:Erkennungsergebnis- B-Splinemit

Ö ¢ ¾Ò¾ und
�A� ¢FN

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%D ¢FE,K
ÄHECI
Tabelle3.5:Erkennungsergebnis- Hauptachsentransformationmit

Ö ¢ ¾ G und
�A� ¢FN

Ergebniszeigen.Zu begründenist dieseAbweichungmit der größerenVarianz,die bei

den B-Splines zu beobachtenist. Währendoptisch ähnliche Vektorsequenzenbei den

Bézierkurvenzu ähnlichgelagertenKontrollpunktenführen,bedeutengeringeAbweichun-

gen in den Vektordatenbereits größereLagever̈anderungenfür die Kontrollpunkte der

B-Splines.

3.3.2 Bitmap-Merkmale

Bei denBitmap-Merkmalenstellt sich im Vergleichzu denTrajektorien-Merkmaleninsge-

samteine etwas höhereStreuungunter den Ergebnissenein. Währendmit der einfachen

Unterabtastungder gleitendenBitmap eine maximaleErkennungsratevon 79,7 % erzielt

wird, dicht gefolgtvon derWalsh-TransformationderBitmapmit 79,3%, zeigtsichdasEr-

gebnisder zweidimensionalenDCT der Bitmap deutlichabgeschlagenmit 75,6%. Dieses

Ergebnisüberrascht,damit derDCT undderWalsh-Transformationvollständigorthogonale

Funktionensystemefür die Transformationverwendetwerden.Dieswiederumsolltezu ei-

nergeringenKorrelationdereinzelnenMerkmaleuntereinanderführen,unddamitzu einer

verbessertenKlassifizierbarkeit.

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%D ¢FE�QÔÄHECI
Tabelle3.6:Erkennungsergebnis- spatialunterabgetasteteBitmapmit

Ö À®Á ¢ Ù ¼ � Ù ¼
und��� ¢JQ
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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%D ¢RE>P<ÄSGTI
[N=4134]

Tabelle3.7:Erkennungsergebnis- DCT derBitmapmit
Ö À Á ¢ Ù ¼

und
��� ¢JQ

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

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

all: 74.9% frs: 61.4% jmr: 59.2%D ¢RE
Q�Ä Ù I [N=4134]

Tabelle3.8:Erkennungsergebnis- Walsh-Transformationmit
Ö À®Á ¢ Ù ¼

und
�A� ¢JQ

3.3.3 Merkmalskombination

Nach der separatenUntersuchungder verschiedenenMerkmale scheinteine Merkmals-

Kombinationzur SteigerungderErkennungsgenauigkeit opportun.

Da die MerkmalsextraktioneinederunterenStufenin dergesamtenVerarbeitungskettedar-

stellt, ist essinnvoll einenFrühindikatorzur BewertungverschiedenerVerfahrenheranzu-

ziehen.Mit solchenFrühindikatorenließesich für bestimmteMerkmaleeineVorauswahl

treffen.Von derSimulation,einschließlichModellierungundTests,könntensowenigerge-

eigneteMerkmalebereitsim Vorfeldausscheiden.

Der Vorteil einessolchenVorgehenswird insbesonderebei der Fragenachder günstigsten

Merkmalskombinationersichtlich.WährenddiehierbetrachtetenachtEinzelmerkmalenoch

konsequentgetestetwerdenkonnten,scheintdiesfür
N ° ��N ¤ ¾ �1U>"

Merkmalskombinationen

nichtmehrsinnvoll. Allein einTestdurchlauffür einMerkmalkannbeivorhandenenModel-

len bereitseinigeTagean CPU-Zeit in Anspruchnehmen.Unter diesenRandbedingungen

scheidetdie vollständigeKombinationverschiedenerMerkmalstypenallein schonausRe-

chenzeitgr̈undenaus.

In der Verarbeitungskette Vorverarbeitung,Merkmalsextraktion, Merkmalsquantisierung,

ModellierungundTestsinddie exaktenErkennungsergebnissenaẗurlich erstnachdemTest

verfügbar. Nach der Modellierung ist bereitsdie mittlere Auftrittswahrscheinlichkeit der

Trainingsdatenunterder VoraussetzunggegebenerModelle bekannt.Nachder Merkmals-

quantisierungwiederum,kann die Transinformationder quantisiertenTrainingsdatenbe-

stimmt werden.Vereinfachtausgedr̈uckt gibt die TransinformationdasMaß an Informati-

on wieder, welchessich effektiv überdie Verarbeitungskettean denErkennerübermitteln

läßt.Wie demnachfolgendenKapitel weiterhinentnommenwerdenkann, ist die Berech-

nungderTransinformationauchfür dieMulti-Codebuch-Technikmöglich.Dabeiwird neben

derEinzeltransinformationderjeweiligenMerkmalsstr̈omeauchderenKorrelation,bzw. die
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Trajektorienmerkmale V �#W ªYX � Z[ >\^] � X�_ W£�
Sinus-undCosinuswinkel 0.5264bit -2.5677

DCT 1.0142bit -2.663

Bézierkurve 1.0851bit -2.571

B-Spline-Kurve 0.9364bit -2.761

Hauptachsentransformation( `badc�e ) 0.9225bit -2.702

DFT 0.7240bit -3.276

PolynomdrittenGrades 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

RedundanzderMerkmaleeinbezogen.Die VerwendungdergemeinsamenTransinformation

für multiple Merkmalestellt einefrühestm̈oglicheAbscḧatzungfür die EignungderMerk-

malskombinationendar, dadiesesBewertungsmaßunmittelbarnachderVektorquantisierung

bestimmtwerdenkann.

Tab. 3.9 zeigt die TransinformationV �#W ª�X �
und die logarithmierteAuftrittswahrschein-

lichkeit der Trainingsdaten.̈Uberwiegendlassensich innerhalbeinerMerkmalsgruppegu-

te ÜbereinstimmungenzwischenTransinformation,log-Likelihood und letztendlicherEr-

DCT Walsh- Grauwertbestimmung

auf Bitmap Transformation vonBitmapteilen

Verfahrenmit
Ö ¢ ¾Ò¾ V �#W ª�X �

=0.6959 V �W ªYX �
=0.6901 V �#W ªYX �

=0.7391

Sinus-undCosinuswinkelV �W ªYX �
=1.0871 1.3747 1.3698 1.3668

DCT V �W ªYX �
=1.0408 1.3216 1.3135 1.3219

BézierkurveV �W ªYX �
=1.0851 1.3640 1.3605 1.3549

B-Spline-KurveV �W ªYX �
=0.9364 1.2690 1.2752 1.1.2727

Hauptachsentransformation

( `fagc1e ), V �#W ª�X �
=0.9225 1.2348 1.2267 1.2290

Tabelle3.10:Gesamt-TransinformationV �#W ªYX ¯ ªYX Þ �
in bit für KombinationenausBitmap-

undTrajektorienmerkmalen
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DCTder Bitmap unterabgetasteteBMV �#W ªYX �ã¢ ¼ÔÄLG>QhP
Q V �W ªYX �þ¢ ¼ÔÄHE Ù Q ¾
DCT derBMV �#W ª�X �þ¢b¼ÔÄLG>QhP�Q

- 0.8085

Walsh-Transf.V �#W ª�X �þ¢b¼ÔÄSE*¼hP,K
0.7094 0.7783

Tabelle3.11:Gesamt-TransinformationV �#W ª�X ¯ ªYX Þ �
in bit für zweiBitmap-Merkmale

Bézierkurve DCTV �#W ªYX �þ¢ ¾ Ä ¼>NhP ¾ V �W ªYX �þ¢ ¾ Ä ¼�KÕ¼>N
BézierkurveV �W ªYX �£¢ ¾ Ä ¼>N>P ¾ - 0.9705

KLTV �W ªYX �£¢ ¼�ÄSQh"
">P
0.9776bit 0.9024

Tabelle3.12:Gesamt-TransinformationV �#W ªYX ¯ ªYX Þ �
in bit für zwei Trajektorienmerkmale

(F=11)

kennungsratefeststellen.Zum Vergleich sind in Tab. 3.9 weiterhindie Werte für die DFT

und die Polynomapproximationaufgef̈uhrt. Aufgrund der grunds̈atzlich unterschiedlichen

Extraktionsprinzipiender Trajektorien-und Bitmap-Merkmaleist einemaximaleKomple-

menẗarwirkungbei der KombinationdieserbeidenMerkmalstypenzu erwarten.Tab. 3.10

zeigtdazudie gemeinsameTransinformationderZweier-Kombinationenvon Trajektorien-

undBitmap-Merkmalen.

Zum Vergleich ist in Tab. 3.11 die Kombination verschiedenerBitmap-Merkmalezu-

sammengefasst.Der Gewinn liegt hier, wie auch bei der Kombination von Trajektori-

enmerkmalenin Tab. 3.12 deutlich niedriger. Am Beispiel der Kombinationvon DCT-

Trajektorienmerkmalenist regelmäßigsogarein nicht unerheblicherTransinformationsver-

lust festzustellen.

Die Kombinationvon Bitmap-undTrajektorienmerkmalenist demnachdie Wahl derMit-

tel. Eszeigtsichweiterhin,dasseineDreier-KombinationwegenderoffensichtlichenRed-

DCT Walsh- Grauwertbestimmung

der Bitmap Transformation vonBitmapteilen(X)

Sinus-undCosinuswinkel 85.6% 83.5% 85.5%

DCT 85.1% 85.6% 85.0%

Bézierkurve 86.2% 86.0% 85.8%

Tabelle3.13:ErkennungsratenkombinierterMerkmale
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undanzinnerhalbeiner Merkmalsgruppekeine weiterenVoreile bringt. Speziell läßt sich

ausTab. 3.10ableiten,dasssichdieKettenkodierung(Sinus-undCosinuswinkel), sowie die

DCT derTrajektorieunddie Bézierkurvegutmit denBitmap-Merkmalenkombinierenläßt.

Die ErgebnissedieserKombinationsindabschließendin Tab. 3.13dargestellt.

Hier zeigtsich,dassdie KombinationausDCT derBitmapmit denBézier-Merkmalenklar

dasbesteErgebnisliefert,waswiederumdieKorrelationzurgemeinsamenTransinformation

(Tab. 3.10)besẗatigt.

3.4 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurden verschiedeneVerfahren zur Merkmalsextraktion in Online-

Handschrifterkennungssystemenpräsentiert.Die Verfahren stützen sich auf zwei unter-

schiedlichePrinzipienderMerkmalsentnahme.Die ersteGruppevon Verfahrenbasiertauf

derMerkmalsextraktionauseinemFensterderStifttrajektorie.Die zweiteGruppenutztdie

InformationauseinergleitendenBitmap,wodurchsichzus̈atzlichdie Möglichkeit eröffnet,

die geometrischeUmgebungzu erfassen.Die ErfassungderUmgebungsinformationist da-

bei nichtaufein zeitlichbegrenztesFensterbeschr̈ankt.

Spezielldie ExtraktionderTrajektorienmerkmalewurdeunterverschiedenenBlickwinkeln

betrieben.NebeneinerparametrischenKurvenbeschreibungwurdedie Nutzungspektraler,

geometrischerundstatistischerEigenschaftenfür einekompakteBeschreibungsformunter-

sucht.

Zur Auswahl und Kombinationder Merkmalewurdennebender exaktenErkennungsrate

weitereBewertungsmaße- insbesonderedie Transinformation- herangezogen,mit dereine

sinnvolle Vorauswahl derMerkmalegetroffenwerdenkonnte.

SchließlichzeigtesicheineKombinationausdiskreterCosinusTransformationderBitmap

mit den Bézierkurven als idealeKombinationmit maximalerErkennungsrate,wobei die

KontrollpunktederapproximierendenBézierkurvealsMerkmaleVerwendungfanden.Diese

Merkmalskombinationsolltedemnachfortaneingesetztwerden.

Da im RahmendieserArbeit einigeEntwicklungenparallelvorangetriebenwurden,gilt ins-

besonderefür dienachfolgendbeschriebenenhöherenSystemebenen,dassdie Kettenkodie-

rungzusammenmit derunterabgetastetenBitmapweiterhinalsReferenzverfahreneingesetzt

wird. Diesstellt die Vergleichbarkeit zu früherenErgebnissensicher.



Kapitel 4

Modellierung

Bei der FragenacheinemgeeignetenParadigmazur Modellierungder Handschriftließen

sich theoretischalle bishergenutztenPrinzipiender Mustererkennunguntersuchen.Dies

würdeeinerseitssowohl regelbasierte/heuristischeMethodenber̈uhren,wie auchVerfahren,

mit denensichbestimmteEigenschaftenausBeispielenerlernenlassen,wie z. B. neuronale

NetzeoderHiddenMarkov Modelle.

AbgesehenvoneherakademischenProblemstellungenderMustererkennungscheintsichzu-

nehmenddie Erkenntnisdurchzusetzen,dasssichdie sog.lernendenMethoden- insbeson-

derebei komplexenMustererkennungsproblemen- im Vergleichzu regelbasiertenAnsätzen

durcheinedeutlichhöhereRobustheitundGeneralisierungsfähigkeit auszeichnen.

Als ’komplex’ ist im Zusammenhangmit einer automatischenVerarbeitungdurchausdie

menschlicheSprache,sowohl in gesprocheneralsauchin geschriebenerForm einzustufen.

DiesespeziellenMustererkennungsproblemeweisendar̈uberhinausnocheinebesondereEi-

genschaftauf: Eshandeltsichdabeium dynamischeMuster, bei denenzun̈achstunbekannt

ist, wie großdie Gesamtl̈angedesbeobachtetenMustersausf̈allt, oderwanngenauwelche

Merkmaleauftretenund wie stark diesedannausgepr̈agt sind. Verschleifungseffekte mit

einereinhergehendenzeitlichenUnscḧarfedereinzelnenKlassengrenzenerschwerendieSi-

tuationzudem.

HiddenMarkov Modellescheinengenaufür solcheProblemstellungeneinprobatesParadig-

madarzustellen,dasieüberwichtigeEigenschaftenverfügen,wie:i automatischeLernfähigkeit anhandvorgegebenerTrainingsbeispiele,i hervorragendeEigenschaftenzurModellierungdynamischerMusterundi Möglichkeitenzur integriertenErkennungundSegmentierung.

DieseVorteile von HiddenMarkov Modellenermöglichenüberdie obengenanntenKern-

einsatzgebieteweitere interessanteAnwendungsm̈oglichkeiten,wie z. B. im Bereichder

43
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Dokumentenverarbeitung[Bra00,Bra99b,Bra99a],derUnterschriftenverifikation[Rig98b],

derautomatischenIndexierungvonVideosequenzen[Eic97a],derVideosequenz-Erkennung

[Rig98a, Eic98, Eic97b] oder aber der ErkennunghandskizzierterPiktogramme[Mü98,

Mü99], die für eineinhaltsorientierteBilddatenbankabfrageverwendetwerdenkönnen1.

Als generellerAnsatzfür dieOnline-Handschrifterkennungbietensichim besonderenHMM

auf GrunddergenanntenVorteileundVielseitigkeitenan.InnerhalbdiesesRahmenseröff-

nensich jedochwiederumzahlreicheRealisierungsm̈oglichkeiten.Die nachfolgendenAb-

schnittesollenzun̈achsteineAntwort daraufliefern, welchegrundlegendeModellierungs-

form im BereichderOnline-Handschrifterkennungvorteilhaftist.

4.1 Vergleichzwischendiskretenund kontinuierlichen Mo-

dellen

NebenanderenFaktorenhatdie Wahl derModellierungsformeinenentscheidendenEinfluß

auf die Erkennungsgenauigkeit desSystems.In der Spracherkennungscheinensich nach

einigenz. T. widerspr̈uchlichenErgebnissenversẗarkt kontinuierlicheModelle durchzuset-

zen.So wurde in einigenArbeiten dokumentiert[Bah81,Bro87], dassdiskreteSpracher-

kennungssystemeim Vergleich zu kontinuierlichenSystemenhöhereErkennungsratenzei-

gen,währendin [Rab85,VNG87] gegens̈atzlicheErgebnissebelegt werden.Die teilweise

starkabweichendenErgebnissein denreferenziertenVeröffentlichungenzeigen,dasseine

UntersuchungderFragenachdergeeignetenModellierungsformindividuell erfolgensollte.

Abb. 4.1verdeutlichtdiewesentlichenUnterschiedezwischendiskreterundkontinuierlicher

Modellierung.Bei kontinuierlichenHMM werdendie Ausgabeverteilungenin parametri-

scherForm ausgef̈uhrt. UnterderAnnahmeeinerGauß-f̈ormigenVerteilungderMerkmale

kommeni. d. R. auchGauß’scheMischverteilungenzumEinsatz.

Bei diskretenSystemenwird der (im Beispielzweidimensionale)Merkmalsraumzun̈achst

mittels einesVektorquantisierers(VQ) in Partitioneneingeteilt.Die Merkmalsvektoren
��

werdendazuanhandeinesAbstandsmaßesdemnächstliegendenCodebuchvektordesVek-

torquantisiererszugeordnet.Ein CodebuchderGröße
� � führt folglich zu

� � verschiedenen

Partitionen(Voronoi-Zellen)desMerkmalsraumes,diebeiderVerarbeitungJ -dimensionaler

MerkmalsvektorenJ -dimensionalekonvexePolytopebilden.Die diskreteAusgabeverteilungj�k � � �
desZustandes7 modelliertdamitdieAuftrittswahrscheinlichkeit derin der � -tenVQ-

Partition zusammengefasstenMerkmalsvektoren.Damit sind diskreteModelle unabḧangig

von Annahmenbez̈uglich derMerkmalsverteilung.Als Standard-L̈osungwerdenin diskre-

tenSystemenzur PartitionierungdesMerkmalsraumesunüberwachte,selbstorganisierende,

1Siehedazuauchhttp://www.fb9-ti.uni-duisburg.de/rotdemo.html
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diskretkontinuierlich

des Merkmalsraumes: enthält N Partitionen
Voronoi-Parkettierung

l -ter
Codebuchvektor

Zustandm diskreteWDF n'o Æ�p l?qZustandm
r�s r
s

rhtrht
kontinuierlicheWDF n'o p1urhq

Abbildung4.1:PrinzipielleDarstellungkontinuierlicherunddiskreterHMM

ggf. hierarchischeVektorquantisierer[Lee89]eingesetzt.Als weitererVorteil diskreterMo-

dellegilt die effizienteBerechnungderAusgabewahrscheinlichkeiten,wasinsbesonderebei

der Erkennungzu deutlichenGeschwindigkeitsvorteilenführenkann.Bei gegebenemVQ-

Index � läßtsichdie Berechnungvon ¬ � �v_ 7 � aufeineneinfachenSpeicherzugriff auf die als

VektorabgelegtenWahrscheinlichkeitsdichtefunktionenrealisieren.

BeidenModellierungsformenist allerdingsdiegenerelleVorgehensweisebeiderModellbil-

dunggemein.Ausgehendvon allgemeinenModellprototypen,mit denendie Modellstruktur

definiertwird, werdenauseinigenvorsegmentiertenZeichenbeispieleninitiale Verteilungen

und Übergangswahrscheinlichkeitenermittelt. Experimentellkonnteals optimaleStruktur

dasLinks-Rechts-Modellmit 12 Zusẗandenpro Graphem(bzw. Zeichen)bestimmtwerden.

Ein Links-Rechts-Modellist mit Selbsttransitionen,sowie mit ÜbergängenzumNachfolge-

zustandausgestattet.

Zur Berechnunginitialer Verteilungenwerdenin einererstenIterationdie vorsegmentierten

BeobachtungssequenzeneinesGraphemsin 12 gleich langeAbschnitteunterteilt.Diese12

gleich langenaufeinanderfolgendenAbschnittewerdenden12 in einemModell enthalte-

nenaufeinanderfolgendenZusẗandenzugeordnet.Für dieseInitialisierungsstufewerdendie

exemplarischim AnhangB, in Abb. B.1 gezeigtenTrainingsbeispieleverwendet.Anhand

dieserzun̈achstwillk ürlichenZuordnunglassensichersteVerteilungsparameterberechnen.

DieseVerteilungsparameterdienenin einernächstenIterationdazu,mit einemsog.Viterbi-

Alignmentdie vorhandenenTrainingsdatendenZusẗandenzuzuordnen,woraussichdie Pa-

rametermit jederIterationverfeinertscḧatzenlassen.Abb. 4.2zeigtdieZustandssegmentie-
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rungeinerTrainingssequenzin der1. Iterationder InitialisierungundnacherfolgtemTrai-

ning. Eszeigt sichdabei,dasssich trotz willk ürlicherZuordnunggleich langerSequenzen

zwecksInitialisierung,dasAlignmentim LaufedesTrainingsteilweisedeutlichverschieben

kann.EsbildensichZusẗandefür verschiedene,unterschiedlichlangeMerkmalssequenzen

heraus.

Im AnschlußandasViterbi-Trainingwerdendie soinitialisiertenModellemit demBaum-

zur Initialisierung:

nach erfolgtem Training:

Abbildung4.2:AlignmentnachInitialisierungundnachvollständigemTraining

Welch-Algorithmusweiteroptimiert.DieseOptimierungläßtsich in zwei Stufeneinteilen.

Die ersteStufebasiertwiederumauf denschonfür dasViterbi-Training vorsegmentierten

Daten.In der zweitenStufewerdendannganzeWörter oderSätzefür dasTrainingheran-

gezogen.Beispieledazusind in Abb. B.2 gezeigt.Im Gegensatzzu demViterbi-Training

werdendie TrainingsmusterdenZusẗandennicht mehrin deterministischerWeisezugeord-

net,sondernmit gewissenWahrscheinlichkeitswerten.

Grunds̈atzlichsteckthinter demGedanken der Parameter-Optimierungdie Idee,die Wahr-

scheinlichkeit zu maximieren,dassdie gegebeneTrainingsmengew von denvorhandenen

Modellen x generiertwurde.Dieses- auchalsLikelihoodbekannte- Gütemaß¬ � w _ x �
läßt

sich bedauerlicherweisewederanalytisch,noch direkt maximieren.Statt dessenwurde in
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[Bau69] vorgeschlagen,die Kullback-LeiblerDistanzy � x ª x{z �þ¢ ��| ¬ �W _ w ª x ��Z[ 
\ ¬ � w ª W _ x{z � (4.1)

zwischeneinemAusgangsmodellx und einemoptimiertenModell x z zu maximieren.Die

OptimierungsgleichungenderModellparameter(sowohl derAusgabeverteilungenwie auch

derÜbergangswahrscheinlichkeiten)lassensichdirekt ausGlg. 4.1ableiten.Wird ein Para-

metersatzx z berechnet,derGlg. 4.1maximiert,läßtsichweiterhinzeigen,dass]-� w _ x z �~}�] � w _ x �
(4.2)

gilt womit sich in iterativer Weisedie HMM hinsichtlichderenLikelihoodoptimierenlas-

sen.WeitergehendeGrundlagenzur Theorieder Hidden Markov Modelle können[ST95]

entnommenwerden.EinesehrguteundversẗandlicheZusammenfassungist in [Rab89]zu

finden.Im weiterensollengrundlegendeAspektezudiesemThemalediglich im Bedarfsfall

betrachtetwerden.

4.2 Verwendung neuronaler Netze zur Merkmalsquanti-

sierung

Der VergleichderEigenschaftenkontinuierlicherunddiskreterHMM zeigteinerseits,dass

esvorteilhaft ist, auf bestimmteVerteilungsannahmender Merkmalezu verzichten.Ande-

rerseitsstellt sichdurchdie Vektorquantisierungimmer auchein Quantisierungsfehlerein.

Ein weitererSchwachpunktderbekanntendiskretenStandardverfahrenist, dassderselbst-

organisierendeVektorquantisiererohneKlasseninformationdesMerkmalsvektorstrainiert

wird. Damit stellt derVektorquantisierereineweitereunabḧangige,verlustbehafteteVerar-

beitungsstufeim Gesamtsystemdar. Die wesentlichenNachteilediskreterStandard-Systeme

sindin denfolgendenPunktenzusammenzufassen:i Die MerkmalskompressiondurchvorangehendeVektorquantisierungist stetsverlust-

behaftet.i Die Berechnungdes Codebuches,welchessp̈ater den Merkmalsraumpartitioniert,

wird bei dengängigenStandardverfahren(wie z. B. k-means)in selbstorganisieren-

derWeisedurchgef̈uhrt.D. h. eswird keineKlasseninformationenausgenutzt.

Um die SchwachpunkteselbstorganisierenderVektorquantisiererzumindestteilweise zu

umgehen,bieten sich neuronaleNetze an. Eine umfassendeBeschreibung zu gängigen
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neuronalenNetzenund den zugrundeliegendenParadigmenist in [Zel94] gegeben.Die

speziell für die Handschrifterkennung adaptiertenNeuronalenNetztypen erlaubenes,

das Wissen über die Klassenzugeḧorigkeit von Merkmalsvektorenzu integrieren. Eine

derartigeVerkn̈upfungneuronalerNetze(NN) mit HiddenMarkov Modellen(HMM) führt

zu einerspeziellenVariantehybriderNN/HMM-Systeme[Rig94]. Verschiedeneneuronale

Paradigmenwurdenbereitszur Verwendungin hybridenSpracherkennungssystemenun-

tersucht[Neu99,Rot00].VergleichbareUntersuchungenzur Online-Handschrifterkennung

existiertenbishernicht [Rig96a,Rig98c].Währendin [Neu99]die synchroneOptimierung

mehrererCodeb̈ucher für Perzeptron-Strukturendokumentiertist, sollen die nachfolgen-

den Abschnitte insbesonderedas sequentiellewie auch das multiple Training von nN-

(nächster-Nachbar-) Vektorquantisierernund die damit erzieltenErgebnissebeschreiben

[Kos98a, Rig99,Rig98d].

4.2.1 Die Transinformation als Gütemaß für das Training neuronaler

Netze

Bei eingehenderBetrachtungläßtsichbei VerwendungeinesselbstorganisierendenVektor-

quantisierersdie BerechnungderWahrscheinlichkeit für einenMerkmalsvektor
�� in einem

HMM-Zustand7 einesdiskretenSystemsausderWahrscheinlichkeit derVQ-Partition � � im

Zustand7 ableiten: ¬ � ���_ 7 �þ¢ ¬ � � � _ 7 � (4.3)

DasCodebuchdesdiskretenSystemsbestehtdabeiaus
� � Einträgen� � mit � ¢ ¾Òª�°/°/°Pª � � .

Der Vektorquantisiererordnet einem Merkmalsvektor
�� denjenigenIndex � � des VQ-

Prototypenzu,dessenAbstandzudemMerkmalsvektoramgeringstenist (s.Abb. 4.1)

Im diskreten,wie im hybridenSystemwird durchdenVektorquantisiererbei Pr̈asentation

desMerkmalsvektors
�� einVQ-Prototypindex � � erzeugt:

����{�¤ Â � � . DerstatistischeZusam-

menhangzwischendemMerkmalsvektor
�� unddemVQ-Index � � kanndurchdie bedingte

Wahrscheinlichkeit ¬ � � � _ �� �
beschriebenwerden.Mit Hilfe desSatzesvonBayes¬ � ���ªO� � �þ¢ ¬ � �� � °O¬ � � � _ �� �þ¢ ¬ � � � � °O¬ � ���_ � � � (4.4)

kanndieWahrscheinlichkeit ¬ � �� �
berechnetwerden:¬ � �� �£¢ ¬ � ��^_ � � �¬ � � � _ �� � °O¬ � � � �zÄ (4.5)

Glg. (4.5)beschreibtsomitdenVQ-Prozeß,derunabḧangigvom HMM-Zustand 7 ist. Fügt

mannundie BedingungeinesbestimmtenZustandes7 ein,ergibt sichfür die bedingteAuf-

trittswahrscheinlichkeit: ¬ � ��^_ 7 �þ¢ ¬ � ��^_ � � �¬ � � � _ �� � °O¬ � � � _ 7 �zÄ (4.6)
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Mit Hilfe desnach ¬ � ��^_ � � � umgestelltenSatzesvon Bayes(Glg. (4.4)) kann Glg. (4.6)

schließlichumgeformtwerdenzu¬ � ���_ 7 �þ¢ ¬ � �� �¬ � � � � °O¬ � � � _ 7 ��Ä (4.7)

UnterderAnnahme,dassderQuotient¬ � �� ��U ¬ � � � � nunbekanntist läßtsichdieWahrschein-

lichkeit desMerkmalsvektors¬ � �� �
ausder Wahrscheinlichkeit ¬ � � � � desVQ-Index � � be-

rechnen.Zur Verdeutlichungsei an dieserStelleangemerkt,dassnachGlg. (4.3) in einem

diskretenSystemdie Identiẗat der Wahrscheinlichkeiten ¬ � �� �
und ¬ � � � � in Glg. (4.7) an-

genommenwird. Dies wiederumentsprichtder - zweifellos idealisierten- Annahmeeiner

verlustlosenVektorquantisierung.

Ausgehendvon Gleichung(4.7)kannnunein Algorithmusabgeleitetwerden,derzu einem

optimiertenVektorquantisiererführt,wobeidasGesamtsystem(VQ undHMMs) dieVorteile

diskreterund kontinuierlicherModelle vereinen.Analog zur ansonsten̈ublichenMinimie-

rungeinesFehlermaßesbasiertdasTrainingdieserVektorquantisiereraufderMaximierung

einesinformationstheoretischenGütemaßes.In der Gesamtheitergibt sichsomit ein hybri-

desHMM/NN-System.

Die Parameterscḧatzungvon HMM-Systemenbasiertzumeistauf demsog.MaximumLike-

lihood (ML) Kriterium.Die Likelihood
] � w _ W£�

einesSystemswird anhandseineraktuellen

Parameterx (Ausgabeverteilungenin denHMM-Zuständen)überalle µ Abtastwerteder

Trainingsmengeaufsummiert:¬ � w _ W£�þ¢ ±�× � ¯ Z� >\ ¬ � �� �>¡
� _ 7 ��¡
�²��Ä
(4.8)

Zur Berechnungbedientmansich ausnumerischenErwägungeni. d. R. der logarithmier-

ten Form. Die erforderlicheZuordnungder einzelnenMerkmalsvektoren
�� ��¡
�

zu denent-

sprechendenHMM-Zuständen7 ��¡Ô�
kannz. B. automatischmittels desViterbi-Alignments

bestimmtwerden.AuseinemParametersatzx kannnundurchAnwendungvon Gradienten-

verfahrenin iterativerWeiseein optimierterParametersatz�x berechnetwerden:

�x ¢J����\����,�� � ¾µ ±�× � ¯ Z� >\ ¬ � �� �>¡
� _ 7 �>¡
���9�XÄ
(4.9)

VerwendetmanweiterhindiestatistischenZusammenḧangedesVektorquantisierersausGlg.

(4.7) in Glg. (4.9), so könnenselbstdie ParameterdesVektorquantisierers(Codebuchvek-

toren) x �3� in Übereinstimmungmit demML-Kriterium optimiert werden.Üblicherweise

werdendie Komponentender CodebuchvektorenalsGewichtebezeichnet.Wird Glg. (4.7)

in Glg. (4.9) eingesetzt,ergibt sichdamit folgenderAusdruckfür die OptimierungderCo-

debuchvektoren:�x ��� ¢F����\^���;����>� ¾µ � ±�× � ¯ Z� >\ ¬ � �� �>¡
���¥¤ ±�× � ¯ Z� >\ ¬ � � � ��¡
�²��$ ±�× � ¯ Z[ >\ ¬ � � � ��¡Ô� _ 7 �>¡
��� � Ä
(4.10)
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Als InformationsgehalteinesZeichensbezeichnetmandennegativenLogarithmusderAuf-

trittswahrscheinlichkeitdiesesZeichens.Die einzelnenTermeausGlg. (4.10)sinddieErwar-

tungswerteder entsprechendenInformationsgehalteund sind demnachauchbekanntunter

demBegriff derEntropie � . Damit läßtsichobigeGleichungumschreibenin�x �3� ¢F�
�1\^���,����
� ¨Ó¤ � � w ��$ � � X �¥¤ � � X�_ W£�z³ÓÄ
(4.11)

Da die Merkmalsvektorenw auf derEingangsseitedesneuronalenNetzesanliegen,ist die

Entropie � � w �
unabḧangigvon demCodebuchdesVektorquantisierers,sodassfolglich die

Differenz� � X �Ã¤ � � X�_ W£�
zumaximierenist. DaszumaximierendeGütemaßdesneurona-

len Vektorquantisierersist damitdie TransinformationV undlautetV � X£ª W£�þ¢ � � X �¥¤ � � X�_ W£�þ¢ � �#W£� ¤ � �#W _�X ��Ä
(4.12)

Aus Glg. (4.12) und anhanddesinformationstheoretischenKanalmodells(Abb. 4.3) wird

deutlich,dassdieMaximierungvon V �W ªYX �
ebensoeinerMaximierungvon � �W£��¤ � �#W _�X �

entspricht.Da derWert für � �#W£�
durchdasViterbi-AlignmentderTrainingsdatenvorgege-

benist, reduziertsichdie MaximierungderTransinformationV �#W ªYX �
deshalbauf die Mini-

mierungderÄquivokation� �#W _�X �
.

�M���/� �M�����Quelle

Irrelevanz:
�M����� �/�

Transinformation:  ���h¡[�¢�
Äquivokation:

�M���@� ���

Senke

Abbildung4.3: InformationstheoretischesKanalmodell(Berger’schesDiagramm)

4.2.2 Automatische Handschrifterk ennung - ein Nachrichtenübertra-

gungssystem

Das Kanalmodellerlaubt dar̈uber hinauseine interessantesystemorientierteBetrachtung

der zuvor beschriebenenTheorie,die am Beispiel der Handschrifterkennungnachfolgend

erläutert wird. Die wesentlichenKomponentendes Kanalmodellssind die Nachrichten-

quelle,die Nachrichtensenke (Empf̈anger),undderÜbertragungskanal,welcherQuelleund
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Senke miteinanderverbindet.Im Falle der Schrifterkennungrepr̈asentiertdie Quelle eine

bestimmteZeichen-bzw. Zustandsfolge
W

(basierendauf demzu schreibendenText), die

von einem Schreibergeneriertwird. Im Falle der Online-Handschrifterkennungwerden

diesegeometrischenSignaledanndurcheineReihevon Transformationenin die VQ-FolgeX umgeformt.Im wesentlichenhandeltessichhierbeium die Vorverarbeitungsschritte,die

MerkmalsextraktionunddieVektorquantisierung.Die FunktionenderSchrifterzeugungund

der anschließendenTransformationenlassensich entsprechenddesKanalmodellsin Abb.

4.3demÜbertragungskanalselbstzuordnen.Die SenkeumfasstschließlichdieFunktiondes

Erkenners,der aufgrundder empfangenenvektorquantisiertenDatenmit Hilfe der Hidden

Markov Modelle die Erkennungdurchf̈uhrt und die VQ-Daten wieder in eine Textform

transformiert.

Ein BeobachteramKanaleingangsiehtdemnacheineNachrichtenquellemit einemmittleren

Informationsgehalt� �#W£�
(vergl. Abb. 4.3).Davon geht- bedingtdurchverschiedeneVerar-

beitungsstufen- derAnteil � �#W _�X �
verloren.Die bedingteEntropie� �#W _ X �

ist dermittlere

Informationsgehaltje Zeichen,dendasZeichen,bzw. derZustand7 nochzus̈atzlich liefern

würde,nachdem� empfangenwurde.DaderEmpf̈angerjedochnurZugriff aufdie ZeichenX hat,ist - wie bereitsobenerwähnt- � �W _�X �
derVerlustanteil,derin ersterLinie durchden

Quantisierungsfehlerentsteht.Da die übrigenVorverarbeitungsstufenohnehinfestvorgege-

bensind,reduziertsichdie Optimierungauf die MinimierungdiesesInformationsverlustes.

Die TransinformationV �W ªYX �
ist der verbleibendeTeil der Quelleninformation,der über

den Kanal übertragenwird und den Empf̈angererreicht.Ggf. wird der Transinformation

bei der ÜbertragungnocheinegewisseFehlinformation� � Xb_ W£�
hinzugef̈ugt (z. B. durch

Kanalsẗorungen,Rauschen),die in demmittlerenInformationsgehalt� � X �
resultiert.Der

Fehlinformationsanteil� � X�_ Wã�
stammt also nicht aus der Nachrichtenquelle,sondern

ist der mittlere Informationsanteil,den ein Zeichen � noch liefern würde, nachdemein

gesendetesZeichen 7 bekanntist. DemBeobachteram Kanalausgangerscheintschließlich

eine Nachrichtenquellemit der Entropie � � X �
. Die Aufgabe des Erkennersist es nun,

aufgrundder empfangenenDaten X einen (möglichst) fehlerfreienRückschlußauf die

gesendetenDaten(Zustands-bzw. Graphemfolge
W

) zuziehen.

RealisierungverteilterArchitekturen

Dashier vorgestellteVerfahrenermöglicht die Realisierungkomplexer Mensch-Maschine-

Schnittstellen(Handschrift- oder auch Spracherkennung) auf Plattformen mit geringer

Rechenleistungundrelativ schmalbandigerNetz-Anbindung(Mobiltelefone,PDA) [Rig00].

Dies läßt sich durch eine Übertragungder relevantenMerkmale in hoch-komprimierter

Form und einer ErkennungdieserkomprimiertenDatenauf CPU-Servern realisieren,die

z. B. ein Mobilfunkanbieterbereitḧalt. DasErkennungsergebniswird anschließendwieder

zum Endger̈at zurückgesendetund kanndort je nachgewünschterAnwendungals Befehl



52 KAPITEL 4. MODELLIERUNG

interpretiertoderalsText-Passageweiterverarbeitetwerden.

Wenndie rechenaufwendigeErkennungauf demEndger̈at nicht möglich ist, bietetsichdie

AuslagerungdeseigentlichenErkennungsprozessesan. Dies ließe sich über die Kompri-

mierungder Merkmalsvektorenauf dem Endger̈at und die ÜbertragungdieserMerkmale

aneinenleistungsf̈ahigenRechnerermöglichen,auf demdereigentlicheErkennungsprozeß

stattfindet.Zum Zweck der MerkmalskompressionkönnenVektorquantisierereingesetzt

werden,die einenvieldimensionalenkontinuierlichenMerkmalsvektorauf eindimensionale

diskreteWerteabbildenund so einesehrhoheKompressionsrateerzielen.Dies wiederum

ermöglicht selbstdie Nutzungschmalbandigster̈Ubertragungskan̈ale. Abb. 4.4 gibt einen

£ Sampling£ Vorverarbeitung£ Vektorquantisierung

£ Merkmalsextraktion

£ Befehl/Display

Provider (CPU-Server)

HMMs, Dekodierung

(skalierbar)

Endgerät

schmalbandige

Übertragung

Abbildung4.4:ÜbersichteinesverteiltenErkennungssystems

Überblick über eine mögliche verteilte Systemarchitektur. Auf der Benutzerseitewerden

dabeisämtlichevorbereitendeOperationendurchgef̈uhrt,wie dieSignalaufnahme,Vorverar-

beitung,Merkmalsextraktion und Vektorquantisierung.Die so gewonnenenkomprimierten

Merkmalewerdenanschließendmit geringerBandbreitean ein skalierbaresSystemvon

CPU-Servern gesendet,auf denender eigentliche,rechenaufwendigeErkennungsprozeß

stattfindet.DasErkennungsergebniskann anschließendzum Benutzerübertragenwerden,

auf dessenEndger̈at dasErgebnisdannals Textpassageoderals Befehl verwendetwerden

kann.

Ein wesentlicherAspektdeshier beschriebenenhybridenAnsatzesist der Zusammenhang

zwischenderVektorquantisierungundderErkennungmittelsHiddenMarkov Modellen,da

diesgenaudie SchnittstellezwischenEndger̈at und Erkennerin Abb. 4.4 (bzw. zwischen

SenderundEmpf̈angerin Abb. 4.3)darstellt.DieserZusammenhangsoll im nachfolgenden

Abschnittbeschriebenwerden.
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4.3 Hybrides NN/HMM Handschrifterk ennungssystem

Im Detail läßt der hier vorgestelltetheoretischeRahmenzahlreicheRealisierungsformen

zu. So ist esdurchentsprechendeModifikationenmöglich, einenMMI-Vektorquantisierer

mit diversenneuronalenParadigmenzu realisieren[Neu99]. Hierbei kommennebendem

nächster-Nachbar-VQ (nN-VQ) auchStrukturenwie dasMLP (Multi-Layer-Perzeptron),

RBF- (RadialeBasisfunktionen-)NetzeoderrekurrenteNetzein Frage.Gemeinsamist den

verschiedenenParadigmeneinegenerelleArbeitsweise.Es wird ein Merkmalsvektor
�� �>¡
�

- ggf. zusammenmit einemgewissenzeitlichenKontext
�� ��¡-¤�¡ Ø � ª�°/°/°Pª �� ��¡
� ª�°/°/° �� �>¡¤$ ¡ Ø �

andenEingangdesNetzesangelegt. AusgangsseitigerzeugtdasNetzmittelseinerwinner-

takes-all-Schicht(WTA) einendiskretenVQ-Label � � mit

� � ¢ � � �� �
(4.13)

und � ¢F�
�1\��¥�,�H§¦ H � �� ��Ä
(4.14)

¦ H � �� �
ist dabeidie interneAktivierungdesAusgangsknotensJ . Desweiterenist esmöglich

einenMerkmalsvektor
�� in ¨ verschiedeneUntervektoren

���©Sª=« zuunterteilen.Bei diesersog.

Multi-Codebuchtechnik,wie sie in Abschnitt4.3.2beschriebenwird, könnendanndie ein-

zelnenCodeb̈uchersimultannachdemMMI-Prinzip trainiert werden,sodassdasTraining

in einermaximiertenVerbund-TransinformationV � X © ¯ « ª�°/°/°Pª�X ©Sª1« ª W£�
resultiert.

Ähnlich viele Freiheitsgradehinsichtlich desSystem-Designsergebensich bei der Aus-

wahl der Klassen.Währendbisherdavon ausgegangenwurde,dassdasViterbi-Alignment

die Trainingsdatenentsprechendden HMM-Zuständen 7 segmentiert,bestehtebensodie

Möglichkeit die Klassenzugeḧorigkeiten entsprechendden Graphemgrenzen(Mono-, Bi-

oderTrigrapheme)oderaberauchentsprechendderWortgrenzenfestzulegen.In derPraxis

könntenso z. B. wortbasierteHMMs eingesetztwerden,die speziellbei Erkennungssyste-

menmit kleinenWortscḧatzenVorteilebieten.Außerdemist hierzuunterstreichen,dassdie

Codebuchgr̈oßeunabḧangigvonderAnzahlderKlassen(Zusẗande,Grapheme,etc.)gewählt

werdenkann.

Ein allgemeinesProblembeiGradientenabstiegsverfahrenstellenmöglichelokaleNebenmi-

nima,sowie flachePlateausim Funktionsverlaufdar, die bei der Parameteroptimierungzu

suboptimalenLösungenführenkönnen.Als LösungbietensichdazuausderNeuroinforma-

tik bekannteVerfahrenan,wie z. B. Momentum, oderRProp (resilientpropagation)[Zel94].

Bei dendurchgef̈uhrtenExperimentenzeigtenspezielldie RProp-Verfahreneineschnelle

undguteKonvergenz.
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4.3.1 MMI-T raining einzelnerCodebücher

Die grundlegendeIdeedesTrainingsdesneuronalenNetzes,bzw. die OptimierungderGe-

wichtungsvektoren,ist die MinimierungeinerBewertungsfunktion(Äquivokation � �W _�X �
)

mittelsGradientenabstieg [Neu99]. Die bedingteEntropie � �#W _�X �
ist definiertmit

� �W _ X �£¢B¤¬�� � ¯d®�� � ¯ ¬ � 7 � ªO� � � ° Z� >\ ¬ � 7 � _ � � � (4.15)

undläßtsichalsFunktionvon ¬ � 7 ªO� �
umschreiben:

� �#W _�X �þ¢ ¤ ¬� � � ¯f®�� � ¯ ¬ � 7 � ªO� � � ° Z[ >\ ¬ � 7 � ªO� � �ÿ ¬� � ¯ ¬ � 7 � ªO� � � Ä
(4.16)

AusdenZustands-weisesegmentiertenTrainingsdatenläßtsichwiederumdieVerbundwahr-

scheinlichkeit ¬ � 7 � ª�� � � abscḧatzen¬ � 7 � ª�� � �^¯ ¾µ ° ±�× � ¯
° k © × « Ï k�± ° ) � ��¡Ô� ª (4.17)

mit demKronecker-Delta ° . Da die WTA-FunktionausGlg. (4.14),angewandtauf die Ak-

tivierungder Ausgangsknotennicht stetigdifferenzierbarist, wird eineSoft-MaxFunktion) eingef̈uhrt, welchedie MaximumsucheunterdenAusgangsaktivierungen¦ � � �� �
ausGlg.

(4.14)ann̈ahertdurch ) � � �� �þ¢ - �3² ³#´ ©�µÐ «®ÿH � ¯ - �3² ³ � ©�µÐ « Ä (4.18)

Bei hinreichendgroßerWahl derKonstante� , kannnundie WTA-Funktiondurchdie Soft-

Max-Funktionapproximiertwerden:Z[¶[��@·&¸�) � � �� �£¢ ¹º » ¾ wenn ¦ � � �� �½¼ ¦ H � �� �¿¾ ¾ÁÀ J À � ªv�ÃÂ¢ �¼
sonst

(4.19)

Für die EinstellungeinesbestimmtenVQ-Parametersx ��� wird nachfolgenddie partielle

Ableitung Ä{� �W _�X �1U Ä�x ��� betrachtet.UnterAnwendungderverallgemeinertenKettenregel

ergibt sichdamitÄ{� �W _ X �Ä�x ��� ¢ ¬� � � ¯Å®�� � ¯ Ä{� �#W _ X �Ä ¬ � 7 � ªO� � � ° ±�× � ¯ Ä ¬ � 7 � ªO� � �Ä{) � � �� �>¡
��� ° ®�H � ¯ Ä{) � � �� ��¡Ô���Ä ¦ H � �� ��¡
�²� ° Ä ¦ H � �� ��¡
�²�Ä�x �3� Ä
(4.20)

NachderBildung derpartiellenDifferentialeundeinigenUmformungenergibt sichmit der

EinführungeinerHilfsfunktion
0 H

mit0 H � �� ��¡
�²�£¢F¤ �µ ° ) � � �� ��¡
�²� °ÇÆ Z� >\ ¬ � 7 �>¡
� _ � � �¥¤ ®�� � ¯ Z[ 
\ ¬ � 7 ��¡Ô� _ � � � ° ) � � �� �>¡
����È ª (4.21)

derfolgendeAusdruckfür die AbleitungderÄquivokation:Ä{� �#W _ X �Ä3x ��� ¢ ±�× � ¯ ®� H � ¯ Ä ¦ H � �� �>¡
���Ä�x �3� ° 0 H � �� ��¡Ô����Ä
(4.22)
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Glg. (4.22)stellt nuneineallgemeing̈ultige Berechnungsvorschrift für die Adjustierungdes

VQ-Parametersx �3� dar, dieunabḧangigvonderStrukturdesneuronalenNetzesverwendet

werdenkann.UnterEinbeziehungdesLernparametersÉ , mit welchemsichdieStabilitätund

die KonvergenzdesTrainingskontrollierenlässt,kannmit Hilfe von Glg. 4.22dasGewichtx ��� um ÊËx �3� korrigiertwerden:

ÊËx �3� ¢F¤ É Ä�� �#W _�X �Ä�x ��� (4.23)

Die bedingtenWahrscheinlichkeiten¬ � 7 ��¡
� _ � � � sindwiederumausdergegebenenTrainings-

datenbasiszuscḧatzen.

Unter VerwendungeinesnN-Vektorquantisierersist für die Aktivierung ¦ H der Euklid’sche

Abstanddes Ì -dimensionalenMerkmalsvektors
�� zum nächstenVQ-Prototypenvektor

�x H
einzusetzen: ¦ H � �� �£¢ÎÍ �� ¤ �x H Í ÞÞ ¢ Ï�Ð � ¯ � � Ð ¤ x �3� �Mû Ñ � Þ Ä

(4.24)

4.3.2 SimultanesMMI-T raining multipler Codebücher

Die Quantisierungeinesreellwertigen,vieldimensionalenVektors,aufeinenskalaren,ganz-

zahligenWert ist in der Regel ein mehroderminderstarkverlustbehafteterProzeß.Diese

Aussagegilt naẗurlich ebensofür MMI-trainierte VQ. Auch hier ist der Informationsver-

lust nicht vollständigaufzufangen.NebendemMMI-T rainingbestehteineweitereeinfache

Möglichkeit denquantisierungsbedingtenVerlustzu minimieren,indemdasCodebuchver-

größertwird. DieseMöglichkeit derVerlustminimierungist allerdingsnur bis zu einemge-

wissenGrademöglich, da ab einerbestimmtenCodebuchgr̈oßedie Parameternicht mehr

zuverlässiggescḧatzt werdenkönnen.Diesessparse-data-Problembetrifft zum einendie

VQ-Parameter, insbesondereaberdiediskretenWahrscheinlichkeitsdichtefunktionen(WDF)

der HMM-Zustände,da dieseWDF bei einerCodebuchgr̈oßevon Ì allgemeinauch Ì zu

scḧatzendeParameterumfassen.Bei einervorgegebenenfiniten Trainingsmengemußalso

stetsdieTrainierbarkeit derParamatergewährleistetbleiben.Ein günstigerKompromißzwi-

schenAuflösungsvermögendesVQ undTrainierbarkeit sämtlicherParameterkannnur auf

experimentelleWeisegefundenwerden.

Wird die Tatsacheber̈ucksichtigt,dassverschiedeneTeile einesMerkmalsvektorsin vielen

FällenausverschiedenenMerkmalsextraktionsverfahrengewonnenwerden,ergibt sicheine

weitereOptionzurVerbesserungderAuflösungderVektorquatisierung.Diesewird durchei-

neAufteilung desMerkmalsvektors
�� in ¨ verschiedeneUntervektoren

�� ©Sª1« erreicht,wobei

jederUntervektor
���©Hª=« von einembestimmtenVektorquantisierer§ y ©Hª=« mit moderaterCo-

debuchgr̈oße Ì ©Hª=« komprimiertwird. Damit läßtsichzumeinendieParameteranzahlderein-

zelnenWDF auf ein sinnvollesMaßbegrenzen( ÿ�Òª � ¯ Ì ©Sª=« ), zumanderenabernochimmer
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einehinreichendguteAuflösungmit theoretischbis zu Ó Òª � ¯ Ì ©Sª=« verschiedenenPartitions-

kombinationenerzielen.Mit denausKapitel 3 gewonnenenErkenntnissenbietetsich eine

Aufteilung in Trajektorien-und Bitmap-Merkmalenan. Eine HinzunahmeweitererMerk-

malsstr̈omescheintausderzeitigerSicht wenig gewinnbringend,womit die folgendenBe-

trachtungenfür ¨ ¢Ô"
gelten.Eine Verallgemeinerungauf weitereMerkmalsstr̈omeist in

analogerWeisemöglich.

Idealerweisesollte die Multi-Stream-Technikso angewendetwerden,dassdie Aufteilung

zu einerstatistischenUnabḧangigkeit derTeilvektoren
�� ©Sª=« untereinanderführt.Einesolche

Annahmejedochglobal zu treffen ist sicherlichnicht sehrrealistisch.Bei einersinnvollen

Aufteilung in Untervektorenkannhingegenals Näherungdie Annahmeder lokalenstati-

stischenUnabḧangigkeit getroffen werden,wie sieauchbei derHMM-Parameterscḧatzung

für Multi-Stream-Modellegenutztwird. D. h.,dasszumindestdieAusschnitteeinesStreams

als statistischunabḧangigangesehenwerden,die einembestimmtenZustand7 zugeordnet

werden.Die bedingteAuftrittswahrscheinlichkeit wird dannalsProduktderbedingtenEin-

zelwahrscheinlichkeitenberechnet:¬ � � � �� � _ 7 �þ¢ ¬ � � © ¯ « � �� © ¯ « � ª�°/°/°JªO� © Ò « � �� © Ò « � _ 7 �þ¢ ¬ � � © ¯ « � �� © ¯ « � _ 7 � °�¬ � � © Þ « � �� © Þ « � _ 7 ��Ä (4.25)

Im Idealfall - bei globalerstatistischerUnabḧangigkeit - könnensomit die beidenVQ ein-

zeln,d. h. unabḧangigvoneinandertrainiert werden.Die Gesamt-TransinformationV�Õ=Ö k ist

danndieSummederTransinformationswertederEinzel-VQ:

V�Õ=Ö k ¢ V � X © ¯ « ª W£��$ V � X © Þ « ª W£��Ä
(4.26)

Diese globale statistischeUnabḧangigkeit ist jedoch in starkem Maße idealisiert: in der

Praxissind stetsKorrelationenzwischenverschiedenenMerkmalenfestzustellen.Dies ist

selbstbei Trajektorien-und Bitmap-Merkmalender Fall. Um optimaleErgebnissezu er-

zielen,solltedie OptimierungdeseinenVQ unterBerücksichtigungder übrigenVQ erfol-

gen.Dazukannzun̈achstausgehendvom KanalmodellundGlg. (4.12),übertragenauf die

Multi-Stream-Technik,die Gesamt-TransinformationV�Õ=Ö k alsGütemaßwie folgt formuliert

werden: V�Õ=Ö k ¢ V � X © ¯ « ªYX © Þ « ª Wã�þ¢ � � X © ¯ « ªYX © Þ « �¥¤ � � X © ¯ « ªYX © Þ « _ W£��Ä
(4.27)

BasierendaufderAnnahmeeinerlokalenstatistischenUnabḧangigkeit (s.Glg. (4.25)),kann

die BerechnungdeszweitenTermsausGlg. (4.27)aufdie SummationderbedingtenEinze-

lentropienzurückgef̈uhrt werden:

V�Õ1Ö k ¢ � � X © ¯ « ªYX © Þ « �¥¤ � � � X © ¯ « _ W£��$ � � X © Þ « _ W£���zÄ
(4.28)
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ErweitertmandenAusdruckum × ÿ Þª � ¯ � � X¤©Hª=« � , ergibt sich

V�Õ=Ö k ¢ ¤�ØÙÙÙÚ�Û � � � X © ¯ « ��$ � � X © Þ « �²�	ÜA¤ � � X © ¯ « ªYX © Þ « �Ý Þ�ß àá ©Sâ âðæÌî Ï â âxíÎî «
ã=äääå

$ � � X © ¯ « � ¤ � � X © ¯ « _ W£�Ý Þ'ß àá ©Hâ âðæÌî Ï | « $ � � X © Þ « �¥¤ � � X © Þ « _ W£�Ý Þ�ß àá ©Sâ âxíÎî Ï | « ª (4.29)

wasschließlichzuderverwendetenBewertungsfunktionV�Õ=Ö k führt:V�Õ=Ö k ¢B¤ V � X © ¯ « ªYX © Þ « �Ç$ V � X © ¯ « ª W£��$ V � X © Þ « ª W£�
(4.30)

Verglichenmit der idealisiertenFunktionfür V�Õ=Ö k ausGlg. (4.26),wird die Transinformati-

onssummedereinzelnenStrömeumdenSummanden
¤ V � X © ¯ « ªYX © Þ « � korrigiert.DieserKor-

rekturtermbeschreibtnun genaudie Korrelationder einzelnendiskretenMerkmalsstr̈ome

untereinanderundkanndaherauchalsMaßfür dieRedundanzderMerkmalstr̈omeinterpre-

tiert werden.Für die Praxisbedeutetdies,dassdie Aufteilung derUntervektorenundderen

statistischeUnabḧangigkeit nichtmehralskritischfür diesp̈atereErkennungsleistunggelten

muß.Dieswird dadurcherreicht,dassnebenderMaximierungderTransinformationeinzel-

nerMerkmalsstr̈omedie DekorrelationderMerkmalealszus̈atzlichesBewertungskriterium

in denTrainingsprozeßeinfließt.

Die Maximierungvon V � X ©Sª=« ª W£�
der einzelnenVQ erfolgt bei simultanemTraining ana-

log zu dem separatenMMI-T raining ausGlg. (4.21) und Glg. (4.22). EntsprechendGlg.

(4.30) ist zur MaximierungdesGesamtausdrucksnoch die Minimierung der statistischen

VQ-Abhängigkeitennötig. Mit folgenderGleichungkanndie Transinformationderstatisti-

schenVQ-Abhängigkeitenausgedr̈uckt werden:

V � X © ¯ « ªYX © Þ « �£¢ Ï æ�Ð æ � ¯ Ï í�Ð í � ¯ ¬ � � Ð ¯ ªO� Ð Þz� ° Z� >\ ¦¬ � � Ð ¯ ªO� Ð Þ��¬ � � Ð ¯�� °O¬ � � Ð Þ�� (4.31)

Entsprechendder Jensen-Ungleichung[ST95] läßt sich die Transinformationder VQ-

Abhängigkeiten V � X¤© ¯ «@ªYXæ© Þ « � ausdenWDF derModelle
¦¬ unddenwahrenWDF ¬ berech-

nen,welcheapproximativ ausdenTrainingsdatenermitteltwerden.Ähnlich wie im voran-

gegangenenAbschnittkannnun unterAnwendungder Kettenregel die partielleAbleitung

von V � Xæ© ¯ «�ª�Xæ© Þ « � nacheinembestimmtenVQ-Gewicht x �{� des
<
-tenVQ bestimmtwerden:Ä@V � XË© ¯ «�ªYX¤© Þ « �Ä3x ��� ¢ ±�× � ¯ Ï1ç� H � ¯ Ä ¦ H � �� �>¡
���Ä�x �B� ° 0 H � �� ��¡Ô����Ä

(4.32)

Mit derAktivierungsfunktion¦ H entsprechendGlg. (4.24)undderHilfsfunktion
0 H

, mit0 ©Sª=«H � �� ��¡
�²�þ¢ �� ° ) ©Sª1«� � �� �>¡
��� °° ÿ Ï çÐ � ¯ Æ è á ©Sâ â æÌî Ï â âxíÎî «è=é © Ñ æ © × « Ï ²�²�² Ï Ñ â ç îÑ Ï ²�²�² Ï Ñ âëê/î © × «�« $ è á ©Sâ âðæÌî Ï â âxíÎî «è=é © k © × « Ï Ñ â ç îÑ « È ° � ° H Ï Ð ¤ ) ©Sª=«Ð � �� ��¡
�²��� (4.33)
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läßtsichdieBerechnungsvorschriftentsprechendGlg. (4.32)für dieEinstellungderGewich-

te angeben.

4.4 Ergebnisse

Die ErgebnissedesTrainingseinesMulti-Stream-Systemsmit zwei Merkmalsstr̈omen Xæ© ¯ «
und Xæ© Þ « sindmit dementsprechendenTransinformationsverlauf in Abb. 4.5 dargestellt.In

der Regel wird ein solchesTraining in drei Stufendurchgef̈uhrt. Die ersteStufedient der

InitialisierungdesNetzes.DieseInitialisierungwird hier bei VerwendungEuklid’scherAb-

standsmaßealsAktivierungsfunktionenmit einemk-meansAlgorithmusdurchgef̈uhrt.

In derzweitenStufesetztdannaufdiesemk-means-VQdasMMI-T rainingfür einzelneCo-

deb̈ucherauf, wie esin Abschnitt4.3.1beschriebenwurde.In Abb. 4.5 entsprichtdiesden

Iterationen1 bis10.In dieserzweitenTrainingsstufe(separatesTraining)ist derAnstieg der

Transinformationdeutlichfür jedesdereingesetztenCodeb̈ucherzusehen.

Anschließendwird in derdrittenStufeeinsimultanesTrainingderbeidenCodeb̈ucherdurch-

geführt (Iterationen11-20). In dieserStufe schließlich,wird als Bewertungsfunktiondie

Gesamt-TransinformationV�Õ=Ö k ¢ V � X¤© ¯ «@ªYX¤© Þ «�ª W£�
verwendet.Bei diesemsimultanenTrai-

ningwird zwecksMaximierungvon V�Õ=Ö k eineleichteSteigerungvon V � Xæ© ¯ «@ª W£�
erreicht.Die

TransinformationdeszweitenCodebuchesV � X¤© Þ «@ª W£�
wird hingegensogarverringert.Dies

geschiehtzuGunstenderDekorrelationdereinzelnenMerkmale.Die Korrelationist abzule-

senandemVerlaufderTransinformationderVQ-Abhängigkeiten V � X © ¯ « ªYX © Þ « � . Insgesamt

ist jedocheindeutlicherAnstieg derGesamt-TransinformationV�Õ=Ö k zuerkennen.

Prinzipiell könnte die zweite Stufe diesesVerfahrens(separatesTraining) durch eine

verlängertedritteTrainingsstufe(simultanesTraining)ersetztwerden,wasdurchauszu ähn-

lichenErgebnissenführt.DadiedritteStufejedochrelativ rechenzeitaufwendigist stelltsich

die geschilderteVariantemit k-means,separatemundsimultanemTrainingalssehrprakti-

kabeldar.

Tab. 4.1zeigtzun̈achstdie ErgebnisseeinesschreiberabḧangigenSystemsmit einemVoka-

ank jmr vdm ø

BM: 95.2% 84.5% 95.2% 91.6%ºíì ªÓ«¬Ô¿ : 90.3% 85.5% 70.7% 82.2%

alle: 93.0% 77.9% 83.4% 84.8%

Tabelle4.1:Erkennungsergebnis- diskretesSystem,schreiberabḧangig,30K Lexikon

bularbestehendaus30000Wörtern.Die hiergezeigtenErgebnissewurdenmit einemdiskre-

tenSystemerzielt.Die einzelnenZeilenzeigendieErgebnissejedesSchreibers(’ank’, ’jmr’

und ’vdm’) mit denentsprechendenDurchschnittsergebnissenfür verschiedeneMerkmals-
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Abbildung4.5:VerlaufderTransinformationfür separatesundsimultanesMMI-T raining

kombinationen.Die Kettencodierung(Zeile 2) weist hierbeideutlichschlechtereResultate

auf,alsdiegleitendeBitmap(Zeile1). Erstaunlichin demschreiberabḧangigenFall ist, dass

die Merkmalskombinationaucheherkontraproduktiv wirkt. Bei denfolgendenDiskussio-

nensoll daherderFokusaufderBitmapundaufdenkombiniertenMerkmalenliegen.

Tab. 4.2zeigtdie ErgebnissederuntersuchtenParadigmen.Zeile 1 und3 zeigendie Ergeb-

nissefür die Bitmap als Einzelmerkmal.Die übrigenZeilen stellendie Ergebnissekombi-

nierterMerkmaledar. Währendmit demdiskretenSystemunterVerwendungder Bitmap

als Einzelmerkmalnoch91,6 % Korrektheiterzielt wurden(Tab. 4.1), konntenmit konti-

nuierlichenModellenbereits92,0% erzielt werden.DashybrideSystemhingegenlieferte

bei gleichenBedingungendurchschnittlich95,2 %. Die Merkmalskombinationwirkt sich

bei kontinuierlichenSystemenmit 94,6 %, wie hybridenSystemenmit 94,3 % wiederum

uneinheitlichaus.Bei demkontinuierlichenSystemliegt der Vorteil darin begründet,dass

sämtlicheMerkmalein einemMerkmalsstromzusammengefasstwerden,undsostatistische

Unabḧangigkeitsannahmenwenigerkritisch sind.DieserNachteilkannschließlichmit dem

simultanenMMI Training von Bitmap und
ì

-Merkmal aufgeholtwerden.Es ergibt sich

schließlicheineErkennungsratevon 96,8%, waseinerrelativenFehlerreduktionverglichen

mit demdiskretenBasissystem(Tab. 4.1, Zeile 3) um 79 % entspricht.DieseExperimen-

te werdenanschließendunterVerwendungeinesLexikonsmit 200000Wörternwiederholt

(s.Tab. 4.3).Die ErgebnissedeskontinuierlichenSystemsunddeshybridenSystemsliegen

zun̈achstwiederrelativ dicht beieinander. Eszeigtsichjedochauchhier eineÜberlegenheit
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dessimultanenMMI-T rainingsmit 91,3% Korrektheitgegen̈uberderkontinuierlichenMo-

dellierungoderdemseparatenMMI-T raining.Im VergleichzudemkontinuierlichenSystem

mit 87,7% bedeutetdieseinerelative Fehlerreduktionum immerhin29 %. Die Ergebnisse

desschreiberabḧangigenSystemssindbereitsoptimiertbez̈uglichCodebuchgr̈oßebzw. An-

zahlderMischverteilungenundbez̈uglichderKontextgröße.

DieseErfahrungswertewerdennunwiederumeingesetztumdasschreiberunabḧangigeSys-

temzu evaluieren.Mit diesernäherungsweiseoptimalenParameteranzahlwird für dasdis-

kreteWI-Systembei Verwendungeines2000WörterumfassendenLexikon unterNutzung

kombinierterMerkmaleeine Erkennungsratevon 86,9 % erreicht.Wird das
ì

-Codebuch

konstantgehaltenundnur dasBitmap-CodebuchMMI-trainiert, verbessertsichdasErgeb-

nis auf88,9%. Bei einemseparatenMMI-T rainingbeiderCodeb̈ucherläßtsichdieserWert

auf 89,7% steigern.EineletztmaligeSteigerungist mit demsimultanenMMI-T rainingbei-

der Codeb̈ucher(dritte Stufe) möglich. Hierbei wird schließlicheine Erkennungsratevon

90,6% möglich.

4.5 Kapitelzusammenfassung

Wie in denvorangegangenenAbschnittengezeigtwurde,minimiert ein MMI- (maximum

mutual information-) Training desVektorquantisierersdie Äquivokation,die ihrerseitsim

wesentlichenvon den Informationsverlustender Vektorquantisierungherr̈uhrt. Gleichzei-

tig wird dasGesamtsystem(VQ und HMMs) abergeschlossennachdem ML-Verfahren

trainiert, wobei in dasTraining desVektorquantisiererszus̈atzlich die Klasseninformation

der einzelnenTrainingsvektoreneinfließt.DasMMI-T raining ist sowohl für verschiedene

neuronaleParadigmenmit verschiedenenAktivierungsfunktionenanwendbar, wie auchfür

dassimultaneTrainingmehrererVQ in einemMulti-Stream-System,bei demverschiedene

MerkmalstypenüberverschiedeneCodeb̈ucherin unabḧangigenMerkmalstr̈omenmodel-

liert werden.

Abschließendläßtsichzusammenfassen,dassmit demhierbeschriebenenVerfahrendieent-

scheidendenNachteileeinesdiskretenSystemsverglichenmit einemkontinuierlichenSys-

ank jmr vdm ø

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:Erkennungsergebnis- schreiberabḧangig,30K Lexikon
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ank jmr vdm ø

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:Erkennungsergebnis- schreiberabḧangig,200K Lexikon

tem (s. Abschnitt4.1) eliminiert werdenkonnten.NebendensehrgutenErkennungsraten

ergebensichmit derVerwendunghybriderModelleeinigeweiterewesentlicheVorteile:i Es bietet sich mit dem hybridenAnsatzdie Möglichkeit zur Realisierungverteilter

Systeme.Bei geringerBitrate könnendie quantisiertenMerkmaleohneVerlusteder

Erkennungsgenauigkeit zumErkennerübertragenwerden.i Die für dasMMI-T rainingzudefinierendenKlassenkönnenZusẗande,Grapheme(Bi-

und Trigrapheme)oder- im Fall von Erkennungssystemenmit kleinemVokabular -

Wortesein.i Die Unabḧangigkeit von der Klassendefinitionführt dazu,dassdie Anzahl der Aus-

gangsknotendesVQ unabḧangigvon der Klassenanzahl(Anzahlder Zusẗande,Gra-

phemeoderWorte)ist. Die ParameteranzahlderCodeb̈ucherundHMM-Verteilungen

läßtsichalsounabḧangigvondengewähltenKlassenoptimieren.i Es bedarfkeinerAnnahmeüberdie Art der Verteilungder verwendetenMerkmale.

Die MerkmalekönnensoauchnichtGauß-verteilt odersogardiskreterNatursein.i Die BerechnungderWahrscheinlichkeitenausdendiskretenHMM-Verteilungenläßt

sichdurchtablelook-upeffizientgestalten.

Die überlegeneErkennungsleistungmit denweiterengenanntenVorteilenlegt daherdieAn-

wendunghybriderModelle,d. h. die KombinationMMI-trainierterneuronalerNetzefür die

Vektorquantisierungmit HMM nahe.



Kapitel 5

Struktur optimierung bei Verwendung

kontextabhängigerModelle

Bez̈uglich der Modellstruktur sind die verschiedenstenAnsätze zur Systemoptimierung

denkbar. Dies kannsowohl die Variationder Anzahl der Zusẗandebetreffen, wie auchdie

Modelltopologiealssolche,die durchdie Zustands̈ubergängevorgegebenwird oderanhand

von Trainingsbeispielengelerntwerdenkann.Der Schwerpunktder Betrachtungenliegt in

diesemKapitel jedochauf derEinführungmultipler Modelle.Wie sp̈aternochzu verdeutli-

chenist, wird mit derVerwendungmultipler ModelleeineStrukturoptimierungin derForm

erforderlich,dassgewisseParameterverschiedenerModelleoptimalmiteinanderverkn̈upft

werdenmüssen.

Bisherwurdestetsdavon ausgegangen,dassfür jedeslexikalischeElementein Modell zur

Verfügungsteht.Als Alternativeist esjedochauchdenkbar, für jedeszuerkennendeZeichen

mehrereModelleeinzuf̈uhren[Kos99d, Kos97c]. Damit stellt sichzun̈achstdie grunds̈atzli-

cheFrage,nachwelchemKriterium dieszuerfolgenhat.Betrachtetmandazudasin Abb. 5.1

gezeigteBeispielunddort insbesonderedie markiertenmehrfachauftretendenBuchstaben,

sowird deutlich,dassselbstbei einemfestenSchreiberRealisierungendesselbenBuchsta-

bensdochdeutlichvoneinanderabweichenkönnen.Offensichtlichhandeltessichhier um

denEinflußderbenachbartenZeichen.DieserEffekt kanndadurcherklärt werden,dassder

Schreiberversucht,währenddesSchreibprozesseseinemöglichsteffizienteStiftführungzu

erzielenunddabeigewisseInkonsistenzeninnerhalbderselbenZeichenklasseauftreten.Das

ersteauftretende’e’ im Kontext von’t’ und’x’ z.B. ist im Vergleichmit demzweiten’e’ (im

Kontext von ’k’ und ’i’) deutlichausgepr̈agter. Auch liegt derAnfangspunktdesersten’e’

höheralsbeiderzweitenRealisierung.InsgesamtläßtsichbeidererstenVarianteeinedeut-

lichereSeparationvon denbenachbartenZeichenfeststellen.In gleicherForm ließensich

offensichtlicheDifferenzenbei denübrigenmehrfachvorkommendenZeichenaufz̈ahlen.

Dem könnteentgegenhaltenwerden,dassmöglicherweisemehr Gemeinsamkeiten inner-

62
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Abbildung5.1:KontextbedingteGraphemvariationen

halbeinerZeichenklasseexistierenalsUnterschiede.Ein Beispieldazuwärensicherlichdie

in Abb. 5.1gezeigten’g’, sowie daszweiteunddritte ’t’, welchejeweils übersehrähnliche

Charakteristikaverfügen.Dabeimußmansichallerdingsverdeutlichen,in welcherFormdie

Schrift demErkennungssystempräsentiertwird. Die extrahiertenMerkmale- insbesondere

die gleitendeBitmap - erfassennebendemlokalenAusschnittder Trajektorieaucheinen

bestimmtenUmgebungsbereich(vergl. Abb. 3.7). Zeitlich betrachtetgeschiehtdieszudem

global.Am Beispieldergezeigten’g’ bedeutetdies,dassselbstbei scheinbargroßerÄhn-

lichkeit erheblicheUnterschiedein derMerkmalssequenzvorliegen.Bei dererstenRealisie-

rung wird durchdie gleitendeBitmap ein Teil desvorherigen’n’ erfasstund als Merkmal

mitgeführt. Sowohl die kontextbedingtenEinflüsseauf die Form der Trajektoriewie auch

die kontexterfassendeMermalssequenzder Bitmap solltensich naẗurlich um so deutlicher

auswirken,je sẗarkerdie Buchstabenuntereinanderverbundensind(kursiveSchreibweise).

AufgrunddieserBetrachtungenscheintesalsonaheliegendzus̈atzlicheModellefür ein Zei-

chen- in Abhängigkeit desjeweiligenKontextes- einzuf̈uhren.In Anlehnungandie in der

SpracherkennungüblicheTerminologiefür kontextabḧangigeModellewird dieseForm von

ModellennachfolgendalsAllographeme,bzw. alsBi- undTrigraphemebezeichnet.

5.1 Bi- und Trigrapheme

ZentralesProblembei der Einführungvon Allographemenist die großeParameteranzahl

der Mengealler Modelle. Bei der Verwendungvon N-Graphemenwird ein Kontext von

N-1 benachbartenZeichenber̈ucksichtigt.Diesbedeutet,dassbei einemGrundzeichensatz

bestehendaus80 Modellen letztendlich
NÒ¼ ® Zeichenkombinationenvorhandensind.Wei-

terhinmußdavon ausgegangenwerden,dassdie Trainingsdatenbasisunddamitdie Anzahl
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derTrainingsbeispielenichtbeliebigerḧohtwerdenkannodergarfestvorgegebenist. Diese

beidenRandbedingungen(starksteigendeParameteranzahlund festeTrainingsdatenbasis)

erforderndemnacheinensinnvollen KompromißzwischeneinermöglichsthohenGenau-

igkeit derModelleundderenhinreichenderTrainierbarkeit [Lee90].Die Trainierbarkeit ist

gegeben,wennjederModellparameteranhandausreichendenTrainingsmaterialsgescḧatzt

werdenkann.

Der KompromißzwischenTrainierbarkeit undGenauigkeit läßtsichzuerstdurcheinigena-

heliegendeMaßnahmenanstreben.Bei einerbetrachtetenKontexttiefevon
�

solltemansich

zun̈achstvorAugenführen,dassvieleder
NÒ¼ ® theoretischmöglichenZeichenkombinationen

äußerstungebr̈auchlichsind.Darumist essinnvoll die Expansionvon Monographemenzu

Allographemenauf derBasiseinesfestenLexikons,bestehendausgültigenundgebr̈auch-

lichenWörtern,vorzunehmen.Bei derVerwendungsehrgroßerLexika in Kombinationmit

einerhohenber̈ucksichtigtenKontexttiefe kannesdennochim Verḧaltnis zur Trainingsda-

tenbasiszu einerunangemessenen̈UberḧohungderModell- undParameteranzahlkommen.

Da die Modellanzahlalsobei wachsenderKontexttiefe überproportionalansteigt,gleichzei-

tig aberderEinflußweiterentfernterZeichenabnimmt,ergibt sichalsguterKompromißmit

handhabbarerModellanzahleinemaximaleKontexttiefevon
� ¢ Ù .

Tabelle5.1zeigtnebenderGraphemfolgedie EntwicklungderModellanzahlbei variieren-

der Kontexttiefe von
� ¢ ¾Òª " ª Ù . Die Notationbei der Graphemisierungder Lexikonein-

trägegibt Auskunft überdaszugrundeliegendeModell und denber̈ucksichtigtenKontext.

Monographeme Bigrapheme(li.)

Graphemisierung /K/ /o/ /n/ /t/ /e/ /x/ /t/ /K/ K/o/ o/n/n/t/ t/e/ e/x/x/t/

1k-Lexikon 80 800

Anzahl 30k-Lexikon 80 1300

Modelle 200k-Lexikon 80 2800

kein Lexikon 80 6400

Bigrapheme(re.) Trigrapheme

Graphemisierung /K/o /o/n /n/t /t/e /e/x /x/t /t/ /K/o K/o/n o/n/t n/t/e t/e/xe/x/tx/t/

1k-Lexikon 800 3000

Anzahl 30k-Lexikon 1300 8900

Modelle 200k-Lexikon 2800 25000

kein Lexikon 6400 512000

Tabelle5.1:Modellexpansionbei Verwendungvon AllographemenamBeispieldesWortes

’Kontext’
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’/t/’ steht in diesemZusammenhangfür daskontextunabḧangigeHMM (Monographem)

desBuchstabens’t’. Für denFall der links-kontextabḧangigenBigraphemewürdenfür den

Buchstaben’t’ in demWort ’Kontext’ zwei HMM eingef̈uhrt werden:n/t/ mit demlinken

Kontextbuchstaben’n’ undx/t/ mit demlinkenNachbarn’x’. Entsprechendwürdenbei der

Verwendungrechts-kontextabḧangigerModelle die HMM /t/e und /t/ gebildetwerden.Für

Trigraphemeschließlichergäbensich in analogerWeisedie Modellen/t/eundx/t/ (jeweils

in Fettdruckmarkiert).

5.2 Parameterreduktion

Auch unterder Voraussetzung,dassbei der Erkennungein festesLexikon eingesetztwird,

und damit die Kombinationsvielfalt kontextueller Modelle eingeschr̈ankt wird, zeigendie

vorangehendenBetrachtungen,dassdiehinreichendeTrainierbarkeit kontextabḧangigerMo-

delle damit allein nicht unbedingtgegebensein muß. Im Falle der Trigraphemewerden

auf derGrundlageeines200000WörterumfassendenLexikonsstattderurspr̈unglichen80

HMM nun25000(!)HMM generiert.

JedesdieserHMM bestehtweiterhinaus12 Zusẗanden.Pro Zustandwiederumsetzensich

die diskretenVerteilungenausinsgesamt142Parameternzusammen.Insgesamtbestehtein

Trigraphem-Systemalsoaus ¾ " °�¾ K/" ¢ ¾ E*¼
K
Verteilungsparameternzuz̈uglich der24 (pro

Zustandein Selbsẗubergangund ein Übergangzum Nachfolgezustand)von Null verschie-

denenTransitionswahrscheinlichkeiten.Dies bedeutetin der Summe,dassfür denAufbau

einesTrigraphem-Systems42600000Parameterzu scḧatzensind.Dem stehenin der WD-

Datenbasis(AbschnittB.1) ca. 500000Merkmalsvektorenzur Verfügung.Diesedeutliche

Diskrepanzzeigtklar dieNotwendigkeit dieAnzahlderModellparameterweiterzureduzie-

ren.

Dazusind im Prinzipzwei verschiedeneAnsätzedenkbar, die schließlichauf derBasisvon

Trigraphemenverglichenwerden.Nebendemselektiven Ansatz[Kos97b, Kos97a], der in

Abschnitt 5.2.1 beschriebenwird, sind dar̈uber hinausnoch Verfahrenzur Parameterver-

knüpfung(Tying) denkbar[Lee90]. DasGrundprinzipderParameterverkn̈upfungist in Ab-

schnitt5.2.2erklärt. SpezielleClustering-Algorithmendazuwerdenin denAbschnitten5.3

und 5.4 beschrieben.Da dassparse-dataProbleminsbesonderebei Trigraphemenauftritt,

dieseaberdenVorteil haben,beidseitigden Kontext zu ber̈ucksichtigen,werdendie ver-

schiedenenVerfahrenschließlichanhandvonTrigraphemenevaluiert.
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5.2.1 SelektivesVerfahren

Um die höhereKonsistenzvon Trigraphemenauszunutzen,mußalsodie Parameteranzahl

zumTeil deutlichreduziertwerden.Dazuist eszun̈achstsinnvoll die HäufigkeitenderTri-

graphemezu betrachten.Abb. 5.2 zeigt die Verteilungder Trigraphem-Ḧaufigkeitenin der

TrainingsdatenbasisaufderGrundlagedes1K-Lexikons.
�

bezeichnetdabeidieAnzahlder

Trainingsbeispielefür ein HMM.
�|�>�u�

ist die AnzahlderTrigrapheme,welchedurchge-

nau
�

Trainingsbeispielein derTrainingsdatenbasisrepr̈asentiertsind.Erstaunlichist hier,

dass- selbstbei einemmittelgroßenVokabular von 1000Wörtern- die meistenerzeugten

Trigraphemeabsolutunterrepr̈asentiertsind. So existieren310 Trigrapheme,die lediglich

anhandvon zwei Beispielen(
� ¢ñ"

) in derTrainingsmengetrainiertwerdenkönnten.Für�n¢ ¾ würdensogar860HMM existierenundfür
�n¢ ¼

nochmals300Modelle.Diese300

’ungesehenen’Trigraphemeresultierendaher, dassdasLexikon überWorteintr̈ageverfügt,

dieausschließlichfür denTestben̈otigt werden,wofür esaberkeineTrainingsbeispielegibt.

Zusammenwürdenalsobereitsrunddie Hälfte (1470von insgesamt3000)aller erzeugten

Trigraphememit keinem,einemodernur anhandvonzweiBeispielentrainiertwerden.

AnhanddieserVerteilungenläßt sich nun eine minimal erforderlicheHäufigkeit definie-

ren, anhanddererdie Generierungvon Trigraphemengesteuertwerdenkann.Dazu wird

zun̈achsteineExpansiondesMonographem-LexikonsaufTrigraphemedurchgef̈uhrtmit ei-

neranschließendenBerechnungderHäufigkeitsverteilung.Die Kontextkombinationenderen

Häufigkeit derTrainingsbeispiele
�

einenSchwellwert
��� H � überschreitetwerdenschließ-

lich alsTrigraphemeeingef̈uhrt.

Mit einerhinreichendgroßenWahlvon
��� H � kannsomitdieTrainierbarkeit jedeseinzelnen

Modellsgarantiertwerden.Ein NachteildiesesVerfahrensist, dassdie erzeugtenTrigraph-
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Abbildung5.2:Trigraphem-ḦaufigkeitenderTrainingsdatenbasis(1K-Lexikon)
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emekeineGeneralisierungsfähigkeitenaufweisen,dasie für eineganzbestimmteKontext-

kombinationvorgesehensind. Es kannalsoder Fall eintreten,dassdie Erzeugungzweier

Trigrapheme,z. B. n/a/c und m/a/c,aufgrundunzureichendenTrainingsmaterialszurück-

gewiesenwird, obwohl derenKontextkombinationzu sehrähnlichenRealisierungenführt.

Liegt einegewisseÄhnlichkeit vor, würdedieswiederumbedeuten,dassbeideTrigrapheme

mit RealisierungenausbeidenKontextkombinationentrainiert werdenkönnten.Die Para-

metervieler geringokkupierter, jedochähnlicherGraphemekönntengemeinsamunddamit

robustergescḧatztwerden,alsdiesbei separatenTrainingsbeispielenderFall wäre.

5.2.2 Parameter-Tying

DasTrainingverschiedenerHMM anhandidentischerTrainingsbeispieleführt naẗurlich zu

absolutidentischenModellparametern.Als Konsequenzdazu könnendieseTrigrapheme

ebensozu einemeinzigengeneralisiertenTrigraphemvereinigtwerden.Dies führt bei dem

genanntenBeispielzu einemTrigraphem̈ m,n
³
/a/c,bei demder rechteKontext desBuch-

stabens’a’ ein ’c’ ist,undderlinkeKontext entwederauseinem’m’ odereinem’n’ bestehen

kann.Führt mandieseIdeeweiter, gelangtmanzu Strukturen,wie sie in Abb. 5.3 gezeigt

sind.DiegestricheltdargestelltenZusẗandebedeutenlogischeZusẗande,dieim Prinzipledig-

lich auseinemZeigerauf physikalischeZusẗandebestehen.SolcheÜberkreuz-Verkn̈upfun-

gen ermöglichen die gemeinsameParameternutzung̈uber verschiedeneTrigraphemedes

gleichenBasisgraphems,wobei die AnfangszusẗandedesModells d/e/smit einemvöllig

anderenModell verkn̈upft werden,alsdessenEndzusẗande.

VerschiedeneAllographemedesgleichenStammgraphemsbenutzendamit einenPool von

Parametern(insbesondereZusẗande)gleichzeitigundbildensoeineFormverallgemeinerter

Allographeme.DieseverallgemeinertenAllographemesolltendannsostrukturiertwerden,

dasssie ggf. bei vorhandenemTrainingsmaterialspezielleGraphemcharakteristikaabbil-

denkönnenoderaberdiezuverlässigscḧatzbarenParameter̈ahnlicherAllographemenutzen

können.Konkretbedeutetdies,dassAllographememit gleichemStammgraphem- im Bei-

spielin Abb. 5.3das/e/ - überdieselbeTransitionsmatrixverfügen.DieseTransitionsmatrix

wird dementsprechendauchanhandallerTrainingsbeispieleó U - U ó ¢FU - U gescḧatzt.

DasTying kannsowohl auf die Transitionsmatrizenangewendetwerden,wie auchauf ein-

zelnemerkmalsspezifischeVerteilungenverschiedenerZusẗandeodergarauf ganzeHMM-

Zusẗande.Geht man davon aus,dassinsbesondereinnerhalbeiner Graphemklassegewis-

seKorrelationenin denMerkmalenauftretenund diesesich wiederumin denverschiede-

nenVerteilungenwiderspiegeln, ist esangemessendasTying allgemeinauf ganzeHMM-

Zusẗandezubeziehen.Vor allemim Zusammenhangmit großenundsehrgroßenLexika und

derdamiteinhergehendengroßenAnzahlvon ParameternerfordertdasTying selbstorgani-

sierendeClustering-Verfahren,wie dasdatengetriebeneState-ClusteringoderdasEntschei-
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Abbildung5.3:Parameterverkn̈upfungbeiTrigraphemen

dungsbaumbasierteClustering.

5.3 DatengetriebenesState-Clustering

Die GrundideedesdatengetriebenenClusteringsist es,Zusẗandeaufgrundeinesgewissen

Abstandsmaßeszusammenzufassen[You92, You93]. Da es sich hier um diskreteWahr-

scheinlichkeitsdichtefunktionenhandelt,kanndie AusgabeverteilungalsVektorderDimen-

sion
� ©Sª1«� betrachtetwerden,wenn dasCodebuch des

<
-ten Merkmalsstromesdie Größe� � hat.Die einzelnenVektorelementeentsprechendemnachdenzustandsbedingtenWahr-

scheinlichkeiteneinzelnerVQ-Partitionen.Ein VergleichverschiedenerVerteilungen
j H

undj Ð desselbenMerkmalsstromes
<

in den Zusẗanden J und � kann dannanhanddesEu-

klid’ schenAbstandeszwischendenAusgabeverteilungen(bzw. Vektoren)
j H

und
j Ð erfolgen:A � J ªø� �þ¢ ®{ù�� � ¯ � j H � � � ¤ j Ð � � ��� Þ Ä

(5.1)

DasAbstandsmaßderAusgabeverteilungenkanndabeidie direkteAuftrittswahrscheinlich-

keit
] � � �

derPartition � einesVektorquantisierersber̈ucksichtigen,wie auchderenlogarith-

mierteForm
Z� >\�]-� � �

. Für dengebr̈auchlicherenFall der logarithmiertenWahrscheinlich-

keitenergibt sichsomit A � J ª�� �þ¢ ® ù�� � ¯ �úZ[ >\�¨,] H � � ��³ ¤ûZ� >\Ô¨,] Ð � � ��³�� Þ Ä
(5.2)

Weiterhin ist zu ber̈ucksichtigen,dassverschiedeneMerkmalsstr̈omeunterschiedlicheCo-

debuchgr̈oßenaufweisen.Soll nun dasTying anstattauf einzelneVerteilungenauf ganze



5.3. DATENGETRIEBENESSTATE-CLUSTERING 69

HMM-Zuständeangewendetwerden,ist die Codebuchgr̈oße
� ©Sª=«� desVektorquantisierers<

zu ber̈ucksichtigen,sodasssich der Gesamtabstandzweier Zusẗande J und � mit ¨ un-

abḧangigenund ggf. unterschiedlichdimensioniertenCodeb̈uchernwie folgt formulieren

läßt: A � J ª�� �þ¢ ¾¨ Ò�ª � ¯Füýýýþ ¾� ©Sª=« ® â ç îù�� � ¯ �úZ[ >\�¨,] ©Sª=«H � � �øÿ ç ³´¤ûZ� >\Ô¨,] ©Hª=«Ð � � ��ÿ ç ³�� Þ Ä
(5.3)

UnterEinbeziehungderMerkmalsgewichtungen� ª lassensichfür dasClusteringzus̈atzlich

noch Gewichtungender einzelnenMerkmalsstr̈ome ber̈ucksichtigen.Als Standardeinstel-

lunggilt jedoch� ª ¢ ¾ .
Zur Initialisierungwird zun̈achstjedesClustermit genaueinemZustandbesetzt.Um festzu-

stellenwelcheClusterzusammengefasstwerden,mußzuerstfür jedesCluster-Paarausden

ZustandsabständennachGlg. 5.3 ein Clusterabstandermitteltwerden.Der Abstandzweier

Clusterist diemaximaleDistanz,diebeliebigeZusẗandeinnerhalbderbeidenClusterunter-

einanderaufweisen.D. h.dassdieDistanzzweierClusterJ und � , welchedieZusẗande
¡

und�
beinhaltenausderMaximumsucheunterdenAbsẗandenallerbeteiligterZustandsabstände

ermitteltwerdenkann.Der MaximalabstandA ��¡ z ª � z �£¢O�¥�,�×JÏ � A ��¡ ª � ��Ä (5.4)

zwischendenZusẗanden
¡ z und

� z führt somit zu der gesuchtenDistanz
A � zwischenden

ClusternJ und � mit A � � J ªø� �£¢OAÃ�>¡ z ª � z �zÄ (5.5)

EineanschließendeMinimumsuche� J z ª�� z �þ¢J�
��\^�Ë¶��H Ï Ð A � � J ª�� � (5.6)

unterdenAbsẗanden
A � allerCluster-PaareJ ª�� führtschließlichaufdiezuverschmelzenden

ClusterJ z und � z . Abb. 5.4 illustriert dieseVorgehensweise.

Würde dieserAlgorithmus sukzessive in der Form weitergeführt werden,hätte dies zur

Folge,dassam Endewiederalle Zusẗandein einenClusterkollabierenwürden.Darumist

es zudemerforderlich,eine Abbruchbedingungeinzubringen.Dies läßt sich z. B. in der

Form realisieren,dasseine minimale Anzahl verbleibenderClustervorgegebenwird. Da

diesabernichtunbedingteineVorhersagëuberdieClustergrößezuläßt,kannalternativ dazu

einemaximaleClusterdistanz
A � Ï ���@Ð

definiertwerden,bei derenErreichender Clustering-

Algorithmusabgebrochenwird. WeiterhinkanndasClusteringin derWeiseverfeinertwer-

den,dassin einemletztenDurchlaufbesondersgeringfrequentierteClusterentsprechenddes

definiertenAbstandsmaßesmit ihremjeweils nächstenNachbarnzusammengefasstwerden.

In KombinationsorgenbeideMaßnahmenfür eineausbalancierteClustergröße,wodurchein

guterKompromißzwischenTrainierbarkeit undGenauigkeit erreichtwerdenkann.
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Abbildung5.4:DatengetriebenesState-Clusterings

Nachdembekanntist, zu welchenGruppendie HMM-Zuständejeweils geḧoren,können

diesenun miteinanderverschmolzenwerden.SämtlicheZusẗandeinnerhalbeinesClusters

greifendannauf einenrepr̈asentativen Zustandzu, der die Eigenschaftenaller beteiligten

Zusẗandevereinigensollte. Dies wird dadurchrealisiert,dassein beliebigerZustandaus

dem Clusterals physikalischerZustandbeibehaltenwird, währendalle anderenZusẗande

lediglich als Zeiger auf dieseneinenphysikalischenZustandweiter geführt werden.Per

Definition sind alle in einemClusterenthaltenenZusẗandeund insbesonderederenVertei-

lungenrecht ähnlich,wodurchdiesevereinfachteAuswahl desphysikalischenZustandes

möglich ist. ZudemwerdennachdemClusteringdie Modelle mit einigenIterationendes

Forward-BackwardAlgorithmusnachtrainiert.Die geclustertenZusẗandewerdendabeiauf

GrundderVerkn̈upfungvonlogischenundphysikalischenZusẗandenautomatischmit all den

Zustands-bezogenenBeispielentrainiertdie demgesamtenClusterzuzuordnensind.Damit

wird schließlichgarantiert,dassderdenClusterrepr̈asentierendephysikalischeZustandalle

CharakteristikaderbeteiligtenZusẗande- in Abhängigkeit der jeweiligenFrequentierung-

ber̈ucksichtigt.

DerAlgorithmuszumdatengetriebenenZustands-Clusteringläßtsichalsoin folgenderForm

zusammenfassen:

1. Erzeuge� Clusterfür � Zusẗande
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2. Sucheein
� J ª�� � mit

� J ª�� � ¸ ¨ ¾*ª " ª�°/°/°�ª�� ³
welches

A � � J ª�� � minimiert

3. Falls
A � � J ª�� ��� A � Ï ����Ð

und � ¼ ¾
(a) verschmelzeClusterJ mit Cluster�
(b) dekrementiere�
(c) weitermit 2.

Theoretischsind mit diesemVerfahrenVerkn̈upfungenvon Verteilungenoder Zusẗanden

über verschiedeneZustandspositionenoder sogarGraphemklassenmöglich. Da sich aber

i. A. die diskriminativenEigenschaftenderModelleverschlechtern,wennderenParameter

überGraphembasisklassenhinweg verkn̈upft werden,ist essinnvoll dasClusteringnur auf

verschiedeneModelledesgleichenBasisgraphemszubeschr̈anken.

Mit dem datengetriebenenClusteringsollen die Ähnlichkeiten von Zusẗandengefunden

werden.Da sich rechtsseitige(linksseitige)Kontexteinflüsseinsbesonderean denModel-

lanfängen(Modellenden)widerspiegeln,ist eszudemnaheliegend,nurdie Zusẗandezuver-

knüpfen,die angleicherPositioninnerhalbverschiedenerGraphemedesgleichenBasistyps

liegen.Wie dasBeispiel in Abb. 5.3 zeigt,werdennur Zusẗandein Position1 mit anderen

Zusẗandenin Position1 verkn̈upft, währendpotenziellnur Zusẗandeder Positionen2 mit-

einanderverkn̈upft werdenusw.

WenngleichdiesesVerfahrenbereitseineeleganteMöglichkeit zur Konstruktionverallge-

meinerterAllographemedarstellt,bleibt eine wesentlicheFragezun̈achstoffen: was ge-

schiehtmit denkontextabḧangigenModellen,für diekeine(odernursehrwenig)Trainings-

datenin entsprechenderKontextkombinationexistieren?Die Antwort auf dieseFragewird

im nachfolgendenAbschnittgegeben.

Um diesjedochzu klären,solltezun̈achsteinmaldergesamteAblauf zur Erzeugunggeclu-

sterterAllographemezusammengefasstwerden.i Ausgehendvon vollständigtrainiertenMonographemenwerdenauf Basisdessp̈ater

bei derErkennungeinzusetzendenLexikonsdieMonographemein entsprechendeAl-

lographemekopiert.PraktischerWeisekannbereitshier ein Tying derTransitionsma-

trizenvonAllographemendesgleichenBasistypserfolgen.i EsfolgeneinigeIterationendesForward-Backward-AlgorithmusaufdenAllographe-

men.i Die Allographemewerdengeclustert.i Es folgen erneuteinigeIterationendesForward-Backward-Algorithmusauf denge-

clustertenAllographemen.
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Die Expansionvon Monographemenzu Allographemenwird zun̈achstohneKenntnisder

Trainingsdatenund der damit verbundenenGraphemḧaufigkeiten durchgef̈uhrt. Bei den

nachfolgendenForward-Backward Iterationenwerdendie ParameterderAllographememit

unzureichendemoder fehlendemTrainingsmaterialunver̈andertmitgeführt und in dieser

Form auchin denClustering-Prozeßeingebracht.D. h., verglichenmit Monographemenist

derGewinn anGenauigkeit bezogenaufdieTestmengeaufsolcheAllographemebeschr̈ankt,

die sich in einerSchnittmengeausTrainings-und Testdatenbefinden.Sicherlichläßtsich

annehmen,dassdieamhäufigstenvorkommendenGraphemkombinationenauchin derTrai-

ningsmengewiederzufindenseinmüßten.Dennochnimmt dasVerḧaltnisvon Schnittmenge

ausTrainings-undpotenziellenTestgraphemenzur GesamtanzahlpotenziellerTestgraphe-

mebei wachsendemLexikonstarkab(vergl. Tab. 5.1).

5.4 EntscheidungsbaumbasiertesState-Clustering

Es zeigt sich also,dassesbei der VerwendungkontextabḧangigerModelle in Verbindung

mit einemsehrgroßenVokabularvorteilhaftist, dieVorzügekontextuellerModellierungbei

vorgegebenerTrainingsmengeauchauf ungeseheneKontextkombinationenzu übertragen.

Ein vielversprechenderAnsatzdafür ist dasEntscheidungsbaum-basierteState-Clustering

[You94].Mit derVerwendungvonEntscheidungsb̈aumenwird esmöglich,in kodierterForm

apriori WissenüberdenEinflußvonKontextkombinationenaufdieGraphemrealisierungin

denClustering-Prozeßeinzubringen.

Verglichen mit dem datengetriebenenClusteringgeht man hier genaueinenentgegenge-

setztenWeg: AnstattähnlicheZusẗandezusammenzufassen,wird durcheinsplit andmerge-

Algorithmusversucht,möglichstunterschiedlicheZusẗandezuerstzutrennenundamSchluß

die in einemClusterverbleibendenZusẗandezu verschmelzen(Abb. 5.5). Man nimmt da-

zu zun̈achstan,dassalle Zusẗande 7 in einemClusterzu einemZustandzusammengefasst

werden.Anhandvon Fragen� , die bestimmteKontextgrapheme8 der in einemClusterent-

haltenenZusẗandebetreffen,werdendieZusẗandedannin zweiUnter-Clusteraufgeteilt.

EinesolcheaufspaltendeFragekönntez. B. lauten:’Ist derrechteKontext ein
U�� U

odereinU Ö U
?’. Zusẗande,für die eineangewendeteFragemit ’ja’ (’nein’) zu beantwortenist, wer-

dendenTeil-Clustern � ©��Ç« (bzw. � © �M« ) zugeordnet.Der entstandeneCluster � ©��Ç« entḧalt

ZusẗandeausGraphemendie den nachgefragtenKontext 8 aufweisen.Der Cluster � © �T«
nimmt alle übrigenZusẗandeder Menge � auf, d. h. die Zusẗande,derenAllographeme

nicht denKontext 8 besitzen.NachwiederholterAufteilung derentstehendenUnter-Cluster

werdendie in einemAusgangsknotendesBaumesverbleibendenZusẗandeverschmolzen.

JedeAufteilung sollte sovorgenommenwerden,dassmöglichstunterschiedlicheZusẗande

getrenntwerden.Nimmt manan,dassalle in einemClusterenthaltenenZusẗandezu einem
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repr̈asentativenZustand
¦7 verkn̈upft werden,bedeutetjedeAufsplittung desClusters� ei-

nevergrößerteAnzahlModellparameter. DiesegrößereAnzahlführt zu einerdetaillierteren

AbbildungderTrainingsdatenunddamit i. d. R. auchzu einererḧohtenLikelihoodderMo-

delleauf denzugrundeliegendenTrainingsdaten.Um die RelevanzeinerAufsplittungund

der damit verbundenenFrage � zu bewerten,eignetsichdaherder log-Likelihood-GewinnÊ��! , derdurchdieAufsplittungdesClusters� durchFrage� erzieltwurde.

Ê"�! ¢ � � � © Ï « � � ����$ � � � © ® « � � ��� ¤ � � � �
(5.7)

Die Bewertungsfunktion� � � �
einesClustersist diebedingtelogarithmierteWahrscheinlich-

keit
Z[ >\ ¬ � w _ � �

dafür, dassdieausµ AbtastwertenbestehendeTrainingsmengew durchdas

Cluster� erzeugtwurde.Dabeiist eszun̈achstunerheblich,ob w auskontinuierlichen,oder

ausdiskreten,vektorquantisiertenMerkmalssequenzenbesteht.

Natürlich hängt � � � �
maßgeblichvon denbeteiligtenZusẗanden7 ab. Wäreninnerhalbei-

nesClustersalleZusẗandein gleichemMaßerelevant,ließesich � � � �
durchSummationder

einzelnenbedingtenlog-Wahrscheinlichkeiten
Z[ >\ ¬ � w _ 7 � bestimmen:

� � � �ã¢ �k �$# � ° Z[ >\ ¬ � w _ 7 �zÄ (5.8)

DemFaktor � kommtdabeidie Rolle einer(konstanten)GewichtungderbeteiligtenWahr-

scheinlichkeiten ¬ � w _ 7 � zu.Verallgemeinertmandie ZusammensetzungdesClustersin der

Form,dassdie beteiligtenZusẗandeunterschiedlicheRelevanzfür � � � �
einbringenkönnen,

kanndie konstanteGewichtungdurcheinezustandsabḧangigeGewichtung � k ersetztwer-

den. � � � �
ließesichdannapproximierendurch

� � � �ã¢ �k �$# � k Z[ >\ ¬ � w _ 7 �þ¢ �k �$# � k ±�× � ¯ Z[ >\ ¬ � � × _ 7 �zÄ (5.9)

Naheliegendist es,die zustandsabḧangigeGewichtung � k überdie jeweilige Zustandsfre-

quentierungzu definieren[You94]. UnterderVoraussetzung,dassdie Segmentgrenzender

NEINJA

% © Ï « : ZusẗandeausModellen,deren
rechterKontext ein &$'(& oderein &$)*& ist

% © ® « : ZusẗandeausModellen,deren
rechterKontext kein &$'(& undkein &$)*& ist

+ : ist derrechteKontext ein &$',& oder &$)*& ?%

% © Ï « % © ® «

Abbildung5.5:Cluster-Splitting
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ZusẗandedurchdasClusteringquasinicht verschobenwerden,ließesichdie jeweilige Zu-

standsfrequentierungauseinem- demClusteringvorausgehenden- Viterbi-Alignmentbe-

stimmen.Als � k � � ×��
kanndamitdie Wahrscheinlichkeit betrachtetwerden,dassdasMerk-

mal � ×
von dem Zustand 7 erzeugtwurde.Unter Anwendungder Viterbi-Segmentierung

ergäbesichein � k � � ×/�
von ¾ oder

¼
, abḧangigdavon,ob ein Frame� ×

demZustand7 zuge-

ordnetwurdeodernicht.

Führt man sich dengesamtenallgemeinenAblauf desClusteringsvor Augen(vergl. Ab-

schnitt 5.3), ergibt sich eine sehr eleganteAlternative zu dem zus̈atzlichen(relativ teu-

ren) Viterbi-Alignment: Da vor dem eigentlichenClusteringohnehineinige Iterationen

desForward-Backward-Algorithmusdurchgef̈uhrt werden,sollteesdochmöglich sein,die

Frame-Zustands-Zuordnungausder letztenIterationdesFB-Algorithmusvor demCluste-

ring zu nutzen.Damit verließeman den deterministischenStandpunkt,den eine Viterbi-

Segmentierungmit sich brächteund erhielteso ’echte’, d. h. kontinuierlicheWahrschein-

lichkeitswertefür � k � � ×/�
zwischen

¼ ª ¼ und ¾*ª ¼ .

Werdendie Wahrscheinlichkeiten � k � � ×/�
nun überalle µ Abtastwerteaufsummiert,ergibt

sichdieZustandsfrequentierung� k mit

� k ¢ ±�× � ¯ � k � � ×/�
(5.10)

für denZustand7 , mit derNormierungsbedingung� k � k � � ×/�£¢ ¾Òª (5.11)

wobei über alle Zusẗande 7 desGesamtsystemssummiertwird. D. h. � k ist letztlich die

Häufigkeit mit derZustand7 besuchtwurde.Wird die log-LikelihooddesClusters� durch

� � � �ã¢ �k �-# Z� >\ ¬ � w _ 7 � ±�× � ¯ � k � � ×/�þ¢ �k �$# ±�× � ¯ Z[ >\ ¬ � � × _ 7 � � k � � ×/�
(5.12)

gescḧatzt,ergibt sich für denFall kontinuierlicherMerkmaleundAusgabeverteilungenals

weitereVereinfachung,dass� � � �
mit

� � � �¹¢F¤ ¾" �úZ[ >\�ºÌ�",%�� � _/. � � � _ ¿ $ � � �k � | ±�× � ¯ � k � � ×/� ª (5.13)

nur nochvon der Varianz . � � �
desClusters� , von � k � � ×/�

undvon der Dimensionaliẗat �
der Merkmalsvektorenabḧangt [You94]. Der Wert für die Zustandsfrequentierung� k ent-

sprechendGlg. 5.10läßtsichfür jedenZustand7 ausdervorangegangenenFB-Iterationaus

denVorwärts-undRückwärtsvariablenberechnenundtempor̈ar speichern.. � � �
wiederum

kannausdenMittelwertenundVarianzender beteiligtenZusẗandeunterBerücksichtigung

von � k bestimmtwerden,wodurcheineeffizienteBerechnungvon � � � �
möglichwird.
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Für dendiskretenFall kannwiederumvonderin Glg. 5.12skizziertenGrundideeausgegan-

genwerden,wobeiderMerkmalsvektor
�� ��¡
�

zumAbtastzeitpunkt
¡

vondemVektorquanti-

siererin dasdiskreteCodewort � � ��¡
�
transformiertwird. Die � -teVQ-Partitionbringtdamit

denAnteil � � � � �
in die Gesamt-LikelihoodderMenge� ein.Mit

� � � � �£¢ �k �-# ±�× � ¯ Z[ 
\ ¬ � � � �>¡
� _ 7 � � k � � � ��¡Ô���
(5.14)

resultiertfür dendiskretenFall ein

� � � �ã¢ ® ù�� � ¯ � � � � �£¢ �k �$# ® ù�� � ¯ ±�× � ¯ Z[ >\ ¬ � � � ��¡
� _ 7 � � k � � � ��¡
�²��Ä
(5.15)

Die Summeüber
¡

kannwiederumzusammengefasstwerden,sodassdie diskreteAusgabe-

verteilung
j�k � � � ��¢ ¬ � � � _ 7 � , gewichtetmit derZustandsfrequentierung� k � � � � desZustands7 durchCodewort � � ein

� � � �¹¢ �k �-#�®�� � ¯ Z[ >\ j�k � � � � � k � � � � (5.16)

ergibt. Hierbeiist zubetonen,dassessichbei � � � �
umdie Gesamt-LikelihooddesClusters

vor demTying dereinzelnenZusẗandehandelt.D. h. dasClusterist zun̈achstnichtsweiter

alseineGruppeeinzelnerZusẗandemit separatenParameters̈atzen.DurcheinTying würden

die einzelnenVerteilungen
j�k � � � � durcheinerepr̈asentativeVerteilung

j10k � � � � ersetzt,die zu

einerlog-Likelihood

� � ¦7 �þ¢ � 0k ® ù�� � ¯ Z[ >\ j10k � � � � (5.17)

desZustandes
¦7 führt.

Aus derSummation̈uberalle
� � Codewörter in Glg. 5.16resultiertdesweiterendie totale

Zustandsfrequentierung� k mit

� k ¢ ® ù�� � ¯ � k � � � �zÄ (5.18)

Die NormierungdercodewortbedingtenZustandsfrequentierung� k � � � � mit der totalenZu-

standsfrequentierung� k liefert umgehenddiediskreteAusgabeverteilung
j�k � � � � vonZustand7 : j�k � � � �£¢ � k � � � �

� k Ä
(5.19)

In analogerWeiseläßtsichdie repr̈asentative Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
j10k � � � � be-

rechnen j20k � � � �£¢ ÿ k �-# � k � � � �ÿ k �-# � k ª (5.20)

die sich praktischerWeise- unterAusnutzungvon Glg. 5.19 - als gewichteteSummeder

Einzel-WDFbestimmenläßt: j20k � � � �£¢ ÿ k �-# � k ° j�k � � � �ÿ k �-# � k Ä
(5.21)
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Umgestelltnach� k � � � � kannderZusammenhangausGlg. 5.19in Glg. 5.16verwendetwer-

den,wodurchsichfolgendeinteressanteBerechnungsvorschriftfür � � � �
mit

� � � �£¢ �k �$# � k ®{ù�� � ¯ j�k � � � ��Z[ >\ j�k � � � �Ý Þ'ß à35476
ª (5.22)

bzw. für � � ¦7 � einesgeclustertenZustandes
¦7 zeigt:

� � ¦7 �þ¢ � 0k ®�ù�� � ¯ j10k � � � ��Z[ 
\ j10k � � � �Ý Þ'ß à354986
Ä

(5.23)

Die zweiteSummevon Glg. 5.22 läßtsich eindeutigals negative Entropie � k der diskre-

ten Verteilung aus Zustand 7 identifizieren.Auch hier schließtsich also der Kreis: Der

Likelihood-Verlust,dersichausderVerschmelzungderZusẗande� zu demrepr̈asentativen

Zustand
¦7 ergibt, entsprichteinemInformationsverlustÊæ� ¢ ¤ �k �-# � k � k $ � 0k � 0k Ä (5.24)

Umgekehrtgilt naẗurlich,dassderLikelihood-Gewinn durcheineAufspaltungvon � in � © Ï «
und � © ® « mittelsFrage� durchÊ"�! ¢ � # â;:Oî � # â;:�î $ � # â;<Ôî � # â;<�î ¤ � # � # (5.25)

ermitteltwerdenkann.Auch hier zeigtsichalso,dassdie für dasClusteringerforderlichen

Berechnungenallein auf der Grundlageder Ausgabeverteilungender beteiligtenZusẗande

undderenFrequentierungendurchgef̈uhrt werdenkönnen.Zusammenfassendkanndie log-

Likelihood � � ¦7 � einesausderMenge� hervorgegangenenZustandes
¦7 mittelsderGleichun-

gen5.23und5.21berechnetwerden.

Um eineoptimierteModellstrukturzu finden,ist essinnvoll eineReiheoptionalerFragen

für dasSplitting einesKnotensanzubieten.UnterdenmöglichenFragen� wird die für die

nächsteAufspaltunganzuwendendeFrage� z ausgewählt, indemunterallenmöglichenFra-

gendiejenigeselektiertwird, diedenLikelihood-Gewinn Ê"� maximiert:

� z ¢J�
�1\v�¥�,� Ê"�= Ä (5.26)

Die ausgewählteFragekommt dannzur Anwendung,wennder Likelihood-Gewinn einen

gewissenminimalenSchwellwert überschreitet:Ê"�! �> } �Ê"� Ä
(5.27)

Ist dieseBedingungfür eineoptimaleFragenicht mehrerfüllt, wird dasSplitting für den

aktuellenKnotenabgebrochenunddiedort verbliebenenZusẗandewerdenverkn̈upft.
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Ähnlich wie bei dem datengetriebenenClustering kann auch bei dem Baum-basierten

Clusteringeine minimale Zustandsanzahlpro Clustergefordertwerden,um die Trainier-

barkeit der generalisiertenModelle zu gewährleisten.Diese minimale Zustandsanzahl

kann als zus̈atzlichesAbbruchkriteriumfür dasClusteringgenutztwerden,indemfür die

potenziellenUnter-Cluster � © Ï « und � © ® « die Prüfung auf minimale Zustandsanzahlin

logischer UND-Verkn̈upfung positiv ausfallen muß. Andernfalls wird auch hierbei das

Splittingabgebrochen.

Wurdenunein Baumfür eineMengevon Zusẗandendurchsukzessive Aufspaltungexpan-

diert, kanndie Strukturweiterverfeinertwerden,indemfür jedePaarungderentstandenen

Terminalknotengepr̈uft wird, ob derenVerkn̈upfung mit einemvertretbarenLikelihood-

Verlust erkauft werdenkönnte. Ist dies der Fall, erfolgt derenZusammenfassung.Dazu

wird wiederumder Schwellwert �Ê"� verwendet,der schonals Abbruchkriteriumbei der

Aufspaltungverwendetwurde.

Nachdemdie Frage nach der Bewertung einer Frage und deren Auswahl gekl̈art ist,

ist die praktischeVorgehensweisebei dem Entscheidungsbaum-basiertenClusteringnoch

näherzu beleuchten.Abb. 5.6 zeigt dazudenVorgangan einemkonkretenBeispiel.Auch

bei dem Baum-basiertenClusteringgilt im Regelfall, dassdie Zusẗandepositionsweise

geclustertwerden.DasBeispielbeziehtsichauf die Trigrapheme
A�U - U + , A�U - U 7 , J U - U 7 und.1U - U + . Die ZusẗandeausdenjeweiligenHMM mit derPosition J werdenin derMengebzw.

dem Knoten � H gesammelt.Auf der Basis jedesWurzelknotenswird anhandder Fragen?
ein Binärbaumgebildet.In Abb. 5.6 wird auf denKnoten � ¯

zuersteineFrage � ange-

wendet.In dem gezeigtenBeispiel spaltetdie Fragenachden rechtenKontextgraphemen

( �A@ 7 ¯ H ¸ ¨,A ª .�³�U ó U ) denKnoten � ¯
in eineMenge � © Ï «¯

undeinekomplemenẗareMenge

� © ® «¯
auf. � © Ï «¯

entḧalt entsprechenddergewähltenFragealle Zusẗande,derenGraphemedie

rechtsseitigenKontextgrapheme
U
A?U

oder
U,.1U

aufweisen.Knoten � © ® «¯
entḧalt alle übrigen

ZusẗandeausPosition ¾ desZentralgraphems
U - U . In demgezeigtenBeispielentḧalt � © Ï «¯

also die Zusẗandeder Position ¾ der Trigrapheme
A?U - U + , A?U - U 7 und

.1U - U + . � © ® «¯
entḧalt

Zustand¾ ausdemTrigraphemJ U - U 7 .
DasBeispiel in Abb. 5.6 gibt zudemeinenEinblick, wie sich welcherKontext zusammen

mit der Position der Zusẗande eines Knotens auf die Entwicklung des entsprechenden

Baumesauswirkt.

Als ersteswurde für den Knoten � ¯
, wie auchfür alle übrigenWurzelknoten,die Frage

nachdemlinkenKontext gestellt(ist linkesKontextgraphemein /d/ oderein /t/?). Dies ist

im übrigen bezeichnend:da im Allgemeinenauch bei anderenZentralgraphemenzuerst

Fragennachdem linken Kontext gewählt werden(weil dieseeinenentsprechendgroßen

Likelihood-Gewinn einbringen),kanndavon ausgegangenwerden,dassdasvorausgehende

ZeicheneinenbesondersstarkenEinflußaufdie RealisierungderZentralgraphemeaus̈ubt.
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NEIN

NEINJA

JA

JA NEIN

JA NEIN

JA NEIN

B�CED æÌí �GFIH d,tJ /*/% ¯ Þ

% © Ï ® «¯ Þ% © Ï9Ï «¯ Þ
% © Ï «¯ Þ % © ® «¯ ÞB�CED â;:�îæÌí � F /*/r

%LK

% © ® «K% © Ï «K
B�CED ì �MFIH d,tJ /*/

% © Ï «¯
= N d,tO /e/* = N d/e/r, d/e/s,t/e/rO% © ® «¯
= N i/e/sO% © Ï9Ï «¯
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Abbildung5.6:PrinzipdesEntscheidungsbaumbasiertenState-Clusterings

Des weiterenist zu beobachten,dassdie Relevanz kontextbedingterEntscheidungenzur

Aufspaltungvon Clusternzur Modellmitte (6. Zustand)hin zun̈achstabnimmt,um zum

Modellende(12. Zustand)hin wiederanzusteigen.Dies wird durchdie abflachendeTiefe

der Bäumezur Modellmitte angezeigt.Eine allzu großeDiversifizierungder Zusẗandeist

dort scheinbarnicht sinnvoll. DieserEffekt ist mit denKontext-erfassendenEigenschaften

der Merkmalsextraktion zu begründen,da dieseEigenschaftgeradeam Modellanfangund

-endezueinerhöherenInkonsistenzderMerkmaleführenmuß.

Darüberhinausnimmt der obenerwähnteEinfluß der vorausgehendenKontext-Grapheme
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zumModellendehin ab. Diesläßtsichdaranablesen,dassmit fortschreitenderPositionder

Zusẗandein denModellenzunehmendFragenausgewählt werden,die denrechtenKontext

betreffen. In Abb. 5.6 ist diesexemplarischanderAufspaltungdesKnotensPRQTS2UVXW zusehen.

5.4.1 EinbeziehungtypographischerEigenschaften

Bei sämtlichenBetrachtungenin demvorangegangenenAbschnittwurdedavon ausgegan-

gen,dassdie für dasClusteringnotwendigenFragenbekanntsind.Da dieseFragenunddie

damit verbundenenGraphemgruppenjedoch möglichst unterschiedlicheKontexteinflüsse

ber̈ucksichtigensollen, ist derenFormulierungkeineswegs trivial. Währendausder Lin-

guistik solcheKontexteinflüssefür phonetischeRealisierungender gesprochenenSprache

bekanntsind und diesesWissenauchfür denAufbau kontextabḧangigerPhonem-Modelle

eingesetztwird, gibt es in der Literatur bisherwenig HinweiseüberKontexteinflüssevon

Sub-WorteinheitenaufhandgeschriebeneSprache.

EinenwesentlichenEinfluß habensicherlichGroßbuchstabenauf die Ausführungnachfol-

genderZeichen.Die im AbschnittB.2 gezeigtenBeispielelasseneinensolchenZusammen-

hangvermuten,dageradeGroßbuchstaben- auchbeieineransonsteneherkursivenSchreib-

weise- tendenzielleherin Druckschriftausgef̈uhrtwerden.Zwei möglicheGraphemklassen

ausdenensich FragennachdemKontext ableitenlassensind demnachGroß-und Klein-

buchstaben.

EineweitereUnterteilungbietetsichbei denKleinbuchstabenan.Hier ist esz. B. denkbar,

dassdie Zeichenḧohe und die vertikale Position- ähnlich wie bei den Großbuchstaben-

zu Graphemvariationenführt.Dementsprechendließensichdie Klassender in-line-Zeichen

(ZeichenohneOber- oderUnterl̈angen),derOberl̈angen-behaftetenZeichen,undderBuch-

stabenmit Unterl̈angendefinieren.

Im SinnemaximalerBenutzbarkeit wurdeschonbei der Datenakquisitionauf die Definiti-

on bestimmterRegeln für die Schriftgenerierungverzichtet.Bedingtdadurchist es in den

Datenbasenhäufig zu beobachten,dasszuersteine Sequenzvon Buchstabenk̈orpernge-

schriebenwird, und erst einige Zeichensp̈ater sog. diakritischeZeichengesetztwerden.

Dazugeḧorendie Punkteübereinem’i’ odereinem’j’, sowie PunkteüberUmlautenund

t-Striche.Ein Einfluß diakritischerZeichenauf Umgebungsbuchstabenist daherebenfalls

naheliegend.

DieseÜberlegungenführenzusammengefasstzudenfolgendenGraphemklassen,ausdenen

sichkontextbezogeneFragenableitenlassen:

Klasse1: A, B, C, . . .Z, Ä, Ö, Ü

Klasse2: a,c, e,m, n, o, r, s,u, v, w, x, z
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Klasse3: b, d, h, k, l, ß

Klasse4: f, g, p, q, y

Klasse5: i, j, t, ä, ö, ü

BeispielsweisekanneineausdiesenKlassenabgeleiteteFragedemzufolgelauten:’Ist der

rechteKontext ein GraphemderKlasse1’?

Im Vorgriff auf die sp̈aterdargestelltenErgebnisseist anzumerken, dassdieserAnsatzei-

ne eher mäßigeErkennungsgenauigkeit liefert. Von diesemStandpunktaus wäre darum

vergleichsweiseeherder datengetriebeneAnsatzzu favorisieren.Jedochkannandererseits

auchnicht garantiertwerden,dassmit denobendargestelltenKontextklasseneineoptimale

Grundlagefür dasEntscheidungsbaum-basierteClusteringgefundenwurde.Vielmehrist an-

zunehmen,dassdieserelativ einfacheUnterteilungdieKontexteinflüssenochnicht in vollem

Maßeber̈ucksichtigt.

Im folgendensollendaherversẗarkt selbstorganisierendeVerfahrenentwickelt werden,die

esermöglichen,auf BasisdervorhandenenDatendasfehlendegraphonomischeWissenzu

generieren.DieseVerfahrenwerdenin dennachfolgendenAbschnittennäherbeschrieben.

5.4.2 Clustering Mark ov’scherQuellen

GrundlegendeIdeediesesAnsatzesist es,gewisseÄhnlichkeitenunterGraphemenzu fin-

den, die anhanddes Schriftbildesnicht ohne weiteresersichtlich sind, sich aber in der

gewähltenMerkmalsrepr̈asentationwiederfinden.Naheliegendwäreesalso,die Merkmals-

sequenzenverschiedenerGraphemein derTrainingsdatenbasiszu vergleichen.Ein direkter

VergleichderMerkmalssequenzenbrächtejedochdie folgendenzwei wesentlichenProble-

memit sich:

Y Zumeinenist zubeachten,dassesrelativ schwierigist, einzelneMerkmalssequenzen,

diezumVergleichherangezogenwerdenkönnten,alsrepr̈asentativ zubezeichnen.Die

starkvariierendenRealisierungsformenverhinderndies.

Y Zum anderenerschwerenaberauchdie äußerstuneinheitlichenMerkmalssequenz-

LängeneinendirektenVergleichdurchherk̈ommlicheAbstandsmaße.

EineinteressanteAlternativebietetsichallerdingsmit einemindirektenVergleichderMerk-

malssequenzen̈uberdie Monograph-HMM,dadiese- in statistischabstrahierterForm - ein

gemitteltesaberdennochrelativ detailiertesAbbild der Trainingsdatendarstellen.Hierzu

werdendie HMM zu Markov’schenQuellenumfunktioniert[Kos98d]. Abb. 5.7 zeigtdazu

eineMöglichkeit wie sichHMM alsMarkov’scheQuellennutzenlassen.Werdendie Tran-
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23Sequenz: 1

Ausgabeverteilung

VQ-Prototypen

x

y

3
1

2

rekonstruiertes Segment

VQ-Prototypen
nahe des Einheitskreises

ZustandZ

[�\G]�^,_

n

Abbildung5.7:ClusteringMarkov’scherQuellen

sitionswahrscheinlichkeitenderHMM unddiedamitverbundenenVerweilzeitenin denein-

zelnenZusẗandenvernachl̈assigt,lassensich für jedesGraphemtypische,längennormierte

Trajektorienermitteln,dieanschließendproblemloseinemselbstorganisierendenMinimum-

Abstands-Klassifikatorzugef̈uhrt werdenkönnen.

Zur Rekonstruktionder Stifttrajektorieanhandder als QuellegenutztenHMM bietetsich

insbesonderedie als Merkmal genutzteOrientierungder Tangenteder Stifttrajektorie( ` -

Merkmalsstrom)an.Diesist dadurchzuerklären,dassdieStifttrajektoriezun̈achsträumlich

unterabgetastetwird. Die Abtastvektoreninterpolierendabeiquasi-̈aquidistanteAbtastpunk-
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te. Im UmkehrschlußkannalsodieTrajektorielediglich anhandderWinkelsequenzderAb-

tastvektorenangen̈ahertwerden,da ja derAbstandaufeinanderfolgenderAbtastpunkteals

Konstantebekanntist.DajededieserOrientierungenwiederumin je einena-b�c - und cedgf -Wert

kodiert wird (um die Unstetigkeit bei hji zu beheben),sind die Merkmaledemzufolgeauf

demEinheitskreisverteilt.Ein weitererVorteil derNutzungder ` -Merkmaleist, dassdienur

zweidimensionalenEingangsvektorendurcheinCodebuchderGröße30quantisiertwerden.

DerentstehendenachteiligeQuantisierungsfehlerhält sichdamitin Grenzen,wassichletzt-

endlichpositiv aufdasRekonstruktionsergebnisauswirkt.

Um die RekonstruktionderTrajektorieanhandderAbb. 5.7 zu verdeutlichen,sei zun̈achst

angenommen,dassdie HMM ausdreiZusẗandenbestehen.AnhandderMaximumsuche

kmln*oqp�r�s*tupjvw x n-y kmz (5.28)

wird dasCodewort k ln mit derhöchstenWahrscheinlichkeit ausderAusgabeverteilungx n2y kmz
für jedenZustand { innerhalbeinesHMM gesucht.Aus den obendargelegten Gründen

wird diese Sucheausschließlichauf den Ausgabeverteilungender ` -Merkmale durch-

geführt. Die Wahrscheinlichkeit für ein Codewort k ist naẗurlich ein direktesMaß für die

Häufigkeit deskorrespondierendenk -tenCodebuchvektors(im betreffendenZustand).Dar-

auf basierendläßt sich nun eine Sequenzvon VQ-Prototypenfür jedesHMM bestim-

men.DiesesynthetisierteVQ-Sequenzläßtsich in Verbindungmit demCodebuch des ` -

Merkmalsnutzenum die StifttrajektoriedesmodelliertenGraphemszu rekonstruieren.Die

Codewörter stellendie (numerierten)ClusterdespartitioniertenMerkmalsraumesdar. Im

Falle des ` -MerkmalsbestehtjederCodebuchvektor auszwei Komponenten,die den cedgf -

und a$b�c -Werten der Abtastvektororientierungenin dem Einheitskreisentsprechen.Diese

Codebuchvektor-Komponenten,multipliziert mit derkonstantenAbtastvektorl̈angeergeben

die Beiträgein | - und } -Richtungzu deminterpoliertenTrajektoriensẗuck. Die Trajektori-

ensẗucke lassensichdannzustandsweisezu einemsynthetischenGraphemzusammenf̈ugen

indemdie Beiträgein | - und } -Richtunginkrementellan dasEndedesjeweils vorherigen

Vektorsangef̈ugtwerden.

Abb. 5.8zeigteinigederaufdieseWeiserekonstruiertenGrapheme.Jededieserrekonstruier-

tenGraphemerepr̈asentierteinecharakteristischeKurvenform.Die uniformeLängeerlaubt

esschließlichStandard-ClusteringMethoden,wie z. B. denk-meansAlgorithmusanzuwen-

den,umdurchunüberwachtesLernenGraphemklassenzu identifizieren.

Dashier zugrundeliegendePrinzipzur Bestimmungvon Kontextklassenberuhtauf derAn-

nahme,dassNachbargrapheme,die auf GrundbestimmtergemeinsamerEigenschaftenals

ähnlich gelten,auchähnlicheAuswirkungenauf ein Zentralgraphemzeigen.Ist dies der

Fall, lassensichausdenermitteltenGraphemklassennaẗurlich Fragenfür dasBaum-basierte

Clusteringableiten,indemdanachgefragtwird, ob der Kontext zu einerbestimmtenGra-

phemgruppegeḧort.
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Die folgendeTabellezeigtdasErgebnisdesClusterings.

/B/ /D/

/f/ /l/

/K/ /O/

/e/ /s/

Abbildung5.8:BeispielerekonstruierterGrahpeme

Klasse1: A, D, J,M, Y

Klasse2: B, C, F, G, H, I, K, L, P, R, S,U, Z

Klasse3: E, N, O, Q, T, V, W, X, Ä, Ö, Ü

Klasse4: a,d, j, k, n, o, p, q, r, s, t, v, w, x, ö, ü, ß

Klasse5: b, c, f, h, i, l, u, ä

Klasse6: e,g, m, y, z

Hierbei wurdendie repr̈asentativen Sequenzenmittels des k-meansAlgorithmus zu 2x3

Gruppeneingeordnet,wobeiGroß-undKleinbuchstabenjeweilsgetrenntgruppiertwurden.

Verglichenmit demin Abschnitt5.4.1vorgestelltenheuristischenAnsatzstehendurchden

selbstorganisierendenAnsatzinsgesamtsechsanstattderfünf zuvor definiertenKlassenzur

Verfügung.Auch die Gruppenaufteilungscheinteine komplett andereStruktur hervorge-

brachtzuhabenalsbeiderheuristischenAufteilung.Ein Teil derErgebnissedesClusterings

scheintausgraphonomischerSichteinleuchtendzu sein.Diesist z. B. derFall bei denGra-

phemen/C/ und/G/ derKlasse2, derenTrajektorienüberweiteStreckendurchausÄhnlich-

keitenzugeschriebenwerdenkönnten.Gleichesließesich beispielsweiseauchfür das/O/

und/Q/ alseineTeilklasse,sowie für das/N/, das/V/ unddas/W/ alseineweitereTeilgrup-

peausKlasse3 postulieren.

Selbstunterder Berücksichtigungder Bildung von TeilgruppenscheinenandereKlassen-

zuordnungenwiederumwenigeroffensichtlich.Jedochist hier nochmalszu unterstreichen,

dassdieGruppierungenaufderBasisderbeobachtetenMerkmaledurchgef̈uhrtwurden,und

diesnicht zwangsweisemit demSchriftbild gleichzusetzenist, dassichdemmenschlichen

Betrachteroffenbart.
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Zusammenfassendläßt sich feststellen,dassdie Ähnlichkeiten auseinemTeil desMerk-

malsraumesabgeleitetwerdenkonnten,der auchbei der allgemeinenModellbildungkon-

textabḧangigerwie kontextunabḧangigerHMM relevant ist und darumgegen̈uber einem

heuristischenAnsatzgewisseVorteilebietensollte.

5.4.3 Tree-Sweeping

Ein weitereruntersuchterAnsatzzur Generierungvon Kontextklassenist ein zweistufiger,

ebenfallsselbstorganisierenderProzeß,derwiederumaufdemEntscheidungsbaum-basierten

Clusteringberuht.In einemerstenClustering-Durchlaufwerdenauchhier die Graphem-

klassenzusammengefasst,die in einerzweitenStufedannals Grundlagefür daseigentli-

cheClusteringder HMM-Zuständeverwendetwerden(Abb. 5.9). In der erstenStufewird

zun̈achstein Baum-basiertesClusteringauf die vorhandenenMonographemeangewendet.

In der zweitenStufewerdenanhandder generiertenFragendie Zusẗandeder expandierten

n-Graphemeverkn̈upft.

WesentlicherUnterschiedzu dem im vorherigenAbschnitt beschriebenenVerfahrender

Markov’schenQuellenist, dassdie ZusammenfassungderMonographemezu Kontextklas-

senentsprechendeinerMaximum-LikelihoodOptimierungdurchgef̈uhrt wird. Damit ist es

möglich überdenVergleichderKurveneigenschaftenhinauszu gehenunddie Betrachtun-

genaufsämtlichezurVerfügungstehendenMerkmaleauszuweiten.

Die Ausgangssituationin der erstenStufe ist, dasszun̈achstalle Zusẗandeder vorhande-

nenMonographemein einemWurzelknotenakkumuliertwerden.Im Unterschiedzu dem

allgemeinenBaum-basiertenVerfahrenwerdendie Entscheidungsb̈aumenicht getrenntzu-

standsweiseexpandiert.Ausgehendvon demWurzelknotenwird dasSplitting solangevor-

angetrieben,wie einbestimmterWertfür ~�"� überschrittenwird. Die Aufspaltungwird dabei

anhandprimitiver Fragenvorgenommen,welchedie ZusẗandederenthaltenenMonograph-

Allographeme
geclusterte

Stufe 1

Monographeme

Allographem-
Expansion

(sweeping)

TB clustering

Allographeme

Kontext Klassen

TB clustering

Stufe 2

Abbildung5.9:ÜbersichtzumEntscheidungsbaumbasiertenClustering
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emebetreffen. Z. B. ist einesolchepotenzielleFrage,ob ein Zustandzum Monographem

/E/ geḧort ( ���={$����������� ). BetrachtungendesKontextesbleibenin dieserStufezun̈achst

außenvor. Die AuswahlmechanismenderFragensind identischmit denendesallgemeinen

Baum-basiertenClusterings.

Die sukzessive AnwendungsolcherFragenbringt die im oberenTeil in Abb. 5.10gezeigte

Baum-Strukturhervor, in der an jedemKnotendie ZusẗandedesnachgefragtenMonogra-

phemsabgespaltenwerden(wenneinentsprechenderLikelihood-Gewinngegebenist).Diese

ausdenZusẗandeneinesMonographemsbestehendenAusgangsknotenseienals primitive

Knotenbezeichnet.NachvollständigerAufspaltung,d. h., wennder durch ~�"� spezifizier-

noyes

/A/

/E/

noyes

yes
no

/B/

/D/

yes
no

Split!

Merge!

���E�X��� /E/

/A/, /B/, /C/, ..., /Z/

���E�X��� /A/

/C/, /O/, /Q/, /X/, /Y/

masternode

���E���9� /B/

���E� � � /D/

/B/, /D/

mergedprimitive nodes

Abbildung5.10:Split-and-Mergevon Zustands-Clustern
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te minimal geforderteLikelihood-Gewinn durchweitereAbspaltungennicht mehrerreicht

werdenkann,verbleibteinnicht-primitiverAusgangsknotenaufuntersterBaum-Ebene.Dies

seidersog.Master-Knoten.

Um zus̈atzlichenicht-primitive Clustermit einemBaum zu generieren,wird wie im un-

terenTeil in Abb. 5.10 gezeigt,in einemMerging-Durchlaufversuchtdie primitiven Clu-

sterweiter zusammenzufassen.Für jedemöglicheCluster-Paarungwird gepr̈uft, ob deren

Verkn̈upfung einenLikelihood-Verlustunterhalbder spezifiziertenSchranke ~�"� mit sich

bringt.Ist diesderFall, erfolgtdieVerkn̈upfungderbeteiligtenCluster. Die Verkn̈upfungder

Zusẗandein dennicht-primitivenKnotendesentstandenenBaumeszu einemallgemeinen,

Graphemklassen-übergreifendenHMM würdeaufdieseWeisezueinemvergleichsweisege-

ringenLikelihood-Verlustführen.

Die ausgebildeteStrukturdesBaumes- insbesonderedessenTiefe - hängtunteranderem

entscheidendvon dem gewähltenParameter ~�"� ab. Durch das sog. Sweepingdes ~�"� -

ParametersinnerhalbeinesbestimmtenBereichesist esmöglich eineVielzahl verschiede-

nerBaumstrukturen,bzw. Graphemkombinationenzuerzeugen.Aus allenerzeugtenBaum-

StrukturenzwischendenExtremendervölligen Verkn̈upfungaller Modelleundder totalen

Aufspaltungin jeweilseinzelneHMM werdenalleauftretendennicht-primitivenClusterge-

speichert.DieseSammlungnicht-primitiverGraphemklassenläßtsichanschließendwieder-

umalsGrundlagefür Kontext-bezogeneFragenverwenden.

In dieserWeisewird für Groß-undKleinbuchstabengetrenntverfahren.Ein Teil dersoer-

zeugtenGraphemklassenist in Abb. 5.11 gezeigt.Bei dendargestelltenGraphemgruppen

handeltes sich um die entstandenenMaster-Knoten.Die Pfeile in der Abbildung deuten

die Abhängigkeit derZusammensetzungeinesMaster-Knotensvon demParameter ~�"� an.

Abb. 5.11verdeutlichtdar̈uberhinaus,dassMaster-Knoten,die untereinemkleineren ~�"�
entstandensind,stetseineTeilmengegrößererMaster-Knotensind.

5.5 Ergebnisse

Zur EvaluierungkontextbezogenerModellierungstechnikensind umfangreicheDatenbasen

erforderlich.Esist zubedenken,dassdiekontextbedingtenEffektein möglichstvielfältigen

KombinationenmehrfachbeieinemSchreiberzubeobachtenseinsollten.Dabeiderschrei-

berabḧangigenDatenbasisdie WortanzahlproSchreiberim Trainings-SetumdenFaktor10

größerist, alsbei derschreiberunabḧangigenDatenbasis,werdendie Experimentezun̈achst

andemschreiberabḧangigenSystemdurchgef̈uhrt.Von jedemderdrei Schreiberwurdenzu

Trainingszwecken ca.2000Wörter gesammelt.Es bestehtdamit die Hoffnung,dassbeob-

achtbareKontexteinflüssein gewissemMaßealsrepr̈asentativ gelten.

Tab. 5.2 zeigt die erzieltenErgebnisse.Zu Vergleichszwecken ist in Tab. 5.2 in Zeile 1
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/Ä/, /C/, /O/, /Ö/, /Q/, /Ü/, /X/, /Y/

/Ä/, /C/, /O/, /Ö/, /Q/, /R/, /U/, /Ü/, /V/, /X/, /Y/, /Z/
/Ä/, /C/, /J/, /L/, /N/, /O/, /Ö/, /Q/, /R/, /T/, /U/, /Ü/, /V/, /X/, /Y/, /Z/

/Ä/, /Ö/, /Ü/, /X/, /Y/

/Ä/, /C/, /O/, /Ö/, /Q/, /Ü/, /V/, /X/, /Y/, /Z/

/Ä/, /C/, /F/, /H/, /I/, /J/, /L/, /N/, /O/, /Ö/, /Q/, /R/, /T/, /U/, /Ü/, /V/, /X/, /Y/, /Z/

/ä/, /ö/, /q/, /ü/, /x/, /y/
/ä/, /j/, /ö/, /q/, /ü/, /v/, /x/, /y/
/ä/, /j/, /ö/, /p/, /q/, /ß/, /ü/, /v/, /w/, /x/, /y/, /z/
/ä/, /b/, /c/, /f/, /j/, /k/, /o/, /ö/, /p/, /q/, /ß/, /ü/, /v/, /w/, /x/, /y/, /z/
/ä/, /b/, /c/, /f/, /j/, /k/, /m/, /o/, /ö/, /p/, /q/, /ß/, /u/, /ü/, /v/, /w/, /x/, /y/, /z/

~�"�

~�"�

Abbildung5.11:EntwicklungderMaster-KnotendurchTree-Sweeping

dasErgebnisdesdiskretenBasissystems,mit kontextunabḧangigenMonographemenauf-

geführt. Die Spalten2 bis 4 gebendie Erkennungsratenfür die einzelnenSchreiberwieder.

Die 5. Spaltezeigt die durchschnittlicheErkennungsratemit der relativen Fehlerreduktion

in Klammern,bezogenaufdasMonographemsystemin Zeile 1. Spalte6 gibt Auskunftüber

diedurchschnittlicheAnzahlvonModellennach demClustering.Die Modellanzahlin Spal-

te 6 ist mit denentsprechendenWertenausTab. 5.1zu vergleichen,in derdie Modellanzahl

in Abhängigkeit desverwendetenLexikonsunddesber̈ucksichtigtenKontextesaufgelistet

ist. Die Ergebnissein Tab. 5.2 sind mit dem30k-Lexikon erzielt worden.Die Zeilen 2-6

zeigendie ErgebnisseunterVerwendungvon Trigraphemen.Die Anzahl der Trigrapheme

vor demClusteringbetr̈agtdemnach8900.Die 2. Zeile in Tab. 5.2gibt die erzieltenErgeb-

nissefür die selektiv hinzugef̈ugtenTrigraphemewieder(Abschnitt5.2.1).Die Ergebnisse

mit kontextabḧangigenModellengebendie maximalenErkennungsraten,die mit optimaler

Einstellungder jeweiligenParametererzieltwerdenkonnten,wieder. Mit demdatengetrie-

benenClusteringderTrigraphem-Zusẗande(Abschnitt5.3)konntedie durchschnittlicheEr-

ank jmr vdm ø AnzahlHMMs

Monographeme 93.0% 77.9% 83.4% 84.8% 80

selektivesVerfahren 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: Erkennungsergebnisse- Vergleich verschiedenerReduktionsans̈atze,schreibe-

rabḧangig,30K Lexikon
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kennungsrateauf 91,3% verbessertwerden.Die drei letztenZeilen in Tab. 5.2 zeigendie

Ergebnissemit Entscheidungsbaum-basiertemClustering.An derAnzahlverbleibenderMo-

delle ist bei demEntscheidungsbaum-basiertenClusteringein interessanterEffekt abzule-

sen.Die größereAnzahlläßtdaraufschließen,dassdiekontextabḧangigenModelledeutlich

detailierterausgef̈uhrt werden,alsbei denübrigenVerfahren,wasschließlichzu einerver-

gleichsweisehohenErkennungsrateführt.

Zunächstist in Zeile 4 dasErgebniswiedergegeben,welchesmit heuristischangesetzten

Fragen(Abschnitt5.4.1)zu erreichenwar. Die Ergebnissein Zeilen5 und6 beziehensich

auf die Generierungvon FragendurchMarkov’scheQuellen(Abschnitt5.4.2).Interessant

sinddie geringenDifferenzenzwischender letztenunddervorletztenZeile.Für die Ergeb-

nisseder letztenZeile wurdenfür jedenSchreiberindividuelleFragen,bzw. Bäumefür das

Clusteringgeneriert.Die GenerierungderFragenwurdedabeimit denschreiberabḧangigen

Monographemendurchgef̈uhrt. Die vorletzteZeile beschreibtdie Ergebnisse,die mit einer

allgemeinenMengevon Fragenerzielt wurden.DieserallgemeineSatzvon Fragenwur-

de wiederumauseinemschreiberunabḧangigenSystemgeneriertund einheitlichfür jeden

Schreiberverwendet.DieserVergleich legt den Schlußnahe,dasses selbstfür schreibe-

rabḧangigeSystememöglich ist, eineallgemeing̈ultige Mengevon Fragenzu entwickeln,

ohnedafür nennenswerteVerlusteanGenauigkeit hinnehmenzumüssen.

Die selbstorganisierendeGenerierungvon Fragenzeigt gegen̈uber den übrigenVerfahren

die höchsteKorrektheit.Es zeigt sich dar̈uberhinaus,dassüberdie zur Verfügunggestell-

ten Fragenein gewissesOptimierungspotenzialgegebenist. Um schließlichdassoptimale

Verfahrenzu finden,soll ein abschließenderVergleich der Markov’schenQuellenund des

Tree-Sweepingsanhanddes200k-Lexikonsdurchgef̈uhrt werden.Wie Tab. 5.1 zeigt,stellt

einesolcheLexikongr̈oßeaufgrunddersehrstarksteigendenModellanzahleinebetr̈achtli-

cheHerausforderungankontextorientierteModellierungsformen.

Bei einerderartigenGrößedesLexikonsstellt sichzudemdie Frage,ob die generelleVer-

wendungvonTrigraphemenin jedemFall diebesteLösungdarstellt.Die Ergebnissein Tab.

ank jmr vdm ø 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:VergleichverschiedenerKontextbereiche,schreiberabḧangig,200kLexikon
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5.3 sollendieseFragenbeantworten.Die ersteSpaltein Tab. 5.3 gibt Auskunft überden

ber̈ucksichtigtenKontext. Die zweiteSpaltebezeichnetdasVerfahrenzur Generierungvon

Fragen.Sowohl mit denMarkov’schenQuellen,wie auchmit demTree-Sweepingwurde

je ein generellangewendeterSatzvon Fragenfür alle drei Schreiberausdemschreiberun-

abḧangigenSystemgeneriert.Bei einemVergleich zwischenlinks-abḧangigenBigraphe-

menundrechts-abḧangigen,zeigtsicheinehöhereKorrektheitbeiderBerücksichtigungdes

linken Nachbargraphems.Dies ist in soferneinsehbar, da der aktuell geschriebeneBuch-

stabeoffensichtlichsẗarker von dem vorausgehendenNachbarnbeeinflußtwird, als von

seinemNachfolger. Bei der Verwendunglinks-abḧangigerBigraphemeläßt sich zun̈achst

kein Einfluß auf die verwendetenFragenfeststellen.Markov’scheQuellenzeigenhinge-

geneinenVorteil bei rechts-abḧangigenBigraphemen.Die höchstenErkennungsratenliefert

schließlichdie Verwendungvon Trigraphemen,wobei sich hier insbesonderedie ausdem

Tree-SweepinghervorgegangenenFragenalsgeeigneterweisen.Die höhereErkennungsrate

bei Trigraphemenläßtsichwiederumdamitbegründen,dassTrigraphemedie Vorteilevon

rechts-undlinks-abḧangigenBigraphemenvereinen.Wennauchlinks-Bigraphemedemdo-

minierendenEinflußvorausgehenderBuchstabengerechtwerden,könnendiesewenigergut

dieAbhängigkeitenbeiGroßbuchstabenerfassen,dadiesein derRegel lediglicheinenrech-

tenKontext aufweisen.

Mit demhier beschriebenenVerfahrendesTree-Sweepingsläßtsich bei optimiertem ~�"�
die ErkennungsratedesschreiberunabḧangigenSystemsmit einemWortschatzvon 2000

Wörternvon90,6% auf93,2% verbessern.

5.6 Kapitelzusammenfassung

Mit derEinführungkontextabḧangigerModelleeröffnet sichdie Möglichkeit die Vielfältig-

keit der Handschriftauf komplexere Modellstrukturenabzubilden,als es mit kontextun-

abḧangigenModellenmöglichwäre.DurchentsprechendeVerkn̈upfungvonModellparame-

ternwird auf selbstorganisierendeWeiseeineoptimierteindividuelleModellstrukturgefun-

den.Mit derParameterverkn̈upfungwird gleichzeitigdieParameteranzahlaufeinsinnvolles

Maß reduziert,sodassdie Trainierbarkeit der Modelle - auchbei einerbegrenztenAnzahl

von Trainingsbeispielen- gegebenist.

Insbesonderebei der VerwendungsehrgroßerLexika spielt die Parameterverkn̈upfungei-

neentscheidendeRolle.Die meistenpotenziellmöglichenGraphemkombinationensindbei

sehrgroßemVokabular nicht in der Trainingsmengevorhanden.DasEntscheidungsbaum-

basierteClusteringbietetdabeigegen̈uberdemdatengetriebenenClusteringbesondereVor-

teile,daesdurchdie entstehendeBaumstrukturauch’ungesehene’Graphemkombinationen

synthetisiert.

Für dieEntwicklungderBaumstrukturist wiederumdieBildungvonGraphemklassenerfor-
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derlich,dieunterschiedlicheKontexteinflüssewiderspiegeln.DieseGraphemklassenwurden

anhandverschiedenerVerfahrengeneriert.Ein abschließenderVergleich der Verfahrenhat

trotz derrelativ kleinenDatenbasendie ÜberlegenheitkontextuellerModellierunggezeigt.



Kapitel 6

Textmodellierung

BisherrealisierteAnsätzefür die Online-Handschrifterkennungermöglichenentweder

1. die ErkennungohnevorgegebenenWortschatz,wasdafür aberdie Eingabeeinzelner

Druckschrift-̈ahnlicherBuchstabenerfordert.Hier werdendie Buchstabeneinzelner-

kanntundsp̈ateraneinandergereiht.Odersieermöglichen

2. die verbundeneEingabevon Buchstabenfolgen,mit derBeschr̈ankungauf bestimmte

Worte(festesVokabular).

Bei der Handschrifterkennungmüßte demnachgrunds̈atzlich zwischeneinem Lexikon-

freien Modus bei EingabesegmentierbarerEinzelzeichen,und einem Lexikon-basierten

Modusmit derOptionzurEingabeverbundenerZeichenausgewähltwerden.

Die zweite Variantewurde in den bisherigenKapiteln verfolgt. Um dieseBeschr̈ankung

soweit wie möglichabzuschẅachen,wurdedabeiversuchtdieLexikongr̈oßezumaximieren.

Geradeim Deutschenmit der intensivenNutzungvon Kompositawird eshingegenimmer

wiederauffallen,dassein Lexikonnie vollständigist.

Der entscheidendeVorteil deshier vorgestelltenVerfahrensist nun die Kombinationder

Vorteile beiderModi [Kos99c].Es kann Text unter VerwendungverbundenerBuchstaben

eingegebenwerden.Der Benutzer ist dabei jedoch nicht auf ein festesLexikon, bzw.

auf einendefiniertenWortschatzbeschr̈ankt. D. h., dassdie Kombinationvon HMM und

Textmodellenhier erstmalseineautomatischeschreiberunabḧangigeHandschrifterkennung

ermöglicht ohnebesondereVoraussetzungenbez̈uglich desverwendetenVokabulars oder

der Schriftart (Font). Als Textmodelle werden hier statistischeModelle (N-Gramme)

bezeichnet,die nicht wie üblich auf Wortbasis,sondernauf Einzelzeichenbasistrainiert

werden.

91
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6.1 Verknüpfung von Graphem- und Textmodellen

Für die Erkennungvon WörternoderSätzenmit großemVokabular (einigetausendWörter)

gilt folgenderklassischerAnsatzalsStandderTechnik:

Die einzelnenBuchstabenwerdenmit HMM anhandvon Trainingsbeispielenmodelliert.In

einemLexikon,welchesdenerlaubtenWortschatzdefiniert,ist ein gültigesWort durchdie

Folge seinerBuchstabenbzw. HMM beschrieben.Mit einerViterbi-Dekodierungkannbei

derErkennungeinesunbekanntenWortes,welchesdurchdieAbtastsequenz� repr̈asentiert

ist, daswahrscheinlichsteWort � l ausallenWorten � gefundenwerden.

� l*oqp�res�t�pjv� � y ���/� z (6.1)

Die Sucheerfolgt hier unterBerücksichtigungdesgewähltenVokabularsum denBerech-

nungsaufwandzu begrenzenund die Fehlerratezu minimieren.Für die Erkennungganzer

SätzeoderWortfolgenwerdenzus̈atzlichSprachmodelleeingesetzt[Mak94, Nat95].Diese

Sprachmodellesindim wesentlichenWahrscheinlichkeitenfür bestimmteWortfolgen � :

� y � z!o ��
� � V �

yX¡ ��� ¡ ��¢5£�¤ V¦¥2§¨§g§¨¥ ¡ ��¢ V z § (6.2)

� y�¡ �e� ¡ �g¢5£�¤ VE¥$§g§¨§g¥ ¡ ��¢ V z ist dabeidie Wahrscheinlichkeit, dassdem Wort ¡ � die Wortfol-

ge ¡ ��¢5£�¤ V¦¥2§¨§g§¨¥ ¡ ��¢ V vorausging. © ist die Kontexttiefe diesessog. N-Grams.Mit der

Viterbi-Dekodierungkannbei derErkennungdasSprachmodellunddie HMM gleichzeitig

ausgewertetwerden.Der erkannteSatz � l wird dabeiwie folgt bestimmt:

� l*oqp�res�t�pjvª � y � z�« � y ���/� z (6.3)

Die wesentlicheInnovationist nundieVerwendungeinesTextmodellsanStelleeinesfesten

LexikonsundeinesoptionalenSprachmodells.DasTextmodell ist im wesentlichenstruktu-

riert wie ein Sprachmodell,beschreibtabernicht die Wahrscheinlichkeitenvon Wortfolgen

sonderndie von Buchstabensequenzen( � yX¬ ��� ¬ ��¢5£�¤ V¦¥2§¨§g§¨¥ ¬ ��¢ V z ). DieseBeschreibung kann

allerdingsübereinewesentlichgrößereKontexttiefeerfolgenalsbeiWort-basiertenSprach-

modellen.Währendbei SprachmodellengewöhnlichKontexttiefenvon zwei oderdrei ein-

gesetztwerden,sind bei TextmodellenKontexttiefen von 12 oder höher realisierbar. Die

höherenKontexttiefenbei Textmodellenbeziehensichallerdingsauf die Längevon Buch-

stabenfolgen,währendsich die Kontexttiefe bei Sprachmodellenauf die Wortfolgenl̈ange

bezieht.

Ein systemimmanentesProblemdesViterbi-Dekodersist derUmgangmit N-Grammenmit

großerKontexttiefe( ©®°¯ ). Um eineeffizientereAuswertungsolchkomplexerTextmodel-

le zu erzielen,kannz. B. ein Stack-Dekoder [Wil98] verwendetwerden.DasTextmodell -

insbesonderemit hoherKontexttiefe - machtaufdieseWeiseein festesLexikon überfl̈ussig.
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IndemdasTextmodell mit entsprechendgroßerKontexttiefe überWortgrenzenhinweg be-

rechnetwird, sind die Auftrittswahrscheinlichkeitender Wortgrenzenim Textmodell ent-

halten.D. h., dasssowohl eine Erkennungvon Sätzenbzw. Wortfolgen möglich ist, wie

auchdie ErkennungeinzelnerWorte.DaspotentielleAuftretenvon Wortgrenzenwird, wie

in Abschnitt6.2.2beschrieben,durcheineentsprechendeAufbereitungderTrainingsmenge

gesteuert.

6.2 Modellebenen

Wie bereitserwähnt,werdenHMM undTextmodellewie in Glg. (6.3) angegeben,gemein-

samwährendder Erkennunganhandder beobachtetenHandschriftmerkmale� , bzw. im

diskretenFall anhanddervektorquantisiertenMerkmale ± , evaluiert.Bei derDekodierung,

bzw. derErkennungsinddaherlediglichdiezweiModellartenGraphemmodellundTextmo-

dell involviert, wie siein denfolgendenAbschnittenbeschriebenwerden.

6.2.1 Graphemmodelle

Bisher war das Graphem-oder Zeichenmodellals Hidden Markov Modell dargestellt.

Anzumerken ist hier, dassstatt des HMMs bei diesemAnsatz ebensoein allgemeines

statistischesGraphemmodellverwendetwerdenkann, welchesdie bedingteWahrschein-

lichkeit (Likelihood) � y �²�/³ z der Beobachtungsfolge� unter der Bedingungder Wort-

bzw. Zeichenfolge³ liefert. DasVerfahrenist demnachnichtandieArt derZeichenmodelle

gebunden.Es muß lediglich sichergestelltwerden,dasswährendder Erkennungdie ver-

wendetenGraphemmodelleeffizient gemeinsammit demTextmodell ausgewertetwerden

können.

6.2.2 Textmodelle

Allgemein formuliert beschreibt ein Textmodell die Wahrscheinlichkeit

� yX¬ ��� ¬ ��¢5£�¤ V¦¥$§g§¨§g¥ ¬ ��¢ V z eines Buchstabens¬ � unter der Bedingungeiner bestimmtenihm

vorausgehendenBuchstabenkette oder Historie ¬ �g¢5£�¤ V´¥2§¨§g§¨¥ ¬ ��¢ V (Glg. (6.2)). Die Struktur

ähneltdemnachder einesSprachmodells,bzw. einerstatistischenGrammatik,welcheauf

Wortfolgenbasiert.Mit zunehmenderKontexttiefe vergrößertsichexponentielldie Anzahl

der Textmodellparameter. Bei einerKontexttiefe von © o ¯ und einemZeichenvorrat ©¶µ
von 80 verschiedenenZeichen,ergibt sich theoretischpro ZeicheneineKontextmengevon

© £=¢ Vµ o ·�¸ W o ¹�º»¸�¸ verschiedenerKombinationen.Für eine Kontexttiefe von © o ¹
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erḧoht sich dieser Wert bereits auf ·�¸�¼¾½ ¯ ¥ ¯ «�¿1¸�À . Um die Vielzahl der Parameter

zuverlässigzu scḧatzen,werdensolcheModelle i. d. R. auf sehrgroßenTextdatenbasen

trainiert, die mehrereMillionen Sätzebeinhalten.Zudemwerdenzur Glättungder Wahr-

scheinlichkeitenund zur Vermeidungvon sparsedata-Effekten,Cut-Off-, Diskontierungs-

undBack-Off-Strategien [Cla97] bei der Parameterscḧatzungder Textmodelleangewendet.

Prinzipiell könnenhier sämtlicheVerfahrenzurVerfeinerungundGlättungderTextmodelle

verwendetwerden,wie sieauchvonderOptimierungvonSprachmodellenbekanntsind.

Der UnterschiedzwischenTextmodellenzur Satz-undzurWorterkennungsoll nachfolgend

anhandeinesBeispielserläutertwerden.Dazuwird angenommen,dassdie Trainingsmenge

für dasTextmodellausfolgendemSatzbesteht:

Ein Trigramm-Sprachmodell besteht aus relativen

Trigramm-, Bigramm- und Unigramm-H äufigkeiten.

Für die Satzerkennungwird jeweils einegesamteTextpassageverarbeitet.Satzanfangund

-endewerdenspeziellbehandelt,washier nicht weitervertieft werdensoll. Bei einemTri-

gramm( © o ¯ ) ergebensich für die exemplarischeTrainingsmengebeginnendbei dem

ersten’n’ folgendeKontextkombinationen:

(n|i,E), (<sp>|n,i), (T|<sp>,n), (r|T,<sp>), (i|r,T),

(g|i,r), (r|g,i), (a|r,g), (m|a,r), (m|m,a),

(-|m,m), (S|-,m), (p|S,-), ...

DiesesBeispielmachtdeutlich,dassbeientsprechendhoherKontexttiefestatistischeZusam-

menḧangeüberWortgrenzen(hier mit ÁÂ{eÃÅÄ bezeichnet)hinweg erfasstwerdenkönnen.

SogarderEinflußvon SatzzeichenundWortgrenzenwird in diesespezielleForm derstati-

stischenOrthografieeinbezogen.

Für denEinzelwortmoduswird die Datenbasisin modifizierterForm zumTrainingverwen-

det.Die einzelnenTextpassagenwerdendazuandenauftretendenwhitespacesin einzelne

Wörterzerlegt:

Ein

Trigramm-Sprachmodell

besteht

aus

relativen

Trigramm-,

Bigramm-

und

Unigramm-H äufigkeiten.
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Unter speziellerBehandlungder Wortanf̈angeund -Endenwerdenfür jedeseinzelneWort

mit anḧangendenSatzzeichendie KontextkombinationenextrahiertundderenHäufigkeiten

analysiert.UnterVernachl̈assigungderSonderbehandlungvon Wortanfangund-Endeerge-

bensichim VergleichzumerstenBeispielfolgendeKontextkombinationen:

(n|i,E), (i|r,T), (g|i,r), (r|g,i), (a|r,g), (m|a,r),

(m|m,a), (-|m,m), ...

Ein Wortende( ÁÆ{eÃÇÄ ) inmitten einer Äußerungwird somit nicht ermöglicht, wohl aber

die zus̈atzlicheEingabevon SatzzeichennachdenEinzelworten.Die letztendlicheStruk-

tur desTextmodellsbleibt die gleiche,da essich hier lediglich um Häufigkeiten,bzw. um

Wahrscheinlichkeiten von Kontextkombinationenhandelt.In den Erkennermuß bei einer

Umschaltungzwischenden beidenModi lediglich dasrelevanteTextmodell nachgeladen

werden.

6.3 Dekodierung

Wie bereitsobenangedeutet,stellt die Verarbeitungkomplexer N-Grammeeinebesondere

HerausforderungandenalsErkennereingesetztenDekoder. Zur VerarbeitungkomplexerN-

Grammebietetsich z. B. der EinsatzeinesStack-Decoders an,wie er in [Ren95a, Wil98]

beschriebenwurde.Exemplarischsoll nachfolgendeineÜbersichtzurArbeitsweisedesDe-

kodersim zeitsynchronenModusgegebenwerden.Abb. 6.1 stellt dengrundlegendenAl-

gorithmusdesStack-Decodersmit zeitsynchronerStackexpandierungdar. Wie in Schritta)

beschrieben,wird zun̈achstjedemZeitpunkt È , zu dem ein Merkmalsvektor existiert, ein

a) InitialisierungdesnulltenStacksmit derleerenHypotheseundderStacks

1 bis K alsleereStacks,ÈÉ� oÊ¸
b) AuswahldesStacksdesZeitpunktesk

c) FallsdasÄußerungsendeerreichtist ( È o�Ë ), ist die besteHypothesedes

Stacksausb) die gesuchteWortfolge

d) Erweiteredie HypothesendesgewähltenStacksum weitereWorte unter

Berücksichtigungder bedingtenWortwahrscheinlichkeitenundderGrap-

hemmodelle.PotentielleWortendendefinierenneueHypothesen,siewer-

dendemjeweiligenStackzugef̈ugt.

e) ÈÌ� o ÈÎÍ ¿
f) weiterbeib)

Abbildung6.1: Stackalgorithmusmit zeitabḧangigenStacksundzeitsynchronerStackbear-

beitung
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leererStackzugeordnet.DieserStackwird sp̈ater im Laufe der Dekodierungmit Hypo-

thesenaufgef̈ullt. Als HypotheseÏ wird eineTeildekodierungder Beobachtungssequenz

� bis zum Zeitpunkt È»Ð bezeichnet.Die HypotheseÏ bestehtim wesentlichenausder

hypothesenspezifischenHistorie der Zeichenfolge³ÑÐ und wird als Objekt zusammenmit

demWahrscheinlichkeitswertder HypotheseÒmÓ»Ô (Score) auf demStackdesentsprechen-

denZeitpunktesÈ»Ð abgelegt (Abb. 6.2). Der Score ÒmÓ Ô wird entsprechendGlg. (6.2) und

(6.3) für Einzelzeichenfolgenberechnet:ÒmÓ Ô o � y ³ z=« � y ��� ³ z . Die Auftrittswahrschein-

lichkeit � y ��� ¬ z für ein einzelnesZeichenkannz. B. mit einerViterbi-Approximationund

einer zeitsynchronenStrahlsuche[Rab89] bestimmtwerden.Die Hypothesenwerdenauf

denjeweiligen Stacksnachihrem Scorein aufsteigenderReihenfolgeabgelegt, sodassdie

wahrscheinlichsteHypothese( ÏÕQ�Ö Ô U� in Abb. 6.2) obenaufliegt. Anschließendwird ein zu

bearbeitenderZeitpunktausgewählt (Schrittb)). Ist dasEndederBeobachtungssequenzer-

reicht(Schrittc)), wird dieobersteHypothesezumZeitpunkt Ë alsdasErkennungsergebnis

ausgegeben.Andernfalls wird mit der Stackexpandierungfortgefahren,indem die Hypo-

thesedesnächstenStacksunter Berücksichtigungvon Graphem-und Textmodell um ein

Zeichen¬ Q�Öe×�U� verlängertwird ( ��� ¬ Q�Öe×ØU� ). Die soentstandenenneuenHypothesenwerden- ent-

sprechendder gescḧatztenzus̈atzlichenZeichendauer- auf nachfolgendenStacksabgelegt

(Schrittd)). Die Schleifewird anschließendfür nachfolgendeStackswiederholt(Schrittee)

und f)). Dabeiist jedochzu beachten,dassi. A. nicht jedernachfolgendeStackuntersucht

werdenmuß.Eskönnen,wie in Schrittb) angedeutet,gezieltAuswahlmechanismeneinge-

setztwerden,die denDekodierungsprozeßwesentlichbeschleunigen[Wil98]. Sowerdenz.

B. erstdie nachfolgendenStacksselektiert,derenbesteHypotheseneineneinstellbarabfal-

lendenWahrscheinlichkeitswertüberschreiten.Außerdemkanndavonausgegangenwerden,

dasssichin zeitlich benachbartenStacksüberwiegendähnlicheHypothesenbefinden,deren

Auswertungvernachl̈assigtwerdenkannohneallzugroßeFehlerzuerzeugen,waswiederum

zu einerbeschleunigtenErkennungführt.Zus̈atzlichePruningmechanismenwerdenauchin

der Strahlsuchezur Einzelzeichenerkennungeingesetzt,sodassauchauf dieserEbeneeine

Beschleunigungerzieltwerdenkann.

k0 ÈMÐ ÈMÐAÍ²ÈGÙ

ÏÕQ�Ö Ô ¤ Ö × U��Ú �

³ Q�Ö Ô U� ��� ¬ Q�Ö × U�

ÏÕQ�Ö Ô U�

Abbildung6.2:AnordnungderStacksundZuordnungderHypothesen
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6.4 Ergebnisseund Kapitelzusammenfassung

Abschließendbleibt festzuhalten,dassder Vorteil desStack-Dekodersfür dieseAufgabe

konzeptionellzu begründenist, wobei die vielen verschiedenenPruningm̈oglichkeiten in

ad̈aquaterAdjustierungdasDekodierverhaltenbez̈uglich der Laufzeit positiv beeinflussen.

Ein wesentlicherVorteil,dendiesesKonzeptmit sichbringt,ist dieTatsache,dassderZugriff

aufdasTextmodellunabḧangigvonderStrahlsuchezurEinzelzeichenerkennungerfolgt.Bei

einerExpandierungeinerHypothesewird zun̈achstdieWahrscheinlichkeit derGraphemmo-

delle � y ���/³ z zu dembekanntenaktuellenScoremultipliziert und abschließendwird der

Textmodellanteilaufmultipliziert.Im VergleichdazuwürdederSpeicher- undBerechnungs-

aufwandexponenziellwachsen,wennderartkomplexeN-Grammedirekt in die Strahlsuche

integriert würden,daderSuchraum̈ubersämtlichegegebeneKontextkombinationenaufge-

baut werdenmüßte.Hier ließe sich die Auswertungvon Graphem-und Textmodell nicht

soelegantentkoppeln.DieseTatsachedürfte im wesentlichenbegründen,warummit einer

StrahlsuchemaximalKontexttiefenvon © o ¯ verarbeitetwerdenkönnen.

Auf der anderenSeitezeigt Tab. 6.1, dassdie AusweitungdesbetrachtetenKontextesauf

mehrals drei Zeichenunerl̈asslichist, um die Erkennungsratezu maximieren.Der Bedarf

nacheffizientenDekodierverfahren,die in der Lagesind solcheKontextbereichezu verar-

beiten,wird anhanddieserErgebnissedeutlich.Währendbei dem schreiberunabḧangigen

Systembei einer Kontexttiefe von © o ¯ die Korrektheitder insgesamt27025Einzel-

zeichenim Testsetder 4134Einzelwörter nochbei 81,3% liegt, kanndieserWert bei der

Verwendungvon 9-Grammenauf 91,4% gesteigertwerden.Bei weitererVergrößerungder

Kontexttiefeauf12nimmtdieErkennungsratewiederumleichtab. DieVerbesserungderAk-

kuratheit,bei derzus̈atzlichzur Korrektheit(Glg. (3.34))nochdie Anzahlder fehlerhaften

Einfügungenber̈ucksichtigtwird, spieltsichin dergleichenGrößenordnungab. Die jeweils

etwa50-prozentigerelativeFehlerreduktionbei ErhöhungderKontexttiefevon 3 auf9 wird

insbesonderebeiderWorterkennungsraterelevant.Hier kanndieKorrektheitvon39,2% auf

73,5% erḧoht werden.

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%

Worterkennungsrate(4134Wörter) 39.2% 70.7% 73.5% 73.4%

Tabelle 6.1: Erkennungsergebnisse- verschiedeneKontexttiefen, schreiberunabḧangig,

Lexikon-frei



Kapitel 7

Formelerkennung

Nebender reinenTexterkennungeröffnet die ErkennunghandgeschriebenerFormelneine

ReiheweitererinteressanterAnwendungenundFragestellungen.Führtmansichvor Augen,

wie unzureichendbis heutedie Eingabem̈oglichkeitenan einemComputerfür mathema-

tischeFormeln realisiertsind, wird der Bedarf nachdieserForm von Mensch-Maschine-

Schnittstellenschnelldeutlich.

Für einenhandschriftlichenFormeleditorsind im Desktop-BereichTextverarbeitungssyste-

medaswichtigsteAnwendungsszenario.Hier sindderzeitim wesentlichenzwei konkurrie-

rendeAnsätzegebr̈auchlich.Der ersteist die klassischeMenü-gesteuerteVariante,wie sie

bei WYSIWYG- (What You SeeIs What You Get) Textverarbeitungssystemeneingesetzt

wird. HierbeimußderBenutzerdie einzelnenSymbolemittelsTastatureingebenoder(z.B.

beiSonderzeichenoderOperatoren)̈uberAuswahlmen̈usselektieren.DerzweiteAnsatzgeht

überdieVerwendungvonSatzsystemenwie z. B. LATEX, beidemdieverschiedenenSymbo-

le durchBefehlein einerQuelltextdateigesetztwerden.LATEX bietetsomitdie Möglichkeit

auchausgefalleneAusdr̈uckedarzustellen,erinnertdafür aberstarkaneinehöhereProgram-

mierspracheundzwingtdenBenutzersicheineVielzahlverschiedenerBefehlezumerken.

Ein weiteresAnwendungsszenarioergibt sich im Desktop-Bereichbei Mathematik-Tools

undGleichungsl̈osern.Die ProblematikderMensch-Maschine-Schnittstelleist hier ähnlich.

In beidenFällenließesicheinedeutlicheVerbesserungdesBedienkomfortsdurcheinehand-

schriftlicheFormeleingabeerzielen.

Ebensoließensich bei Mobilcomputernder nächstenGeneration(Palm-Tops,PDAs und

PIMs) in eleganterWeiseüberdie HSE-Schnittstellekomplexe wissenschaftlicheTaschen-

rechnerfunktionensteuern.Der zu berechnendeAusdruckkönntesodirekt auf dasDisplay

geschriebenwerden.NachderErkennungderhandschriftlichenEingabeundderErgebnis-

berechnungkanndasErgebnisdannin gewohnterForm ausgegebenwerden.

Um die spezielleDarstellungmathematischerAusdr̈ucke unddie zweidimensionaleAnord-

nungzuerkennenundzu interpretieren,wird dasGesamtproblemin zweiTeilproblemezer-

98
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legt. DieseTeilproblemelassensichwiederumin insgesamtsechsProzesseaufteilen,die in

dieseroderähnlicherFormin denmeistenAnsätzenwiedergefundenwerden[Blo97, Blo95]:

1. ErkennungeinzelnerSymbole

(a) Vorverarbeitung,Rauschfilter, Skew-Reduktion

(b) Segmentierung

(c) Symbolerkennung

2. AnalyseundInterpretationderSymbolanordnung

(a) IdentifikationräumlicherSymbolbeziehungen

(b) IdentifikationlogischerSymbolbeziehungen

(c) KonstruktionderBedeutung(z. B. in SyntaxformoderBaumstruktur)

Ein wesentlichesProblemist hier die Aufteilung derSegmentierungundderSymbolerken-

nungin zwei getrennteProzesse.Speziellfür die Handschrifterkennunggilt, dasseinekor-

rekteSegmentierunghäufignur mit KenntnisderKlassenzugeḧorigkeit möglich ist. Ebenso

wie eineunvollständigeoderfalscheSegmentierungzwangsl̈aufigzueinerfalschenSymbol-

erkennungführt. DiesesHenne-Ei-Problemläßt sich effizient durch die Verwendungvon

HMMs umgehen,da mit der Viterbi-Dekodierungnebendem eigentlichenErkennungser-

gebnisauchimmerdie Segmentierungbekanntist.

Die folgendenAbschnittestelleneinenAnsatzdar, mit demdieErkennunghandschriftlicher

Formelnrealisiertwerdenkann.NacheinergenerellenÜbersichtim folgendenAbschnitt,

werdenin denweiterenAbschnittendie einzelnenVerarbeitungsschritte,insbesonderedie

Strukturanalyseund dasParsingbeschrieben.Im Abschnitt 7.6 werdenüber die eigentli-

cheErkennunghinauseinigeintegriertehandschriftlicheKorrekturfunktionenbeschrieben,

bevor in denletztenbeidenAbschnittendie Ergebnissedargestelltwerdenunddie Zusam-

menfassungdiesesKapitel abschließt.

7.1 GrundlegendeFunktionsweise

Das hier beschriebeneSystem ist in einem schreiberabḧangigen Modus in der Lage,

zusammenḧangendemathematischeAusdr̈ucke bestehendaus einem Zeichenvorrat von

ca. 100 verschiedenenZeichenzu erkennen.NebenZif fern, Klein- und Großbuchstaben

könnendie wichtigstenmathematischenSymboleundOperatorenerkanntwerden( Í�Û « �
� ~$Ü ÝÇÞ�ß ¥ Ù o ÁàÄâá�äãæå ½èç¦é ), wie aucheineReiheweiterergriechischer

Buchstaben( ` ¥ëê=¥eì9¥¦íî¥ëïð¥ � ¥ i ¥�ñò¥Eó$¥�ôL¥¦õ ). Zur Modellierung der Symbol-Zwischenr̈aume
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wird - ähnlich wie bei einer Satzerkennung- ein Space-Modell eingesetzt.Auch bei der

Formelerkennungfindet die Initialisierunganhandvon vorsegmentiertenTrainingsbeispie-

len statt,wie sie beispielhaftin Abb. B.1 dargestelltsind.DasanschließendeTraining der

Modelle,sowie die Evaluierungwird dannanhandganzerzusammenḧangenderAusdr̈ucke,

wie siein AbschnittB.3 beispielhaftdargestelltsind,durchgef̈uhrt.

Um zumeineneinemöglichstkonsistenteParameterscḧatzungdesSpace-Modellszu erzie-

len, zumanderenaberauchum denAufwandfür daszweidimensionaleParsingdesErken-

nungsergebnisseszu begrenzen,werdeninsgesamtvier Benutzungsregelndefiniert,die bei

derhandschriftlichenEingabederFormelnbeachtetwerdensollen.DieseBenutzungsregeln

- dargestelltin einergraphischen̈Ubersichtin Abb. 7.1 - sind jedochsoformuliert, dasssie

einermöglichstnaẗurlichenSchreibweiseentgegenkommen[Bec97,Kos98b] und die Be-

nutzbarkeit desSystemsdamitnichtnennenswerteinschr̈anken:

1. left-right, top-down

Ganz allgemeinformuliert müssendie handschriftlichenEingabenvon links nach

rechtsundvonobennachuntenerfolgen.Am BeispieleinesBruchsbedeutetdieseRe-

gel, dasszun̈achstderZählerzu schreibenist, anschließendderBruchstrichgezogen

werdenmuß,bevor schließlichder Nennergeschriebenwerdenkann.Klammeraus-

drücke sindentsprechenddieserRegel in folgenderForm einzugeben:linkeKlammer,

Ausdruck, rechteKlammer.

2. Integrale, Summen,Produkte

Aus Beobachtungenergab sich, dasses in einigenFällen günstig ist, eine Ausnah-

me von Regel 1 zu erlauben.Dies ist beispielsweiseder Fall bei Integralen,Sum-

menoderProdukten.Tritt im Zusammenhangmit diesenSymboleneineUntergrenze

und/oderObergrenzeauf,soneigtderBenutzerdazu,nachdemSchreibendesHaupt-

symbolszuerstdieUntergrenzeunderstdanndieObergrenzezuschreiben.Ganzähn-

lich verḧalt essichbei tiefgestelltenZeichen(Subskripte)in Kombinationmit hochge-

stelltenZeichen(Superskripte),einfachenAnführungsstrichenoderVektor- bzw. Ma-

trixpfeilen. Auch hier wird esscheinbarals effizienterempfundennachder Eingabe

t

Bruchstrich NennerBrüche: Zähler

Klammerausdr̈ucke: Klammerli. Klammerre.Ausdruck

Produkte:
Sub-,Superskript,
Zusatzzeichen:

’In Line’-Symbol [ Subskript]

Integrale,Summen,

[ Superskript öø÷ ùúù�ù�ù ]
ßúû�Ýäû�Þ [ Untergrenze [ Obergrenze] ]

Abbildung7.1:BenutzungsregelnzurzeitlichenAbfolgehandschriftlicherEingaben
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des’in-line’-Symbols dasSubskriptvor demSuperskriptzu schreiben.Konkretbe-

deutetdieseAusnahmeregelung,dassz. B. ein Integral mit entsprechendenGrenzen

in derReihenfolgeÁèü k7ý�þ$ÿ������ ¥�� k7ý�þ���þ
	���þ2k��þ ¥�� x þ���þ�	���þ2k���þ Ä zuschreibenist.

3. VerlängerungvonBrüchenundWurzelzeichen

In einigenFällenkannessinnvoll sein,Zeichenwie BruchstricheoderWurzelzeichen

zu verlängern,nachdemderNennerbzw. derRadikandgeschriebenwurdeunddieser

längerausgefallen ist alsurspr̈unglichvermutet.AufgrundderVerarbeitungdynami-

scherEingangsdatenist eineModifikation in derFormnichtmöglich,daaufdenunte-

renSystemebenen,d. h. währendderSymbolerkennung,die räumlichenBeziehungen

nochnicht ber̈ucksichtigtwerden.ZeitlicheBeziehungensindjedochbei dieserForm

vonKorrekturenim Allgemeinennichtgegeben,sodassSymbolundModifikationun-

terUmsẗandenmit großemzeitlichenAbstandauftreten.

4. Subskript,Superskript

Die ErkennungvongeschachteltenSubskriptenoderExponentenwie z. B. |���� sindin

diesemSystemderzeitnichtber̈ucksichtigt.

UnterBeachtungdieservier Benutzungsregelnist esnunmöglich,denzuerkennendenAus-

druck in kontinuierlicherForm einzugeben.Kontinuierlichbedeutetin diesemZusammen-

hang,dassdieeinzelnenSymbolewederspatialnochtemporalsepariertgeschriebenwerden

müssen.Vielmehrläßtsichderhier verfolgteAnsatzwie eineSatzerkennungohnevorher-

gehendeWortsegmentierungbetrachten,wobei die Identifikationvon Wort- bzw. Symbol-

grenzeneinenintegralenBestandteildesHMM-Ansatzesunter Verwendungdes ’space’-

Modellsdarstellt.Ein weitererVorteil derVerwendungvon HMMs ist die Möglichkeit, bei

BedarfgewissesyntaktischeRandbedingungenin denDekodierprozeßdirekt zu integrieren.

Abb. 7.2gibt eineÜbersichtüberdasgrundlegendeSystemzurFormelerkennung,wie esin

[Kos98c, Kos99b] vorgestelltwurde.Die FunktionsweisedereinzelnenVerarbeitungsstufen

ist in dennachfolgendenAbschnittendargestellt.

7.2 Vorverarbeitung, Merkmalsextraktion und Dekodie-

rung

Wie bereitsin Abschnitt2.1beschriebenwurde,erfolgt auchfür die Formelerkennungeine

räumlicheNeuabtastungderStifttrajektorie.Auchhiergilt esdurchdieräumlichäquidistan-

te Abtastungdie Geschwindigkeitsinformationzu eliminierenunddie virtuellenSequenzen

zwischendenStrokeslinearzuinterpolieren.Dabeiwird dieSequenzderzeitlich äquidistant

abgetastetenKartesischenKoordinateny | ¥ } z y k « ��� z in die räumlich äquidistanteAbtast-
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abtastung
Neu-

geom.
Merkmale

2D-Parser

a^2+b^2

x

y

2: k =  83 ... 98
+: k =106 ...126
b: k =142 ...173
2: k =188 ...202

a: k =  47 ... 68

Transkript
+ temp. Alignmenttemp. & spat. Alignment

Transkript,

+:106,126, 589,618,373,402,388,603
2:  83,  98, 549,580,325,348,336,564
a:  47,  68, 584,615,274,308,291,600

b:142,173, 567,622,420,457,439,595
2:188,202, 553,572,459,489,474,563

Dekodierung

Merkmalsextr.

(TEX-syntax)

y | ¥ } z y k « ��� z��� o ¿ ��h ¸�¸ {

ÈMÙ ¥ ÈGÙ Ù ¥ }�� ¥ }�� ¥ |�� ¥ |�� ¥��! �¥�� �

y | ¥ } z y È z
"# y È z

Abbildung7.2:System̈ubersichtdesFormeleditors

squenzy | ¥ } z y È z überf̈uhrt.

Wie auchbeidemStandardsystemzurWort- bzw. Satzerkennung,werdenbeiderFormeler-

kennungTrajektorien-undBitmap-Merkmaleverarbeitet(vergl. Abschnitte3.1.1und3.2.1),

sowie zus̈atzlichdie InformationüberdenbinärenStiftdruck.

NacheinerVektorquantisierung,die i. d. R. mittelseinesMMI-Netzes- ausgef̈uhrt in Multi-

Codebuch-Technik - realisiertwird, werdendie diskreten,multiplen Merkmalsstr̈omemit

HiddenMarkov Modellenmodelliertbzw. zu Erkennungszweckendekodiert.Da die Länge

derBeobachtungssequenzaufgrundderverschiedengroßenSymbolebei derFormelerken-

nungsehrstarkschwankt,werdenHMMs mit variierenderZustandsanzahleingesetzt.Zur

Modellierungvon Großbuchstabenund größerenmathematischenOperatorenund Symbo-

len (Summe,Integral, Produkt)wurdenHMMs mit 12 Zusẗandeneingesetzt.Kleinbuch-

stabenund Symbolemittlerer Größe(z. B. Í ¥ y ¥ z ¥ ã ) wurdenmit HMMs bestehend

ausacht Zusẗandenmodelliert.Sehrkleine Symbolehingegen,werdenschließlichdurch

HMMs mit drei Zusẗandenrepr̈asentiert.Für alle genanntenGruppenwurde eine lineare

HMM-Topologieverwendet,d. h. esexistierenvon jedemZustandnur Selbsttransitionen

undÜbergängezumNachfolgezustand.

Die initialisiertenundanschließendtrainiertenModelle í werdenschließlichbei derErken-

nungverwendet,um eineViterbi-Approximationin Kombinationmit einerStrahlsuche,auf

eine unbekannteBeobachtungssequenz± anzuwenden.DieseViterbi-Dekodierungliefert

nun- im SinnederViterbi-Approximation- diewahrscheinlichsteZustandssequenzÒ l einer
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MengevonHMMs.

� y ± ¥ Ò l � í z=o°tupjv$ � y ± ¥ Ò,� í z (7.1)

Die Aussagëuberdie wahrscheinlichsteZustandssequenzÒ l , welchedie Dekodierunglie-

fert, ist von entscheidenderBedeutungfür die RealisierungdesGesamtansatzes.Zum einen

ist durchdieseZustandssequenzfestzulegen,umwelcheSymboleundderenReihenfolgees

sich im einzelnenbei der Beobachtungssequenzhandelt.Zum anderenerfolgt für die Be-

rechnungderWahrscheinlichkeitenaucheineZuordnungdereinzelnen’Frames’zu denje-

weiligenZusẗanden.Mit anderenWortenheißtdas,dasszu jedemFramederBeobachtungs-

sequenz± bekanntist, zuwelchemAbschnittdieserFramederSymbolfolgezuzuordnenist.

Im Rückschlußläßtsichsomitdie FolgedererkanntenSymboleangebenmit jeweils einer

exaktenIndizierung È vonStart-undEndframe.

7.3 Strukturanalyse

Wie bereitsangemerktwurde,liefert die Viterbi-DekodierungnebendemeigentlichenEr-

kennungsergebnisauch die Information zu den einzelnenSegmentgrenzeninnerhalbder

Gesamtsequenz.Die Informationzu denSegmentgrenzen(gegebenin zeitdiskretenAbtast-

schritten È ) läßt sich zusammenmit den neuabgetastetenVektordatenauswerten,um die

räumlichePositionder einzelnenSegmentezu bestimmen.Die Kenntnisüberdasaktuelle

Symbol,sowie dessenräumlicheZuordnungwird anschließendben̈otigt um die erkannte

Symbolsequenzzu parsen.AnhanddesBeispielsin Abb. 7.3soll dasVorgehenzur Bestim-

mungdergeometrischenMerkmale,d. h., derräumlichenPositionerklärtwerden.

Dazuwird für daserkannteSymbol’a’ ausdergesamtenSequenzneuabgetasteterVektoren

zun̈achstder Bereichbetrachtet,der ausgehendvon denSegmentgrenzendasentsprechen-

de Symbolentḧalt. In dem Beispiel lieferte die Viterbi-Dekodierungdie Segmentgrenzen

È Ù o ¯&% und È Ù Ù o %�' . Beginnendbei È o ¯&% , wird dasSegmentfür jedendiskretenZeit-

schritt È auf Minima undMaximain x- undy- Richtunggepr̈uft. IndemdieseExtremwerte

für jedesSegmentgespeichertwerden,erḧalt manamSegmentendeeineexakteInformation

überdasumschreibendeRechteckzu dembetrachtetenSegment.Die KoordinatenundAb-

messungendiesesumschreibendenRechteckswerdenfür dasanschließendeParsingalsgeo-

metrischeMerkmaleweiterverarbeitet.ZuzüglichzudenKartesischenKoordinatenderKan-

tendesumschreibendenRechteckswird derMittelpunktdesSegmentsbestimmt,deralsgeo-

metrischerMittelpunktdesumschreibendenRechtecksapproximiertwird ( �! o y |���Û |�� z ��h
und � � o y }���Û }�� z ��h ). Mit dieserräumlichenZuordnungderzeitdiskretenAbtastfolgesind

nunAussagen̈uberPositionundGrößedererkanntenSymboleverfügbar, die währenddes

Parsingsausgewertetwerden.

Die SequenzdererkanntenZeichenwird zusammenmit deneinzelnenzeitlichenSegment-
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temp. Alignment spat. Alignment

a:900,954,082,142,112,927
(x,y)(k=35)

(x,y)(k=59)

up

lo

le ri

mx

my

a: k = 35 ... 59 (*) û (,+ û.-0/ û.-�1-û32541û3256

Abbildung7.3:BestimmungderräumlichenSegmentierungauszeitlicherSegmentierung

grenzenunddennunvorhandenengeometrischenMerkmalenzur weiterenVerarbeitungin

Form einer doppeltverkettetenListe zusammengefasst.In dem Beispiel in Abb. 7.2 ent-

sprichteinListenelementdemnacheinerZeilederAusgabedergeometrischenMerkmalsex-

traktion.Die verketteteListenstrukturbietetsichdeshalban,dawährenddesnachfolgenden

Parsingsoder auchum manuelleKorrekturbefehleumzusetzenElementean entsprechen-

der Stelleausder Liste entferntbzw. hinzugef̈ugt werdenmüssen.Desweiterenist so ein

einfacherZugriff aufVorgänger- oderNachfolgezeichenmöglich.

7.4 Parsing – LRTD-Ansatz

Basierendauf einererkanntenSymbolsequenzundderengeometrischenMerkmalenerfolgt

die schrittweiseUmsetzungdesErkennungsergebnissesin einesyntaxbeschreibendeForm.

Der in diesemAbschnittbeschriebeneLRTD- (Left-Right-Top-Down-) Ansatzbasiertauf

denim Abschnitt7.1 beschriebenengrundlegendenBenutzungsregeln.Als Ausgabeformat

wurdehierbeiLATEXgewählt,dadasLATEX-FormatzumeinenäußerstvielfältigeMöglichkei-

tenderSyntaxbeschreibungbietetundzumanderendieErgebnisvisualisierungmittelsDVI-

oder Postscript-Konvertierungin einfacherund übersichtlicherForm ermöglicht. Darüber

hinausließensich die Erkennungsergebnissein dieserForm leicht als Dokumentbausteine

im Hinblick aufein zu realisierendesGesamtsystemweiterverwenden.

Im wesentlichensetztsichderLRTD-Parserausdenfolgendensequentiellabzuarbeitenden

Modulenzusammen:

Y Fehlerkorrektur,

Y ParsingspeziellermathematischerOperatorenund

Y DetektionundUmsetzungvonSub-undSuperskript.

Die FunktionsweisedieserModulewird in denjeweils folgendenAbschnittenbeschrieben.



7.4. PARSING – LRTD-ANSATZ 105

7.4.1 Fehlerkorr ektur

Bei komplexenMustererkennungsaufgaben,wie derHandschrifterkennung,ist eineperfek-

te,d. h. stetsfehlerfreieErkennungmit heutigenbekanntenAnsätzennicht realisierbar. Dies

gilt insbesonderefür solcheFälle, bei denenAmbiguitätenauf denunterenSystemebenen

nichtaufgel̈ostwerdenkönnen.Typischfür dieseFälle ist dasin Abb. 7.4gezeigteBeispiel.

Die einzelnenSymboleausdemoberenund unterenBeispielähnelnsich dabeisehrstark.

Zudemist dieReihenfolge,in derdie jeweiligehandschriftlicheEingabeerfolgte,identisch.

Dennochtragendie gezeigtenAusdr̈ucke einevöllig unterschiedlicheBedeutung.Verdeut-

licht mansichandieserStelleeinmaldenAblauf dergesamtenErkennung,wie er in Abb.

7.2 dargestellt ist, wird klar, dassdie DekodierungaufgrundfehlenderMöglichkeitenzur

Auswertungvon KontextinformationsolcheGrenzbereichenicht unterscheidenkann.Mit

Kontextinformationsind an dieserStelledie geometrischenMerkmaleder einzelnenSym-

bolegemeint,dieerstnachderDekodierungbestimmtwerden.

Die FehlerkorrekturdesParsersbeziehtsich somit auchnur auf offensichtlicheFehlerdes

Dekoders,wie z. B. die gezeigteVertauschungeineskurzenBruchstrichsmit einemMinus-

zeichenim unterenBeispielvonAbb. 7.4.

Eine weiterekorrigierbareFehlerklasseist die Vertauschungvon einfachenAnführungs-

zeichenbei ’gestrichenen’Variablenmit Kommata( | Ùuå | ¥ ) oder auchdie fälschliche

EinfügungeinesPunktesnachdenWorten {87 k oder � 7 � . Diesekönnendurchsog.’delayed

strokes’ entstehen,indemzun̈achstdie Buchstabenfolgein verbundenerForm geschrieben

wird, undanschließendderi-PunktüberdenWortkörpergesetztwird.

Die Korrektur falscheingef̈ugter i-Punkte läßt sich einfach realisieren,indem im Erken-

nungsergebnisauftretendePunktenachbestimmtenSchl̈usselwörtern,wie denWorten c�d�f
oder 9�d t pauschalgelöschtwerden.Die Löschungkannvorgenommenwerden,daeinesol-

cheZeichenfolgekeinenregulärenAusdruckformenkann.

Um die Vertauschungvon Minuszeichenund kurzemBruchstrichzu korrigieren(Bsp. in

Abb. 7.4), wird jedeTranskribierungzun̈achstauf vorhandeneBrücheoderSubtraktionen

überpr̈uft. Tritt ein solcheskritischesZeichenauf, sowerdendie geometrischenMerkmale

min: k = 59 ... 69
b    : k = 88 ...116

a    : k = 24 ... 49

a - b

a \over b

temp. Alignment
a    : k = 23 ... 47
min: k = 65 ... 74
b    : k = 82 ...116

min:088,094,701,721,711,091
a    :075,104,630,668,649,089

b    :057,113,749,787,768,085

spat. Alignment

temp. Alignment
spat. Alignment

a    :025,060,867,901,884,042
min:075,077,868,890,879,076
b    :108,151,863,891,877,129

( ) û ( + û3- / û3- 1 û32 4 û.2 6

( ) û ( + û.- / û.- 1 û32 4 û32 6

Abbildung7.4:BeispielzurFehlerkorrektur
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desBruchstrichsbzw. desMinuszeichensmit den geometrischenMerkmalendes(zeitli-

chen)Vorgängersymbolsunddes(zeitlichen)Nachfolgesymbolsverglichen.Der Vergleich

beziehtsich dabeiauf die in Abb. 7.4 markiertengeometrischenMerkmale.Ein Minus-

zeichenliegt genaudannvor, wenndasMerkmal |�� desVorgängersymbols(im Bsp. der

Buchstabe’a’) kleiner ist als dasMerkmal |�� desals ’min’ erkanntenSymbols.Zus̈atz-

lich mußüberpr̈uft werden,ob dasMerkmal |�� des’min’-Symbols kleiner als dasMerk-

mal |�� deszeitlichenNachfolgersist. Da im oberenBeispielbeideBedingungenerfüllt sind

( |�� y Ù � Ù z o ¹�¹�· Á°|�� y Ù � 7 k Ù zÑo;:�¸5¿ und |�� y Ù � 7 k Ù zÑo<: h ¿ Áq|�� y Ù x Ù zÑo;:jº ' ), wird die Erken-

nungbesẗatigt.Esmußsichfolglich umein Minuszeichenhandeln.

Im zweitenBeispiel in Abb. 7.4 zeigt dieserVergleich, dassdie Bedingungenfür ein Mi-

nuszeichennicht erfüllt sind.Vielmehrwird durchdenVergleichdergeometrischenMerk-

male von (zeitlichem)Vorgängerund Nachfolgermit den geometrischenMerkmalendes

’min’-Symbols klar, dasses sich um einen Bruchstrichhandelnmuß. Speziell sind bei

diesemVergleich die Merkmale }�� y Ù � Ù z , der Mittelpunkt in y-Richtungdes’min’-Symbols
� � y Ù � 7 k Ù z und }�� y Ù x Ù z relevant.Ein Bruchstrichliegt dannvor, wenn }�� y Ù � Ù z Á � � y Ù � 7 kîz
und � � y Ù � 7 k Ù z Á }�� y Ù x Ù z . Die markiertengeometrischenMerkmaledesunterenBeispielsin

Abb. 7.4besẗatigenalso,dassessichumeinenBruchstrichhandelnmuß,waseineanschlie-

ßendeautomatischeKorrekturzurFolgehat.

Ein ganzähnlichesPrüfverfahrenwird durchgef̈uhrt, wennentwederKommataoderHoch-

kommatain der Erkennungauftreten,um VertauschungenebendieserSymbolezu kor-

rigieren. Auch hier sind beide Symbole ohne Kontextinformation kaum zu unterschei-

den.Der Vergleich beziehtsich in diesemFall jeweils auf die Merkmale � � von Komma

bzw. Hochkommaund demMerkmal � � desVorgängersymbols.Bei einemKommamuß
� � y Ù ¥ Ù z Á � � y>= � � ÿ@?��k7ÿ5þ���z gelten,bei einemHochkommawärendie Relationengenau

umgekehrt.

7.4.2 SpeziellemathematischeOperatoren

In einemweiterenParsingschrittwird nacheinigenspeziellenSymbolengesucht,derenzeit-

licherKontext einebesondereBedeutunghabenkönnte.DiessindinsbesonderedieSymbole

ß , Ý , Þ und 9gd t . Wird in derTranskribierungein Summen-,Integral- oderProduktsymbol

gefunden,somußdasErgebnisauf möglicheUnter- oderObergrenzenhin untersuchtwer-

den.Dabeikönnennunwiederdie in Abschnitt7.1 definiertenBenutzungsregelnzur Hilfe

genommenwerden.Dort wurdemit Bedingung(2) festgelegt, dasseineUntergrenze- bei-

spielsweiseeinesIntegrals- zeitlich direkt nachdemIntegral selbstgeschriebenwird. Eine

möglicheObergrenzewird zeitlichnachderUntergrenzegeschrieben.

AnhanddesBeispielsin Abb. 7.5 läßt sich nun dasParsingdieserspeziellenOperatoren

erklären.Wie auchbei der obenbeschriebenenUnterscheidungzwischenkurzenBrüchen



7.4. PARSING – LRTD-ANSATZ 107

temp. Alignment

spat. Alignment

int  : k = 21 ... 56

=    : k = 144 ... 264
0    : k = 172 ... 189
1    : k = 241 ... 260
x    : k = 330 ... 356
d    : k = 373 ... 409
x    : k = 417 ... 444

int  :455,559,080,131,105,507

0    :587,609,121,142,131,598
1    :395,435,101,136,118,415
x    :498,532,178,209,193,515
d    :475,532,249,280,264,503
x    :495,534,295,334,315,514

x    :583,618,041,068,054,600
=    :591,613,084,109,096,602

x    : k = 108 ... 132

(*) û (,+ û.-0/�û.-�1´û3254 û3256

Abbildung7.5:DetektionvonUnter- undObergrenzeamBeispieleinesIntegrals

und Minuszeichenwird zun̈achstjederAusdruckauf dasVorhandenseindieserspeziellen

Operatoren(Integral, Summeetc.)hin untersucht.Tritt - wie im Beispielgezeigt- ein sol-

cherOperatorauf,sowird zun̈achstdiePositionderUnterkantedesumschreibendenRecht-

ecks}�� y Ù 7 k7ý Ù z mit demgeometrischenMerkmal }�� desNachfolgersverglichen(hier: }�� y Ù | Ù z ).
Aus dem spatialenAlignment wird sofort ersichtlich,dasssich dasNachfolgesymbol’x’

unterhalbdesIntegrals befindet( }0� y Ù 7 k7ý Ù z o %A%�'qÁ®}�� y Ù | Ù z o % · ¯ ). Da eineUntergren-

ze nicht zwangsl̈aufig auseinemeinzigenSymbolbestehenmuß,sind zus̈atzlich nochdie

weiterenNachfolgezeichenzu untersuchen.DieseNachfolgezeichenwerdennacheinander

solangezu einerUntergrenzezusammengefasst,wie derenOberkantedesumschreibenden

RechtecksunterhalbdesIntegralsliegt. In demgezeigtenBeispielsinddiesnebendemZei-

chen ’x’ noch dasGleichheitszeichenund die Null ( }0� y ÙB7 k7ý Ù zÕo %A%�' Á }�� y Ù o Ù zào %�' ¿
sowie }�� y Ù 7 k7ý Ù zAo %A%�'qÁ }�� y Ù ¸ Ù z�o % ·&: ). Bei dem fünften Zeichender Transkribierung

(hier: die ’1’) ist dieseBedingungjedochnicht mehr erfüllt, sodassdie Gruppierungzur

Untergrenzeabgebrochenwerdenmuß.Ungekl̈art ist an dieserStelle allerdingsnoch,ob

für das Integral eine Obergrenzeangegebenwurde. Dazu muß zun̈achstfür dasnächste

Symbolnachder Untergrenzedie relative Positionzum Integral betrachtetwerden.Insbe-

sonderewerdendazudie Merkmale }�� y ÙC7 k ý Ù z und }�� y Ù ¿ Ù z verglichen,wobeisichzeigt,dass

}�� y Ù ¿ Ù z o º ¯&%�ÁÆ}�� y Ù 7 k ý Ù z o º %A% und damit eineObergrenzevorliegt. Bei einempositi-

venTestfür eineObergrenzewird zwecksGruppierungnachfolgenderSymbolein analoger

WeisezurGruppierungderUntergrenzeverfahren.NachAbbruchderGruppierungzurOber-

grenzewerdendienachfolgendenSymbolezumIntegrandenzusammengefasst.

Wird dasWort ’ lim’ erkannt,so ist zu erwarten,dassnachfolgenddie Variablegenannt

wird, auf die sich die Grenzwertbildungbezieht,gefolgt von einemPfeil und demGrenz-

wert selbst.Die Gruppierungerfolgt auchhier durchVergleich der UnterkantedesWortes

’ lim’ mit denOberkantenderNachfolgesymbole.

NachdiesemPrinziperfolgt auchdie GruppierungzuTeilausdr̈uckenbei auftretendenWur-

zelnoderBrüchen(Abb. 7.6).Bei diesenStrukturenist esallerdingsdurchauswahrschein-

lich, dassein Teilausdruck,d. h. der Radikand,der Zähleroderder NennereinesBruches

überdasWurzelzeichenbzw. denBruchstrichhinausragt.Dieskanninsbesonderedannbe-
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spat. Alignment

sqrt:037,128,217,455,336,083
a    :078,107,278,315,297,093
+    :082,106,335,359,347,094
b    :072,121,382,411,396,097
+    :074,104,491,522,506,089
c    :076,120,539,627,583,098

temp. Alignment
sqrt: k = 10 ... 89
a    : k =136 ...160
+    : k =168 ...185
b    : k =194 ...224

c    : k =337 ...367
+    : k =302 ...324

spat. Alignment

a    :249,287,757,799,778,268
frac:303,310,694,820,757,307
b    :329,380,699,728,713,355
+    :339,367,739,770,754,353
c    :336,370,791,833,812,353

temp. Alignment
a    : k = 28 ... 56
frac: k = 87 ...117
b    : k =164 ...193
+    : k =202 ...222
c    : k =237 ...256

(*) û (,+ û3-�/�û3-�1¦û3254 û.2D6

( ) û ( + û3- / û3- 1 û.2 4 û32 6

Abbildung7.6:GruppierungvonTeilausdr̈ucken

obachtetwerden,wenndasletzteZeicheneinesTeilausdruckesnochmit Zusatzzeichenoder

Indizesversehenwird. Zur Gruppierungvon Zeichenzu Teilasudr̈ucken wird dahernicht

dasumschreibendeRechteckals Entscheidungskriteriumherangezogen,sondernder geo-

metrischeMittelpunkt derZeichen.Wie in Abb. 7.6amBeispieleinerWurzelgezeigtwird,

werdendie nachfolgendenSymbolezu einemRadikandenzusammengefasst,derenMittel-

punkt �! unterhalbdesWurzelzeichensliegt ( �! y © � ¬FE # � � ÿ5þ���z Á |�� y Ù¨{2� � ý Ù z ). Im oberen

Beispielin Abb. 7.6 sinddiesdie Zeichen’a’, ’+’ und ’b’. Die Suchrichtungfür denRadi-

kandenist hier wiederumausderBedingung(1) in Abschnitt7.1bekannt.

DaszweiteBeispielin Abb. 7.6 zeigteineSituation,in derdie Gruppierung,basierendauf

denMerkmalendesumschreibendenRechtecks,fehlschlagenwürde,dadas’c’ im Nenner

etwasüberdenBruchstrichhinausragt( |�� y Ù ¬ Ù z Äq|�� y Ù Û Ù z . Da jedochauchbei derGruppie-

rungvon Brüchenvon denMittelpunktenderZeichenausgegangenwird, kannderNenner

korrekt zusammengefasstwerden( �! y Ù ¬ Ù z Á |�� y Ù ÛRÙ z ). Die Suchrichtungenfür Zählerund

Nennersindebenfalls ausBedingung(1) in Abschnitt7.1 bekannt:einemBruchstrichmuß

derZählervorausgehenundderNennerfolgen.

7.4.3 Sub-und Superskript

Die zuvor beschriebenenMethodenzur StrukturierungdesErkennungsergebnissesbasier-

tenstetsauf derExistenzgewisserSchl̈usselwörter, wie z. B. ’int’ bei Integralenoder’sqrt’

bei Wurzeln.Auf solcheHinweisekannbei der SuchenachSub-oderSuperskriptennicht

zurückgegriffen werden.Die Situationstellt sich hier vielmehr so dar, dassbis auf Aus-

nahmenjedeserkannteZeichenzu einemIndex oder Exponentenzählenkönnte.Als ein

wesentlicherAnhaltspunktkannhier lediglich die in Abschnitt7.1definierteBedingung(1)

verwendetwerden,wonachein Index oderExponentin zeitlicherReihenfolgeunmittelbar

nachdem’in-line’ Zeicheneinzugebenist.
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Um denSuchaufwandnachIndizesoderExponenteneinzuschr̈anken und auchdasPoten-

tial für möglicheFehlinterpretationenzu reduzieren,ist eszun̈achstsinnvoll, möglicheZei-

chentypenfür IndizesundExponentenzu spezifizieren.Für Indizeslassensichdie gültigen

Ausdr̈ucke so z. B. auf Zahlen,Buchstabenund derenKombinationbeschr̈anken.Für das

Parsingkannweiterhinausgenutztwerden,dassdie Basiszu einemExponentenoderdas

’in-line’ ZeicheneinesIndex - bis auf Ausnahmen- ebenfalls VariablenoderZahlenwerte

sind.Als Ausnahmensindhierbeinochdie Symbole z ¥HGø¥DIM¥ Ü ¥ ç ¥ é zu ber̈ucksichtigen,

welchedar̈uberhinausals ’in-line’ Symbolauftretenkönnen.Für denExponentengelten

prinzipiell jedochkeineRestriktionen,sodassauchkomplexe Strukturen,wie z. B. Brüche

als Exponentenmöglich sind. Die einzigeEinschr̈ankunghier ist, dasskeineExponenten

höhererOrdnung(d. h. Exponentvom Exponent)zugelassensind.DieseEinschr̈ankungist

notwendig,dadieverschiedenenEbenenbeihandschriftlicherEingabekaummehrzuunter-

scheidensind.Ein durchschnittlicherExponentist zudemnur zweibisdreiMillimeter groß.

Bei einerAuflösungvon 300dpi bedeutetdasschließlich,dasssolchekleinenZeichennach

derNeuabtastunglediglich durch10-20Abtastpunkterepr̈asentiertwerden.Dieserschwert

nicht nur die eigentlicheErkennungder Zeichenund die UnterscheidungzwischenGroß-

und Kleinschreibung bei Buchstaben,sondernauchdie zuverlässigerelative Positionsbe-

stimmungdereinzelnenZeichenunddamitdieeindeutigeZuordnungzudenverschiedenen

EbenendesExponenten.

AufgrunddergroßenAnzahlpotentiellerKandidatenfür IndizesoderExponentenmußdie

SuchenachSub- bzw. Superskriptdemnachfür eine relativ großeSymbolmengedurch-

geführt werden.Die Strukturierungstützt sich dabeilediglich auf die relativen Positionen

der einzelnenSymbole.Zu diesemZweck wird jedesZeichen,beginnendmit demersten

Zeichenin der Liste erkannterSymbole,untersucht.Erfüllt ein erkanntesZeichenin der

Liste daslogischeKriterium, d. h. esist vom zulässigenTyp, sowerdendurchPositionsver-

gleichevonSymbolmittelpunktundumschreibendemRechteckzwischendemaktuellunter-

suchtenZeichenund derenNachfolgerentsprechendeGruppierungenzu IndizesoderEx-

ponentenvorgenommen,wennzudemdie geometrischenKriterien erfüllt werden.Für Indi-

zes(Exponenten)gelten � � y.J � {�7 { z Á°}�� y © � ¬FE # � � ÿ5þ���z ( � � y3J � {�7 { z Ä }�� y © � ¬*E # � � ÿ5þ���z ).
Zudemmuß der Nachfolgerin beidenFällen rechtsvon der Basisliegen ( �! y.J � {�7 { z Á
|�� y © � ¬FE # � � ÿ5þ���z�z .
Da dergeometrischeMittelpunkt einesZeichensmit demMittelpunkt desumschreibenden

Rechtecksapproximiertwird, liegendieMittelpunktevonBuchstabenmit Unterl̈angen(f, g,

j, p, q, y) tendenzielletwastiefer als die übrigenBuchstabenoderZahlen.Um zu vermei-

den,dassnunnachfolgendein-line ZeichenfälschlicherweisealsExponenterkanntwerden,

wird zu BeginndesParsingsdie Position � � einesjedenZeichensmit Unterl̈angeum einen

gewissenBiasin } -Richtungnachobenkorrigiert.

Matrix- bzw. Vektorpfeilewerdenvon dem Parserals einespezielleArt von Exponenten
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behandelt.Die StrukturierungdesErkennungsergebnisseskannbeidieserFormvonSymbo-

len unterBerücksichtigunggeometrischerMerkmaleallerdingswiederaufdie Existenzvon

Schl̈usselwortenzurückgreifen.

Nachdemschließlichalle Teilausdr̈ucke gruppiertwurden,erfolgt die abschließendeUm-

setzungin dasLATEXFormat[Kop94]. Dazuist eslediglich notwendigdie gefundenenTeil-

ausdr̈ucke jeweils mit logischenKlammernzu versehenunddiesezusammenmit denübri-

generkanntenZeichenundOperatorenentsprechendderLATEX-Syntaxin eineAusgabedatei

zu schreiben.Funktionenwerdenim Gegensatzzu Variablenmit einem’ K ’ gekennzeich-

net.Die in Abb. 7.6gezeigtenBeispieleresultierensomitnachabgeschlossenerErkennung

in zwei reinen(ACSII-) Textdateienmit einer sehrkompaktenBeschreibung der Syntax:

K sqrt L a+b I +c bzw. a K over L b+c I .

7.5 2D-Parsing mit kontextuellenGraph-Grammatik en

Nebendem in den vorangegangenenAbschnittenbeschriebenenLRTD-Ansatz,wurde in

Zusammenarbeitmit demInsitut NationaldeRechercheenInformatiqueet enAutomatique

(INRIA) einweitererAnsatzrealisiert[Kos99a], deraufBenutzungsregeln,wie siezun̈achst

für denLRTD-Ansatzformuliert wurdenweitgehendverzichtet.DieserAnsatzbasiertim

wesentlichenauf der KombinationzweierexistierenderSystemefür die Formelerkennung,

bei deren unabḧangiger Entwicklung jedoch zun̈achst unterschiedlicheZiele verfolgt

wurden.

Bei dem einen Systemhandeltes sich um den bereitsbeschriebenenhandschriftlichen

Formeleditor. Das zweite Systemist das am INRIA entwickelte OFR (Optical Formula

Recognition),welchesfür die Offline-Erkennungvon Formelnin gedrucktenDokumenten

entwickelt wurde.DiesesSystembestehtausdendreiweitgehendunabḧangigenHauptkom-

ponentenOCR,Graph-BuilderundGraph-Parser[Lav97,Lav98].

DasOCR-Modul liefert dabeidie Eingabefür denGraph-Builderin Form von erkannten

Einzelzeichen,und deren Position und Größe. Da es sich um eine Offline-Erkennung

handelt,existiert einezeitliche Zeichenfolgeim Sinneder erfolgtenZeicheneingabenicht.

Der auf der OCR-AusgabeaufsetzendeGraph-Builderund der nachfolgendeGraph-Parser

wertenlediglich Positionund Größeder erkanntenZeichenfür die Strukturierungaus.An

dieserStelle wird bereitsklar, dasssich die Vorteile beiderSystemeelegant miteinander

verkn̈upfenlassen,wodurchsicheinehandschriftlicheFormelerkennungohnevorgegebene

Schreibrichtungrealisierenläßt. Als SchnittstellezwischenbeidenSystemendient hier

lediglich die TranskribierungderhandschriftlichenEingabeundderengeometrischeMerk-

male.

Aus der Transkribierungwird zun̈achst zusammenmit den geometrischenMerkmalen



7.6. MANUELLE KORREKTURFUNKTIONEN 111

ein Graph konstruiert,der die geometrischenZusammenḧangezwischenden einzelnen

initialen lexikalischenEinheitenrepr̈asentiert.Die gerichtetenKanten,welchedie Knoten

miteinanderverbinden,tragen somit die Information über die relativen Positionender

Knoten.DerGraphwird in derFormkonstruiert,dasszun̈achstversuchtwird, jedesSymbol

der Formel in acht Richtungen(rechts,links, oben,unten,obenrechts,obenlinks, unten

links, untenrechts)mit seinennächstenNachbarnzu verbinden,wobei - in Abhängigkeit

desuntersuchtenZeichens- bestimmteGültigkeitstestsbez̈uglich derRichtungpotentieller

ein- und ausgehenderKantendurchgef̈uhrt werden.Darüber hinauswird bei diesemTest

ein elliptischesPotenzialmodellverwendet,welchesder bevorzugtenSchreibrichtung(von

links nachrechts)entspricht.Damit läßt sich modellieren,dassin horizontalerRichtung

ein rechtsliegendesZeichenbeispielsweisëuberweitereAbsẗandemit einerausgehenden

Kanteverbundenwerdenkann,alsein links liegendesZeichen(vergl. [Lav98]).

Nachdemauf dieseWeiseein initialer Graphder Formel konstruiertwurde, kann damit

begonnenwerdendiesezweidimensionaleBeschreibungderFormelzu parsen.Dabeiwird

eine kontextabḧangigeGraph-Grammatik[Pfa69] verwendet,die bestimmteSyntaxregeln

in Abhängigkeit der verwendetenSymbole auswertet.In iterativer Weise werden aus

dem eingangsgeneriertenGraphenTeilgraphenzu einemKnoten zusammengefasst.Der

resultierendeKnotenentḧalt eineabstrahiertePrefix-SyntaxbeschreibungdesTeilausdrucks.

Die geometrischenMerkmalediesesKnotenswerdennachder Zusammenfassungauf die

ParameterdesumschreibendenRechtecksdesgesamtenTeilausdrucksgesetzt.Bei diesem

Ansatz, der in der Literatur auch als Graph-rewriting [Blo96] bekannt ist, wird diese

Zusammenfassungvon Teilausdr̈uckeniterativ wiederholt,bis schließlichein verbleibender

Knotendie SyntaxbeschreibungdergesamtenFormelentḧalt.

7.6 Manuelle Korr ekturfunktionen

Die bishervorgestelltenAnsätzezur RealisierungeineshandschriftlichenFormeleditorsba-

siertenstetsauf demPrinzip eineganzeFormel vollständigeinzugebenund anschließend

dieErkennungzustarten.Nachtr̈aglicheModifikationenoderauchpartielleKorrekturenvon

möglichenErkennungsfehlernwarendabeiausgeschlossen.Dasbedeutet,dasseinBenutzer

ohnedie UntersẗutzungmanuellerKorrekturfunktionengezwungenist, selbstbei kleinsten

Erkennungsfehlerneineu. U. sehrkomplexeFormelkomplettneueinzugeben.Der erḧohte

Gebrauchswertbei EinführungmanuellerKorrekturfunktionenzeigt sich jedochnicht nur

bei auftretendenErkennungsfehlern.Geradebei einemhandschriftlichenFormeleditorkann

eszudemausgesprochennützlichsein,nachderErkennungderEingabenochErweiterungen

oderVer̈anderungenvorzunehmen,um die gewünschteFormelauf dem’elektronischenPa-
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pier’ schrittweisezuentwickeln.Zu diesemZweckwurdendieEditierfunktionen’L öschen’,

’Ersetzen’,’Einf ügen’, ’Rückg̈angigundWiederholen’und ’Neuzeichnen’in denDemon-

stratorintegriert.

Im Prinzipist die UmsetzungvonEditierfunktionenbeieinemhandschriftlichenFormeledi-

tor auf zweiArten denkbar:

Y Zum einenkönntenModifikationenauf demErkennungsergebnisselbsterfolgen.Bei

derhier gewähltenAusgabeformwäredassehrleicht umzusetzen,daessichbei der

AusgabeumreineTextdateienhandelt.

Y Zum anderenist esaberauchdenkbardie Änderungenauf demtempor̈ar gespeicher-

ten Schriftbild vorzunehmen,anschließenddie handschriftlichenEditierbefehleund

Korrekturzeichenerkennenzu lassen,die Befehleauszuf̈uhrenund die Änderungen

dannschließlichmit derzuvor erzeugtenAusgabezusammenzuführen.

Währenderste Arbeiten zur Integration von Erkennungund automatischerAusführung

handschriftlicherKorrekturenin OCR-Systemenbekanntsind [Mor97] blieb der zweite

o. g. Ansatzbis auf die an der Gerhard-Mercator-Universiẗat - Duisburg durchgef̈uhrten

Untersuchungen[Kos00, Mes99] völlig unber̈ucksichtigt.DochgeradedieserAnsatzbietet

eine Reihevon interessantenFragestellungenund Vorteilen bez̈uglich der Benutzbarkeit.

Änderungenbzw. Korrekturenkönnenso vom Benutzerdurchgef̈uhrt werdenohneeinen

lästigenWechselderEingabemodaliẗatenvorzunehmen(vom Stift zur TastaturoderMaus).

Bei Endger̈aten,die konsequentauf die Stifteingabesetzen,ließensich mit einemsolchen

Verfahrenin konsistenterFormz. B. Taschenrechnerfunktionenintegrieren.

7.6.1 Funktionsweisemanueller Korr ekturfunktionen

Für die ErkennungundAusführungmanuellerKorrekturfunktionenist eszun̈achstnotwen-

dig Steuersymbolezudefinieren.DieseSymbolewerdenwie die übrigenZeichen,Buchsta-

benundZif fernanhandvonTrainingsbeispielengelerntunddurchein odermehrereHMMs

repr̈asentiert.Wird anschließendein solchesSteuersymbolerkannt,könnendaraufhinent-

sprechendeEditieroperationenaufdemOriginal vorgenommenwerden.

Ein solchesSteuersymbolsollte dahergewisseEigenschaftenaufweisen.Zunächstist es

wichtig, mit einemSteuersymboldie relevantenBereiche,auf die sichdie Änderungenbe-

ziehen,exakt markierenzu können.Eine weiterewichtige EigenschaftdesSteuersymbols

sollte die guteUnterscheidbarkeit zu sämtlichenübrigenZeichensein,da Vertauschungen

zwischenregulärenZeichenund Steuersymbolenzwangsweiseeinenstarken unerẅunsch-

tenEinflußauf dasGesamtergebniszur Folgehaben.ErsteTestsmit unterschiedlichenEdi-

tiersymbolen[Kos00] zeigten,dassdie in Abb. 7.7dargestelltenZeichendie erforderlichen
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Eigenschaftenaufweisen.DabeiderOnline-HandschrifterkennungauchdiezeitlicheAbfol-

ge der ’Strokes’ relevant ist, kanndiesals zus̈atzlichesUnterscheidungsmerkmaleinbezo-

genwerden,indemdie in Abb. 7.7mit denPfeilenangedeuteteSchreibrichtungeingehalten

wird. Mit entsprechendenVariationendieserSymbolehinsichtlichAusdehnungundKanten-

verḧaltnis in derTrainingsdatenbasissindnaẗurlich auchverschiedeneRealisierungsformen

bez̈uglichderFormundGrößein derErkennungsphasemöglich.

WenngleichbeideVariantenin Abb. 7.7vondemDemonstratoruntersẗutztwerden,ist den-

(2)(1)

Abbildung7.7: ImplementierteEditierbefehle

noch Variante(2) zu bevorzugen,da diesesSymbol sehrsichererkanntwird. Wie in den

nachfolgendenAbschnittennochim Detail gezeigtwird, könnendieseEditiersymboleuni-

versellfür die Funktionen’L öschen’,’Ersetzen’und’Einf ügen’verwendetwerden.

Für die Funktion’L öschen’sowie für die übrigenEditierfunktionengilt, dassdiesesichoh-

ne Änderungenan der gewähltenGesamtarchitekturdesDemonstratorsintegrierenlassen.

Die Änderungenbeschr̈ankensichlediglich auf die EinführungneuerModellefür die Steu-

ersymbolein denDekoderundeinenerweitertenParser, derbei erkanntenSteuersymbolen

entsprechendëAnderungenauf vorherigenVersionendesDokumentesvornimmt.Dazuist

esnaẗurlich erforderlich,dassder ParserübereineentsprechendeVerwaltungder Historie

verfügt,sowie übereineSynchronisationderverschiedenenVersionenvonhandschriftlichen

Eingabedokumenten,Transkribierungenmit geometrischenMerkmalenundAusgabedoku-

menten.Die Historie ist als Stapelmit vorzugebenderMaximalgr̈oßeausgef̈uhrt. Ein Sta-

pelelementwiederumentsprichtjeweils einerEingabemit Erkennungsergebnisundentḧalt

demnacheinenVerweisauf die handschriftlichenEingabedaten,sowie die verketteteListe

mit denTranskribierungen,SegmentgrenzenundgeometrischenMerkmalen.

Der Vorteil derListenstrukturkommtauchbei derAusführungmanuellerKorrekturbefehle

zumtragen,dahierteilweiseganzeZeichensequenzenzuentfernenoderdurchneueSequen-

zenzuersetzensind.

7.6.2 Löschen

Um bestimmteTeile einerFormel zu löschen,ist der betreffendeBereichmit demSteuer-

symbolzu markieren.NacherneuterErkennungwird der entsprechendeBereichausdem

Ausgabedokumententfernt.Abb. 7.8 verdeutlichtdiesaneinemBeispiel.Der ersteSchritt
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zeigtdasOriginal derEingabe,wie esauf demCanvasdesSystems(s. auchAbb. 8.1) an-

gezeigtwird. Eine erstmaligeErkennunggeneriertein entsprechendesAusgabedokument

(mx+b=y) . Im zweitenSchrittwird dannderzu löschendeBereichmarkiertunddieErken-

nungerneutgestartet.DasErgebnisist eineAusgabedateimit demInhaltmx=y.

Währendim CanvassämtlicheStiftaktionenvisualisiertwerden,schicktdie Benutzerober-

mx = y

mx + b = y

Dokument:

Erkennung

Canvas:

1. Schritt:

2. Schritt:

Erkennung

Abbildung7.8:LöschenvonTeilausdr̈ucken

flächeimmer nur die Datenin denErkennungsprozeß,die seit dem letztenErkenneraufruf

hinzugekommensind. In demgezeigtenBeispielbedeutetdiesalso,dassder Dekoder le-

diglich das(hinzugef̈ugte)Steuersymbolzu sehenbekommt.Die einzigeAusgabedesDe-

kodersist somitdie TranskribierungdesSteuersymbols’ctrl’ unddastemporaleAlignment

derAbtastvektoren.DaraufhinwerdenwiederumgeometrischeMerkmale(umschreibendes

RechteckundMittelpunkt) desSteuersymbolsbestimmtunddieszusammenmit der Tran-

skribierung’ctrl’ andenParserweitergeleitet.

Bei dem nun aufgetretenenSteuerbefehlwird von dem Parserzun̈achstdas letzte, d. h.

obersteStapelelement(Verweisauf handschriftlicheEingabeundverketteteListe) vomSta-

pel geholt,auf welchesdie Operationanzuwendenist. Zusammenmit denParameterndes

umschreibendenRechtecksdesSteuersymbolskönnendie zu löschendenSymbolenunbe-

stimmtwerden,indemdie ListeerkannterZeichennachsolchenEinträgendurchsuchtwird,

derenMittelpunkt ( �! M¥M� � ) innerhalbdesumschreibendenRechtecksdesSteuersymbols

liegt. Die auf dieseWeisebestimmtenZeichenwerdenanschließendausderListegelöscht.

Um größereLücken zwischendenFormelelementenzu vermeiden,werdendie geometri-

schenMerkmaleder nachfolgendenverbleibendenZeichenum einengewissenOffset ver-

schoben.DieserOffsetwird bestimmt,indemein umschreibendesRechteckfür die gesamte

Sequenzzu löschenderZeichenberechnetwird. DasumschreibendeRechteckmußdabei

jedochnicht mehrausdenVektordatenermittelt werden,sondernkann durchMaximum-

bzw. Minimumbildungüberalle enthaltenenumschreibendenRechtecke bestimmtwerden.

Die VerschiebungderZeichenbetrifft andieserStellezun̈achstdie Korrekturdergeometri-

schenMerkmaleum denermitteltenOffset.Für einesp̈atereAngleichungdesSchriftbildes

(Funktion ’Neuzeichnen’)wird der Offset für dasjeweilige verschobeneZeichenin einer

zus̈atzlichenVariableninnerhalbdesListenelementesgespeichert.

AbschließenderfolgtdieAusgabedesaktualisiertenDokumentesunddie Ablagederaktua-
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lisiertenListealsneuesStapelelement.

Auf dieseWeiseist esnaẗurlich auchmöglich mehrereKorrekturzeichenin einemArbeits-

schritt zu verarbeiten(Abb. 7.9), indemdie Suchenachvon Steuersymbolen̈uberdeckten

Zeichenfür jedesauftretendeSteuersymboldurchgef̈uhrtwird.

Erkennung

Canvas:

Erkennung
mx + b = y

Dokument:

x = y2. Schritt:

1. Schritt:

Abbildung7.9:LöschenmehrererTeilausdr̈ucke

7.6.3 Ersetzen

Die Funktion’Ersetzen’basiertwie die Funktion’L öschen’ebenfalls auf demPrinzip,die

vonderModifikationbetroffenenZeichenmittelseineshandgezeichnetenSteuersymbolszu

selektieren(Abb. 7.10).Beachtlichist, dasstrotz derdeutlichunterschiedlichenGrößender

in Abb. 7.10undAbb. 7.8gezeigtenSteuersymbole,beideRealisierungendurchnureinein-

zigesHMM repr̈asentiertwerden.

Die Handhabungder Funktion’Ersetzen’soll andemin Abb. 7.10gezeigtenBeispielver-

deutlichtwerden.Der ersteSchrittzeigtdaseingegebeneOriginal (Canvas)mit derentspre-

chendenAusgabenacherfolgterErkennung(Dokument).Im zweitenSchrittwurdedannder

zu ersetzendeBereichmittelsdesSteuersymbolsselektiert.Schrittdrei zeigt,wie nachdem

EinfügendesSteuersymbolshandschriftlichder ersetzendeAusdruckhinzugef̈ugt wurde.

Canvas:

Erkennung

Erkennung

3. Schritt:

2. Schritt:

1. Schritt:

Dokument:

\sqrt{(x+1)^2}=x+1

\sqrt{x^2+2x+1}=x+1

Abbildung7.10:ErsetzenvonTeilausdr̈ucken
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NacheinerabschließendenErkennungin Schrittdrei werdendie Änderungenin dasAusga-

bedokumenẗubertragen.

Die im BeispielgezeigteReihenfolgederEingabevon

1. Steuersymbolund

2. ersetzendemAusdruckbestehendausNicht-Steuersymbolen

ist ein wesentlichesMerkmal für die Umsetzungder Funktion ’Ersetzen’. Wie bereits

erwähnt,werdenim zweitenErkenneraufruflediglich die hinzugekommenenDatenvon der

Oberfl̈acheandenErkennerübergeben.In demgezeigtenBeispielheißtdies,dassderParser

nachderErmittlungdergeometrischenMerkmaledie folgendeZeichensequenzmit entspre-

chendengeometrischenMerkmalenempf̈angt:’ctrl ( x + 1 ) 2’ . Tritt - wie in dem

vorliegendenFall - ein Steuersymbolauf, ist diesgrunds̈atzlich ein Signal für denParser

ÄnderungenaneinemvorherigenDokumentvorzunehmen.Im UnterschiedzudemBeispiel

in Abb. 7.8,wo aufeinSteuersymbolkeinNicht-Steuersymbolfolgte,erkenntderParserim

Beispielin Abb. 7.10,dasseineSubstitutionvorzunehmenist daran,dassdemSteuersymbol

eineZeichenketteausNicht-Steuerzeichenfolgt. Die Bestimmungder zu ersetzendenZei-

chenverläuft zun̈achstanalogzuderVorgehensweisebei derFunktion’L öschen’.Im einem

weiterenSchrittwird danndasErkennungsergebnisstrukturiert,welchesdemSteuersymbol

folgt. Dieserfolgt in derbeschriebenenWeise,wie beieinerErkennungohnemanuelleKor-

rekturen.Um mehrereSubstitutionenin einemArbeitsschrittvornehmenzu können,ist es

auchhier möglichwiederholtdieFolge’Steuersymbol,ersetzenderAusdruck’einzugeben.

Die eigentlicheErsetzungkannnunerfolgen,indemderdurchdasführendeSteuerzeichen

selektiertezuersetzendeAusdruckausderverkettetenListeentferntwird undandieserStel-

le derersetzendeAusdruckeingef̈ugtwird. Für multipleSubstitutionenwird dieserVorgang

analogfür jedesauftretendeSteuersymbolwiederholt.Um auchhier Überlappungenoder

Lücken zu vermeiden,werdendie nachfolgendenverbleibendenZeichenum einenOffset

verschoben.DieserOffsetwird ausdenDifferenzenderumschreibendenRechtecke von er-

setzendemund zu ersetzendemAusdruckermittelt.DasErgebniswird wiederausgegeben

undaktualisiertaufdemStapelabgelegt.

7.6.4 Einf ügen

Bei der Funktion ’Einf ügen’ handeltes sich im Grundeim eine spezielleVarianteeiner

Substitution.Wie dasBeispiel in Abb. 7.11 zeigt, wird mittels einessehrschmalenSteu-

ersymbolsdie Stellemarkiert,an die der ersetzendeAusdruckeingef̈ugt werdensoll. Der

Parsererkennt den Korrekturbefehl’Einf ügen’ daran,dasswie bei einer Substitutionein

SteuersymbolvonNicht-Steuersymbolengefolgtwird, wobeidasSteuersybmolkeinenMit-



7.6. MANUELLE KORREKTURFUNKTIONEN 117

telpunktirgendeinesanderenZeichensdesvorausgegangenenErkennungsergebnisses̈uber-

decken darf. NacherfolgterStrukturierungder nachfolgendenNicht-Steuerbefehlewerden

diesewiederumanentsprechenderStellein die Liste eingef̈ugt.Die urspr̈unglichvorhande-

nenZeichenwerdenwiederumum einenOffsetverschoben,um Überlappungenzu vermei-

den.Auch hier gilt, dassmehrereKorrekturanweisungenin einemErkenneraufrufabgear-

beitetwerdenkönnen.

Dokument:

A = r^2

A = \pi r^2

Canvas:

Erkennung

Erkennung1. Schritt:

3. Schritt:

2. Schritt:

Abbildung7.11:EinfügenvonTeilausdr̈ucken

7.6.5 Rückgängig und Wiederholen

Um währendder Entwicklung einer Formel den Zugriff auf verschiedeneVersionenzu

ermöglichen,wurdendie Funktionen’Rückg̈angig’ und ’Wiederholen’realisiert.Mit Hil-

fe dieserFunktionenkönnenvomBenutzereingef̈uhrteÄnderungenzurückgenommenbzw.

wiederhinzugef̈ugtwerden.

Die UmsetzungdieserFunktionenist aufgrunddergewähltenStrukturfür die Historierela-

tiv effizientumzusetzen.AusgehendvonderaktuellenVersioneinesDokumentesentspricht

derAufruf von ’Rückg̈angig’ (’Wiederholen’)demabsteigen(aufsteigen)innerhalbdesSta-

pels.Bei wiederholtemAufruf derFunktion’Rückg̈angig’ liegt dasaktuelleStapelelement

naẗurlich unterhalbdesoberstenStapeleintrags.Modifikationender jetzt aktuellenVersion

lassenalle sp̈aterenEinträgeauf demStapelungültig werden.DieseEinträgewerdensomit

ausdemStapelgelöscht.

7.6.6 Neuzeichnen

Wie die vorangegangenenBeispielezeigen,kann bereitsnacheiner Korrekturmaßnahme

die handschriftlicheEingaberechtunleserlichwerden.Ein weitererEffekt durchgef̈uhrter

Modifikationenist, dassdie DivergenzzwischenEingabe-undAusgabedokumentmit jeder

weiterenÄnderungzunimmt.Sollennunzus̈atzlicheÄnderungenauf einembereitsmodifi-

ziertenDokumentvorgenommenwerden,könntedieseDivergenzzu Problemenführen,da
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vom BenutzergesetzteSteuersymbole- bedingtdurchVerschiebungenausfrüherenErset-

zungenoderEinfügungen- nicht mehrexakt die nun zu ersetzendenZeichentreffen. Die

visuelleRückkopplungzur Stiftführungan denBenutzerist nicht mehr gegeben.Zu die-

semZweckwurdedieFunktion’Neuzeichnen’eingef̈uhrt,welchedieHandschrifteingabean

dasAusgabedokumentanpasstundautomatischnachjedermanuellenKorrekturausgef̈uhrt

wird. OptionalkannanschließenddasautomatischangeglichenehandschriftlicheEingabe-

dokumentgeladenundim Canvasvisualisiertwerden.

Die Funktion’Neuzeichnen’erzeugtausdenaktuellenÄnderungenunddemvorangegange-

nenErkennungsergebnismit entsprechenderSegmentierungsinformationundgeometrischen

MerkmalenderhandschriftlichenEingabeneineaktualisierteSynthesederhandgeschriebe-

nenFormel.

Die einzelnenSegmenteeinerFormelwerdendazuzun̈achstanhandderzeitlichenSegment-

grenzenausdem Eingabedatenstromausgeschnitten.Wennnun Verschiebungenaufgrund

von LöschungenoderEinfügungenvorgenommenwurden,existiert für dasbetroffeneLi-

stenelementein von Null verschiedenerOffset,der ausjederVerschiebungggf. individuell

mitgeführt wurde.DieserOffsetkannnunauf die KartesischenKoordinatenderAbtastvek-

toreneinesjedenSegmentesaufaddiertwerden.

DieseVorgehensweisesoll anhanddesBeispielsin Abb. 7.12verdeutlichtwerden.Schritt

einszeigtbereitsdieim Ausgabedokumentdurchgef̈uhrteÄnderungunddiehandschriftliche

Eingabemit hinzugef̈ugtemSteuersymbolundeinzuf̈ugendemN . In demgezeigtenBeispiel

ist das’r’ sowie die hochgestellte’2’ von der Verschiebung betroffen, da diesesich rechts

nebendemSteuersymbolbefinden(vergl. LRTD-Bedingungen).Die das’r’ unddie ’2’ be-

treffendenListenelementeenthaltenalsoeinenvon Null verschiedenenOffset,der anzeigt

um wieviel und in welcheRichtungdie geoemtrischenMerkmalekorrigiert wurden. Um

Dokument:

A = \pi r^2

2. Schritt:

1. Schritt:

Canvas:

Erkennung

Aktualisierung

Abbildung7.12:AktualisierungdesSchriftbildes

dasan dasAusgabedokumentangeglicheneSchriftbild zu generieren,werdenanhandder

zeitlichenSegmentierungdieeinzelnenSymboleausderAbtastsequenzausgeschnitten.Die

KartesischenKoordinatendieserAbtastvektorenenthaltenzun̈achstnochdieurspr̈unglichen
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Werte.Da für die Zeichen’A’ und ’=’ kein Offset existiert, wird die originaleAbtastfolge

übernommen.Die PositionendesnachdemSteuersymbolauftretendenZeichensN sowie das

’r’ unddie ’2’ wurdenjedochin derFunktion’Einf ügen’korrigiert undmit einementspre-

chendenOffset versehen,welcherauf die Abtastfolge OQPSRMTVU*O>WVU desjeweiligen Segmentes

aufaddiertwird.

Für die weitereVerarbeitunginsbesonderefür einewiederholteErkennungist esnotwendig

die AbtastfolgederZwischenr̈aumezu rekonstruieren,dadieseja bei derErkennungeinem

speziellen’space’-Modellzugeordnetwerden.DasFehlender Zwischenr̈aumein der zeit-

lichen Abfolge würde zwangsweisezu Erkennungsfehlernführen.DieseZwischenr̈aume

könnendurch lineareInterpolationzwischenEndpunkteinesZeichensund Anfangspunkt

desNachfolgezeichensrekonstruiertwerden.Die ’Spaces’amAnfangvor demerstenZei-

chenund am EndenachdemletztenZeichenkönnenausdemjeweiligen Original kopiert

werden.Die Längeder AbtastvektorendieserZwischenr̈aumebzw. derenAnzahl kann

willk ürlich gewähltwerden,dabei jederErkennungzun̈achsteineNeuabtastungvorgenom-

menwird, die für äquidistanteAbtastpunktesorgt.

Das so generierteSchriftbild, repr̈asentiertdurch die rekonstruierteAbtastfolge, kann

schließlichvisualisiertwerdenundfür eineWeiterverarbeitungverwendetwerden.

7.7 Ergebnisse

Bei derBewertungdesFormeleditorsist eszweckm̈aßigdie BereicheErsteingabeundMo-

difikation zu trennen.Die Erkennungsgenauigkeit bei der Ersteingabekann,analogzu der

Worterkennung,wiederanhandeinesTest-Setsgescḧatztwerden.Die entsprechendenWerte

für die drei Schreiber’ank’, ’bec’ und ’sla’ sowie die Duchschnittswertesind in Tab. 7.1

zusammengestellt.

Zu unterstreichenist hierbeijedoch,dassdie Erkennungsratenauf derAusgabedesDeko-

dersberechnetwurden.Die BewertungderFormelerkennungaufBasisderErkennungsraten

kanndahernur eineungef̈ahreIdeevon dereigentlichenBenutzbarkeit desSystemsgeben,

dain einfacherFormnurdieFehlerderDekoderausgabemeßbarsind.Um FehlerdesParsers

zu messen,müßteein umfangreichesmathematischesRegelwerk für die Bewertunggenutzt

werden,dahierbeiwiederumversẗarkt die kontextbezogeneBedeutungdereinzelnenSym-

boleeinzubeziehenwäre.

ank bec sla ø

Korrektheit 97.4% 97.5% 89.5% 94.8%

Akkuratheit 96.6% 97.1% 89.4% 94.4%

Tabelle7.1:ErkennungsratendesschreiberabḧangigenFormeleditors
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Abbildung7.13:KorrekterkannteBeispiele

DazubetrachtemandiefolgendenBeispiele.Wird eineZahl,diealsIndex durchdenSchrei-

ber tiefgestelltwurde,durchdenDekoderkorrekterkannt,durchdennachfolgendenParser

aberfehlerhaftalsin-line gesetzt,stattalsIndex, sowird dieserFehlerin derBerechnungder

ErkennugsrateaußerBetrachtbleiben.Ein Durch denDekodergelöschterMultiplikations-

punktzwischeneinemKoeffizientenundeinerFunktionwürdehingegenalsFehlergez̈ahlt

werden,obwohl beideAusdr̈uckegültig unddar̈uberhinausauchgleichwertigsind.

Dennochist festzuhalten,dassderParserum sogenauereErgebnisseliefert je genauerdas

Alignmentvon demDekodergeliefertwird. DasAlignmentwiederumist dannexakt,wenn

die Modellegenausind.Die Genauigkeit derModellespiegelt sichwiederumin derErken-

nungsrate- meßbarnachdemDekoder- wieder, wasdie BetrachtungderErkennungsraten

in gewisserWeiseauchbei demFormeleditorrechtfertigt.ErgänzendzudenErgebnissenin

Tab. 7.1sind in Abb. 7.13einigekorrekterkannteBeispieledesSchreibers’ank’ wiederge-

geben,diedurchauskomplexeStrukturenaufweisenundvondemSystemkorrektumgesetzt

werden.

Die Ergebnisdiskussionhat gezeigt,dasssich die ErfassungmeßbarerErgebnissebei der

Erkennungvon Ersteingabenschwieriggestaltet.Dies gilt um so mehrbei der Bewertung

derEditierfunktionen.Die Interaktionensindhier mit Dialogenvergleichbar, bei denensich

Aktionen und Reaktionenvon Menschund Maschinegegenseitigbeeinflussen.Derartige

Systemesindlediglich durchsehraufwendigeBenutzbarkeitsstudienaneinergrößerenAn-

zahlBenutzerzuevaluierenundim RahmendieserArbeit nicht realisierbar.
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7.8 Kapitelzusammenfassung

Ein SchwerpunktaktuellerForschungsarbeitenin demBereichderFormelerkennungbildet

nachwie vor dieUntersuchungderunterenSystemebenen,wie Segmentierungundanschlie-

ßendeErkennungderEinzelzeichen.In dieserArbeit konntehingegengezeigtwerden,dass

die integrierteErkennungundSegmentierungdurcheinenHMM-basiertenAnsatzwesent-

liche Vorteilegegen̈uberklassischenVerfahrenbietet.DasSegmentierungsproblemalssol-

chestritt explizit nicht mehrauf. Desweiterenkonntedie Segmentierungsinformationdes

Dekodersfür weitereVerarbeitungsschrittegenutztwerden.Insbesonderewurde die Seg-

mentierungsinformationfür dasParsingderDekoder-Ausgabeverwendet.

Im Bereich der handschriftlichenFormelerkennung war bisher die Erkennung und

Ausführung manuellerKorrekturbefehleunber̈ucksichtigt.Mit der Einführung universell

verwendbarerEditiersymbolekonntendieBefehle’L öschen’,Einfügen’und’Ersetzen’rea-

lisiert werden.Die anschließendeSynthesedesSchriftbildesausdemaktualisiertenErken-

nungsergebnissorgt für die nötige SynchronisationzwischenEingabeund Ausgabedoku-

ment.SchließlichwurdediegesamteFunktionaliẗat in einennahezuechtzeitf̈ahigenDemon-

stratorintegriert,dessenOberfl̈achein Abb. 8.1gezeigtist.



Kapitel 8

Zusammenfassung

In den vorangegangenen Kapiteln wurden verschiedene Aspekte zur Online-

Handschrifterkennung beleuchtet,mit denen die gesamteVerarbeitungskette von der

Vorverarbeitung,Merkmalsextraktion, Modellierung bis hin zur Erkennungerfasstwird.

Nebender reinen Texterkennungkonntenweiterhin Ansätze für die Erkennunghandge-

schriebenerFormeln präsentiertwerden,die zusammenmit diversenEditierfunktionenin

eineninteraktivenDemonstratorintegriertwerdenkonnten.

DenSchwerpunktin Kapitel 2 bildetedie VorverarbeitungderdigitalisiertenStifttrajektorie

mit der Neuabtastungund der Normalisierung.Insbesonderekonntenhier Histogramm-

verfahrenfür die Online-Handschrifterkennungadaptiertwerden,mit denensich sowohl

die Zeilenneigung,wie auch die Schriftneigungautomatischkorrigieren lassen.Durch

die Minimierung einesEntropiemaßeskonntespeziell für die als problematischgeltende

SchriftneigungskorrektureineAlternative zu denbisherverwendetenRichtungshistogram-

men erarbeitetwerden. Die iterative Bereichsdetektionfür die Schriftgr̈oßenskalierung

komplementiertdie für einevollständigeNormalisierungnotwendigenFunktionen.

Kapitel 3 stellt eine Auswahl der für die Online-Handschrifterkennung untersuchten

Merkmale dar. Hierbei wurden insbesonderezwei Konzepte zur Merkmalsentnahme

intensiver untersucht.Diessindzumeinendie Trajektorienmerkmaleundzumanderendie

Bitmap-Merkmale.Beide Ansätzemachenvon der dynamischenInformationder Stifttra-

jektorie Gebrauch,wobei die Bitmap-Merkmalein zeitlich globalerWeisealle für einen

geometrischbegrenztenBereichrelevantenEreignisseber̈ucksichtigen.Insgesamtwurden

zahlreicheTrajektorien-und Bitmap-Merkmaleuntersucht,von deneneine Auswahl von

5 Trajektorien-und 3 Bitmap-Merkmalennäherpräsentiertwurde. Über die Betrachtung

von Einzelmerkmalenhinauswurde eine optimaleMerkmalskombinationgefunden.Auf-

grundder erzieltenErkennungsleistungensind dabeidie Trajektorienapproximationdurch

Bézierkurven in Kombinationmit der DCT-Kodierungder gleitendenBitmap besonders

hervorzuheben.BeideVerfahrenwarenausder Literaturbishernicht bekannt.Speziellmit
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der Singul̈arwertzerlegung konnte für die Trajektorienapproximationdurch Bézierkurven

ein sehreffizienterundgenauerAlgorithmusgefundenwerden.

UnterderBerücksichtigungderdynamischenEigenschaftenderonlineabgetastetenHand-

schrift bietet ein Hidden Markov Modell basierterAnsatzbesondereVorteile. In Kapitel

4 wurden erstmals für die Online-Handschrifterkennung verschiedeneHMM-basierte

Modellierungsverfahren eingehenderuntersucht.Dazu wurden diskrete, kontinuierliche

und hybride Ansätze anhandschreiberabḧangiger Systememit sehr großemVokabular

miteinanderverglichen.Als überraschendesErgebniskonnteder erstmaligfür die Hand-

schrifterkennung eingesetztehybride Ansatz als beste Modellierungsform identifiziert

werden.Bei dieserhybridenModellierungsformwerdenneuronaleVektorquantisiererfür

die Merkmalsquantisierungeingesetzt.Als Bewertungsfunktionfür dasTraining der VQ

wird die Transinformationmaximiert, die zwischenSender(Schreiber)und Empf̈anger

(Erkenner) über die Verarbeitungskette übertragenwird. Durch eine Verallgemeinerung

diesesAnsatzesist es möglich, mehrereVQ anhandder Verbund-Transinformationsi-

multan zu optimieren.Die Verbund-Transinformationkonntedar̈uber hinausauchfür die

Vorauswahl von Merkmalskombinationengenutztwerden,da hierbei die Korrelationder

Einzelmerkmaleeinfließt.

Einen weiterenModellierungsaspektstellt die Einbeziehungvon Kontextinformation dar

(Kapitel 5), die im Bereichder Handschrifterkennungbisherweitgehendunber̈ucksichtigt

blieb. Im RahmendieserArbeit wurdenzum erstenMal umfassendeUntersuchungenzur

Nutzungvon Kontextinformationfür die automatischeHandschrifterkennungdurchgef̈uhrt.

Der Vorteil kontextbezogenerGraphemmodelleliegt klar in der höherenAuflösungder

Modelle.Kontraproduktiv wirkt sichauf die Trainierbarkeit derModellehingegendie z. T.

dramatischansteigendeParameteranzahlaus.Im Gegenzugdazusind diverseClustering-

Verfahrenfür HMM bekannt,mit denensich die Parameteranzahldurch Verkn̈upfungen

reduzierenläßt. Zur Adaption dieserVerfahrenauf die Handschrifterkennungwar es in

erster Linie erforderlich Wissen über Kontexteinflüssezu generieren.Dazu wurden in

Kapitel 5 verschiedeneleistungsf̈ahigeAnsätzeentwickelt, derenEignunganhandschreibe-

rabḧangigerSystememit Lexika von biszu200000Wörterngetestetwurden.

Ein Erkennungssystem,bei dem die EingabeverbundenerHandschriftzugelassenwird,

ist im allgemeinenauf ein vorgegebenesLexikon angewiesen.Zur Abschẅachungdieser

Beschr̈ankungenwurden die Forschungsarbeitenvon den Bestrebungen begleitet eine

maximale Lexikongr̈oße zu realisieren.Wie in Kapitel 6 gezeigt wird, kann alternativ

zu einem vom Umfang begrenzten,fest vorgegebenenLexikon auch eine statistische

Beschreibung von Buchstabenabḧangigkeiten herangezogenwerden.Der Vorteil ist, dass

eine deterministischeDefinition gültiger Buchstabensequenzenmittels eines Lexikons

damitüberfl̈ussigwird. Die durchgef̈uhrtenExperimentebelegen,dasssicheinebrauchbare

Genauigkeit jedocherstmit einemrelativ großenKontext von mehrals 6 vorausgehenden
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Zeicheneinstellt.SolcheKontexttiefensind bishernicht ber̈ucksichtigtworden,da sie mit

gebr̈auchlichenDekodierverfahrennicht mehrbeherrschbarsind.Als sinnvolle Alternative

hatsichhier die VerwendungeinesStack-Decoderserwiesen.

Wird in einemSystemdie Text- oderBefehlseingabëubereinenStift vorgesehen,erschlie-

ßen sich weitere interessanteSzenarien,wie die handschriftlicheEingabevon Formeln

zur Dokumenterstellungoderauchfür handschriftlicheTaschenrechner. Methodenfür die

RealisierungdiesesSzenarioswurden in Kapitel 7 entwickelt. Das Erkennungsergebnis

wird dabeiin einerLATEX-Struktur ausgegeben.DarüberhinauswurdenerstmalsKonzepte

für eineautomatischeErkennungundanschließendeAusführunghandschriftlicherKorrek-

turbefehlefür Formelnpräsentiert.

Demonstrator

Die EvaluierungverschiedenerMethodenanhandkonkreterErkennungsergebnissegeschieht

in derRegel in Form einerStapelverarbeitung,bei dereinemöglichstaussagef̈ahigeMenge

von Schriftprobenverarbeitet,unddie Erkennerausgabenabschließendmit den’Solltexten’

verglichen werden.Für die Pr̈asentationder verschiedenenErkennungssystemehingegen

wurdendie entwickelten Methodenund Software-Tools in einenDemonstratorintegriert.

Abb. 8.1zeigtdie für X-WindowsentwickelteOberfl̈achedesSystems[Kel95, Mes99].

Die über die serielleSchnittstellevon einemDigitalisiertablettabgetastetenHandschrift-

daten werden während deren Erzeugungbereits im Canvas visualisiert. Nach einem

automatischenoder auchmanuellenStart der Erkennungwerdendie Rohdatenüber eine

Pipeline an ein weiteres Programmim Hintergrund gesendet,welchesdie eigentliche

Erkennungausf̈uhrt. Aus Flexibilit ätsgr̈undenist esnaẗurlich auchmöglich denAblauf der

Erkennungim Hintergrund in Form von Skriptenzusammenzufassen.Die Ausgabendes

jeweiligenErkennungssystemswerdenandieOberfl̈achezurückgesendet.Statusmeldungen,

sowie der erkannteText können somit durch die Oberfl̈ache angezeigtwerden (linkes

unteres,bzw. linkesoberesFensterdes’NeuroGraphen’in Abb. 8.1).

Im Falle der (dargestellten)Formelerkennungwird dasErkennungsergebnisnicht wie bei

der Texterkennungim integrierten linken oberenFensterdes NeuroGraphendargestellt.

Zur VisualisierungdererkanntenStrukturwird die LATEX-AusgabedesErkennerszun̈achst

kompiliert und übereinenDVI-Viewer extern dargestellt.Die Korrekturfunktionenfür die

Formelerkennungfolgen dem gleichenPrinzip. Dazu werdendie manuellenKorrekturen

mittels einesStiftes auf dem Canvas vorgenommen.Nach erneuterErkennungund nach

Ausführung der Korrekturen wird das externe Ausgabefenster, sowie bei Bedarf das

korrigierteSchriftbildaktualisiert.
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Canvas

Fenster für erkannten Text

Fenster für Statusmeldungen

Menüs und Buttons

externes Fenster für
erkannte Formeln

Abbildung8.1:Oberfl̈achedesDemonstrators



Anhang A

Zusammenfassunggrundlegender

informationstheoretischer

Zusammenḧange

Die Entropie � ist der ErwartungswertdesInformationsgehaltes� . Dieserwiederumist

definiertalsdernegativeLogarithmusderAuftrittswahrscheinlichkeit � desZeichensP :

�DO�P�U u<�����A� ��OQP�U,� (A.1)

Darausfolgt:

��OQ��U uv��� �5OQP�U\� u����������A� ��O�P�Ug� u�� �
� ��O3T¡U£¢

����� �SO3T¡U,R (A.2)

bzw für die Verbundentropie

�¤O���RM¥¦U u����������A� �SO�PSRMT¡U\� u�� �
z
�
� ��O�PSR§TVU£¢

���A� ��O�PSR§TVU\� (A.3)

Mittels desSatzesvonBayes(��O�PSR§TVU u ��O�P�U�¢.��O�T�¨ P�U u ��O�TVU�¢.��OQP�¨ T¡U ) läßtsichdieVerbund-

entropieumformenzu

�¤O���RM¥�U u<� �
z
�
� ��O�PSR§TVU©¢

���A�¡� ��O�TVU�¢M��O�P�¨ TVUg� u�� �
z
�
� ��OQPSRMT¡U©¢

���A��� ��O�P�U£¢M��O�T�¨ P�U\�
(A.4)

und

��OQ��Rg¥ªU u ��O.¥ªU � � z
�
� ��O�PSRMT¡U©¢

���A� ��O�P�¨ TVU
« ¬i ®¯�°²±k³ ´µ

u ��O���U � � z
�
� ��OQPSRMT¡U©¢

���A� ��O�T�¨ P�U
« ¬¶ ®¯·°²´©³ ±�µ

�

(A.5)

Die Gleichung��O���Rg¥�U u ��O.¥¦U�j¸��O��¹¨ ¥�U u ��O���U�j��¤O.¥!¨ ��U führtunmittelbarzudem

informationstheoretischenKanalmodell,welchesdie Beziehungfür die Transinformationº
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liefert:

ºOQ��Rg¥¦U u ��O3¥�U � ��O3¥»¨ ��U u ��OQ��U � ��OQ�¹¨¼¥ªU (A.6)

Ersetztmanjeweilsdie EntropiemittelsobigerGleichungen,ergibt sich:

º�O���Rg¥�U uo� �
z �SO�P�U£¢

����� �SO�P�U@j �
z
�
� ��O�PSR§TVU©¢

���A� ��O�P�¨ TVU\R (A.7)

wobeidieersteSummefolgendermaßenumgeformtwerdenkann:

º�OQ��Rg¥¦U u�� �
z
�
� ��OQPSRMT¡U©¢

���A� �SO�P�USj �
z
�
� ��O�PSRMT¡U©¢

���A� ��O�P�¨ TVU\R (A.8)

wassichwiederumzsammenfassenläßtzu

ºOQ��Rg¥¦U u��
z
�
� �SO�PSRMT¡U©¢

����� �SO�P�¨ T¡U
��O�P�U � (A.9)

Die bedingteWahrscheinlichkeit läßtsichmit Hilfe desSatzesvon Bayes(��O�PSR§TVU u ��O�P�U�¢
��O3TS¨ P�U u �SO3T¡U©¢§��OQP�¨ T¡U ) in eineVerbundwahrscheinlichkeit überf̈uhren:

ºOQ��Rg¥¦U ux�
z
�
� ��OQPSRMT¡U©¢

���A� ��OQPSRMTVU
�SO�P�U�¢M��O3T¡U � (A.10)

Die Transinformationº läßtsichdar̈uberhinausallgemeinfür denFall einerZ-dimensionalen

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionangeben:

º�O�� ° Y µ R�¢8¢8¢FR§� °B½�µ U ux�
z�¾C¿�À ¢8¢8¢

�
z�¾ÂÁ8À ��O�P

° Y µ R�¢8¢8¢*R§P °C½¡µ U£¢ ���A� ��OQP
° Y µ R�¢8¢8¢*R§P °B½�µ Uc ½Ã f Y ��OQP ° Ã µ U � (A.11)



Anhang B

Beschreibung der verwendeten

Datenbasen

SämtlicheDatenwurdenmit einerkonstantenAbtastfrequenzvon 200Hz abgetastet.Dazu

wurdenausschließlichDigitalisertablettsderFirmaWACOM verwendet.NebendenKarte-

sischenKoordinatendesStiftes,diemit einerAuflösungvon300dpi aufgenommenwurden,

wird zu jedemAbtastzeitpunktderStiftdruckmit einermaximalenAuflösungvon 8 Bit ge-

lesen.ÜblicherWeisewird hiervon für die weitereVerarbeitunglediglich dasVorzeichenbit

ausgewertet.Die verwendetenWACOM-Boardsliefern bei positivem, wie bei negativem

Stiftdruckdie Informationüberdie Stiftposition.Positiver Stiftdruckbedeutetaufgesetzten

Stift, währendnegativer Stiftdruck bei abgehobenerStiftspitzegemessenwird. Auf diese

Weisesindin denRohdatenauchdieBewegungendesabgesetztenStiftes(virtuelleSequen-

zen)biszueinerHöhevonca.2 cmüberdemBoardenthalten.Die Datenwerdenschließlich

in kompakterForm in einemspeziellenBinärformatabgelegt.

UnterdiesenRandbedingungenwurdenim wesentlichendreiDatenbasenzusammengestellt.

Dies sind die schreiberabḧangigeTextdatenbasis,die schreiberunabḧangigeTextdatenbasis

unddieschreiberabḧangigeFormeldatenbasis,die nachfolgendnäherbeschriebenwerden.

B.1 SchreiberabhängigeTextdatenbasis

Die schreiberabḧangigeDatenbasisbeinhaltetTrainings-undTestdatenvon insgesamtdrei

Schreibern(’ank’, ’jmr’ und’vdm’). EswurdenvonjedemSchreiberTextpassagenzumTrai-

ningundEinzelwortefür denTestaufgenommen.Die TrainingsmengeumfaßtproSchreiber

2000Wörter, währenddieTestmengeausje 200Wörternbesteht.Diesentsprichtca.500000

(50000)AbtastvektorenzumTraining(Test).Desweiterenwurdenfür die Initialisierungder

HMM segmentierteEinzelzeichenmit Hilfe einesFormblattesaufgenommen,sodasssich

durchdieAnordnungderFeldereindefiniertergeometrischerAbstandzwischendeneinzel-
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AbbildungB.1: VorsegmentierteEinzelzeichen

nenZeicheneinstellt.Ein Beispielzu denvorsegmentiertenEinzelzeichenist in Abb. B.1

gezeigt.In der Datenbasissind nebenKlein- und Großbuchstabenmit Umlautenund dem

’ß’ auchZif fern,sowie sämtlicheSatzzeichenenthalten.

B.2 SchreiberunabhängigeTextdatenbasis

Die schreiberunabḧangigeTextdatenbasisläßtsich wie die schreiberabḧangigeDatenbasis

in einenInitialisierungsteilundin eineTrainings-undTestmengeunterteilen.Der Zeichen-

vorrat ist identischzu demder schreiberabḧangigenDatenbasis.Von einer relativ kleinen

Anzahl von Schreibernwurdenin derobenbeschriebenenWeisedie vorsegmentiertenDa-

tengesammelt.

Die Datens̈atzederTrainingsdatenbasisbestehenwie im schreiberabḧangigenFall ausText-

passagen.DieseweisenunterschiedlicheLängenvon etwa 5-20 Wörternauf. Der einzel-

ne Datensatzreicht dabeidurchaus̈ubermehrereZeilen (Abb. B.2). Über einenZeitraum

von zwei Jahrenwurdenzwei verschiedeneTeilmengender Trainingsdatenbasisakquiriert

(set0und set1). set0umfasstdabei8000Beispielwörter von 50 Schreibern,währendset1

24000Beispielwörtervon 100Personenentḧalt. BeideTeilmengenfließengleichgewichtet

in dasTrainingein. Um eineAussagëuberdie Schreiberunabḧangigkeit zu erhalten,wurde

die Testmengeaus’ungesehenen’Testschreibernzusammengstellt.D. h., dassin denDaten

zur Initialisierung,wie auchin denDatenfür dasTrainingkeineBeispielevon Schreibern
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AbbildungB.2: Textpassagenfür dasTraining

derTestmengeenthaltensindundumgekehrt.Die TestdatenbestehenwiederumausEinzel-

worten,die von je 10 männlichenund 10 weiblichenSchreiberngesammeltwurden.Von

jederTestpersonwurdenjeweils ca.200Wörteraufgenommen,sodasssichinsgesamt4000

Wörterim Testsetbefinden.DieseTestmengedecktein Vokabular von ca.2000verschiede-

nenWörternab.

B.3 SchreiberabhängigeFormeldatenbasis

Wie bei der schreiberabḧangigenTextdatenbasis(Abschnitt B.1) setztsich die in diesem

AbschnittbeschriebeneDatenbasisauseinemInitialisierungsteil,einerTrainings-undeiner

Testmengezusammen.Die Aufnahmenwurdenvon insgesamtdrei Schreiberngesammelt

(’ank’, ’bec’, ’sla’). Hierbei wurdenfür die Initialisierung von jedemSchreibersegmen-

tierte Einzelzeichenaller vorkommendenSymboleaufgenommen.Nebendem Standard-

Zeichenvorrat,wie er bei derTexterkennungverwendetwird, sinddiesverschiedeneOpera-

toren,Sonderzeichen,undgriechischeBuchstaben.

DerHauptteil,d.h. dieTrainings-unddieTestmengederFormeldatenbasisbestehthingegen

ausje 130 unsegmentiertenGleichungen,wie sie beispielhaftin Abb. B.3 dargestelltsind.
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Von diesen130Trainingsbeispielenwerdenpro Schreiber100Probenfür dasTraining,und

die jeweils restlichen30Probenfür dieEvaluierungverwendet.

AbbildungB.3: BeispieleausderFormeldatenbasis(TestundTraining)
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