
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:� automatischeLernfähigkeit anhandvorgegebenerTrainingsbeispiele,� hervorragendeEigenschaftenzurModellierungdynamischerMusterund� Möglichkeitenzur integriertenErkennungundSegmentierung.

DieseVorteile von HiddenMarkov Modellenermöglichenüberdie obengenanntenKern-

einsatzgebieteweitere interessanteAnwendungsm̈oglichkeiten,wie z. B. im Bereichder

43



44 KAPITEL 4. MODELLIERUNG

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,diebeiderVerarbeitung� -dimensionaler

Merkmalsvektoren� -dimensionalekonvexePolytopebilden.Die diskreteAusgabeverteilung�	��
���
desZustandes� 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

� -ter
Codebuchvektor

Zustand� diskreteWDF ������ ���Zustand�
��� ���

� �� �
kontinuierlicheWDF ���!�#"� �

Abbildung4.1:PrinzipielleDarstellungkontinuierlicherunddiskreterHMM

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

dellegilt die effizienteBerechnungderAusgabewahrscheinlichkeiten,wasinsbesonderebei

der Erkennungzu deutlichenGeschwindigkeitsvorteilenführenkann.Bei gegebenemVQ-

Index
�

läßtsichdie Berechnungvon $ 
%�'& � � 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 gegebeneTrainingsmenge( von denvorhandenen

Modellen ) generiertwurde.Dieses- auchalsLikelihoodbekannte- Gütemaß$ 
 ( & ) � läßt

sich bedauerlicherweisewederanalytisch,noch direkt maximieren.Statt dessenwurde in
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[Bau69] vorgeschlagen,die Kullback-LeiblerDistanz* 
 ),+-)/. �103254 $ 
768& (9+-) �;:=<�> $ 
 (?+ 6@& )/. � (4.1)

zwischeneinemAusgangsmodell) und einemoptimiertenModell ) . zu maximieren.Die

OptimierungsgleichungenderModellparameter(sowohl derAusgabeverteilungenwie auch

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

metersatz) . berechnet,derGlg. 4.1maximiert,läßtsichweiterhinzeigen,dassA 
 ( & ) . �CB A 
 ( & ) � (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:� Die MerkmalskompressiondurchvorangehendeVektorquantisierungist stetsverlust-

behaftet.� 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-Zustand� einesdiskretenSystemsausderWahrscheinlichkeit derVQ-Partition D�E im

Zustand� ableiten: $ 
 �� & � �10 $ 
 D�E & � � (4.3)

DasCodebuchdesdiskretenSystemsbestehtdabeiaus
�F�

EinträgenD�E mit
�G0IH +KJLJLJ�+ �F�

.

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

Prototypenzu,dessenAbstandzudemMerkmalsvektoramgeringstenist (s.Abb. 4.1)

Im diskreten,wie im hybridenSystemwird durchdenVektorquantisiererbei Pr̈asentation

desMerkmalsvektors
�� einVQ-Prototypindex D�E erzeugt:

��NM/OPRQ DSE . DerstatistischeZusam-

menhangzwischendemMerkmalsvektor
�� unddemVQ-Index D�E kanndurchdie bedingte

Wahrscheinlichkeit $ 
 D�E & �� � beschriebenwerden.Mit Hilfe desSatzesvonBayes$ 
 �� +!D�E �10 $ 
 �� � J!$ 
 D�E & �� �10 $ 
 D�E � J!$ 
 �� & D�E � (4.4)

kanndieWahrscheinlichkeit $ 
 �� � berechnetwerden:$ 
 �� �T0 $ 
 �� & DSE �$ 
 D�E & �� �@J!$ 
 D�E �-U (4.5)

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

mannundie BedingungeinesbestimmtenZustandes� ein,ergibt sichfür die bedingteAuf-

trittswahrscheinlichkeit: $ 
 �� & � �10 $ 
 �� & DSE �$ 
 D�E & �� � J!$ 
 D�E & � �-U (4.6)
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Mit Hilfe desnach $ 
 �� & D�E � umgestelltenSatzesvon Bayes(Glg. (4.4)) kann Glg. (4.6)

schließlichumgeformtwerdenzu$ 
 �� & � �10 $ 
 �� �$ 
 D�E �@J!$ 
 DSE & � �	U (4.7)

UnterderAnnahme,dassderQuotient$ 
 �� �WV $ 
 DSE � nunbekanntist läßtsichdieWahrschein-

lichkeit desMerkmalsvektors$ 
 �� � ausder Wahrscheinlichkeit $ 
 D�E � desVQ-Index D�E be-

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

diskretenSystemdie Identiẗat der Wahrscheinlichkeiten $ 
 �� � und $ 
 DSE � 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
A 
 ( &X6T�

einesSystemswird anhandseineraktuellen

Parameter) (Ausgabeverteilungenin denHMM-Zuständen)überalle Y Abtastwerteder

Trainingsmengeaufsummiert:$ 
 ( &X6T�10 Z2[!\^] :_<`> $ 
 �� 
7ab�c& � 
dab�#�	U (4.8)

Zur Berechnungbedientmansich ausnumerischenErwägungeni. d. R. der logarithmier-

ten Form. Die erforderlicheZuordnungder einzelnenMerkmalsvektoren
�� 
dab� zu denent-

sprechendenHMM-Zuständen� 
da;� kannz. B. automatischmittels desViterbi-Alignments

bestimmtwerden.AuseinemParametersatz) kannnundurchAnwendungvon Gradienten-

verfahrenin iterativerWeiseein optimierterParametersatze) berechnetwerden:e) 0gf�hW>jikfSlm n HY Z2[!\^] :_<`> $ 
 �� 
7ab�c& � 
7ab�W�LopU
(4.9)

VerwendetmanweiterhindiestatistischenZusammenḧangedesVektorquantisierersausGlg.

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

toren) ) M^O 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:e) MRO 0qf�hW>Tikfclm	r`s HY n Z2[!\^] :_<`> $ 
 �� 
7ab�W� P Z2[!\^] :_<`> $ 
 DSE 
dab�#�ut Z2[v\^] :=<`> $ 
 D�E 
da;�c& � 
7ab�W� o U
(4.10)
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Als InformationsgehalteinesZeichensbezeichnetmandennegativenLogarithmusderAuf-

trittswahrscheinlichkeitdiesesZeichens.Die einzelnenTermeausGlg. (4.10)sinddieErwar-

tungswerteder entsprechendenInformationsgehalteund sind demnachauchbekanntunter

demBegriff derEntropie w . Damit läßtsichobigeGleichungumschreibenine) M^O 0qf�h#>TikfSlmxr�szy P w 
 ( ��t w 
{p� P w 
{|&}6T�-~�U
(4.11)

Da die Merkmalsvektoren( auf derEingangsseitedesneuronalenNetzesanliegen,ist die

Entropie w 
 ( �
unabḧangigvon demCodebuchdesVektorquantisierers,sodassfolglich die

Differenzw 
{F� P w 
7{�&X6T�
zumaximierenist. DaszumaximierendeGütemaßdesneurona-

len Vektorquantisierersist damitdie Transinformation� undlautet� 
7{ + 6T�10 w 
{p� P w 
{|&}6T�10 w 
d6T� P w 
d6@&}{��	U
(4.12)

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

deutlich,dassdieMaximierungvon � 
76 + {p�
ebensoeinerMaximierungvon w 
76T� P w 
d6@&}{F�

entspricht.Da derWert für w 
d6T�
durchdasViterbi-AlignmentderTrainingsdatenvorgege-

benist, reduziertsichdie MaximierungderTransinformation� 
d6 + {F�
deshalbauf die Mini-

mierungderÄquivokationw 
d6@&}{��
.

�8����� �8�����Quelle

Irrelevanz:
�8���j� ���

Transinformation:� ��� �=���
Äquivokation:

�8����� ���

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
6

(basierendauf demzu schreibendenText), die

von einem Schreibergeneriertwird. Im Falle der Online-Handschrifterkennungwerden

diesegeometrischenSignaledanndurcheineReihevon Transformationenin die VQ-Folge{
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

Informationsgehaltw 
d6T�
(vergl. Abb. 4.3).Davon geht- bedingtdurchverschiedeneVerar-

beitungsstufen- derAnteil w 
d6@&}{��
verloren.Die bedingteEntropiew 
d6@& {F�

ist dermittlere

Informationsgehaltje Zeichen,dendasZeichen,bzw. derZustand� nochzus̈atzlich liefern

würde,nachdemD empfangenwurde.DaderEmpf̈angerjedochnurZugriff aufdie Zeichen{
hat,ist - wie bereitsobenerwähnt- w 
76@&}{��

derVerlustanteil,derin ersterLinie durchden

Quantisierungsfehlerentsteht.Da die übrigenVorverarbeitungsstufenohnehinfestvorgege-

bensind,reduziertsichdie Optimierungauf die MinimierungdiesesInformationsverlustes.

Die Transinformation� 
76 + {p�
ist der verbleibendeTeil der Quelleninformation,der über

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

bei der ÜbertragungnocheinegewisseFehlinformationw 
7{�&X6T�
hinzugef̈ugt (z. B. durch

Kanalsẗorungen,Rauschen),die in demmittlerenInformationsgehaltw 
7{F�
resultiert.Der

Fehlinformationsanteilw 
{�&}6j�
stammt also nicht aus der Nachrichtenquelle,sondern

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

gesendetesZeichen � bekanntist. DemBeobachteram Kanalausgangerscheintschließlich

eine Nachrichtenquellemit der Entropie w 
{p�
. Die Aufgabe des Erkennersist es nun,

aufgrundder empfangenenDaten
{

einen (möglichst) fehlerfreienRückschlußauf die

gesendetenDaten(Zustands-bzw. Graphemfolge
6

) 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
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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
�� 
7ab�

- ggf. zusammenmit einemgewissenzeitlichenKontext
�� 
da P a���� +KJLJLJ�+ �� 
dab� +KJLJLJ �� 
7a�t�a����

andenEingangdesNetzesangelegt. AusgangsseitigerzeugtdasNetzmittelseinerwinner-

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

DSE 0 D 
 �� � (4.13)

und �G0qf�h#>ji�fSl��� � 
 �� �	U (4.14)

� � 
 �� � ist dabeidie interneAktivierungdesAusgangsknotens� . Desweiterenist esmöglich

einenMerkmalsvektor
�� in � verschiedeneUntervektoren

�������� zuunterteilen.Bei diesersog.

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

zelnenCodeb̈uchersimultannachdemMMI-Prinzip trainiert werden,sodassdasTraining

in einermaximiertenVerbund-Transinformation� 
7{ � ] � +KJLJLJ�+ { ���#� + 6T� resultiert.

Ähnlich viele Freiheitsgradehinsichtlich desSystem-Designsergebensich bei der Aus-

wahl der Klassen.Währendbisherdavon ausgegangenwurde,dassdasViterbi-Alignment

die Trainingsdatenentsprechendden HMM-Zuständen � 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 
76@&}{p�
)

mittelsGradientenabstieg [Neu99]. Die bedingteEntropie w 
d6@&}{��
ist definiertmitw 
768& {F�T0 P �2¡ \^]9¢2E \^] $ 
 � ¡ +!D�E � J :_<`> $ 
 � ¡ & DSE � (4.15)

undläßtsichalsFunktionvon $ 
 �`+!D � umschreiben:w 
d6@&}{��10 P �2 ¡ \^]?¢2E \^] $ 
 � ¡ +!DSE � J :=<`> $ 
 � ¡ +!DSE �£ �¤ \^] $ 
 � ¤ +!DSE � U (4.16)

AusdenZustands-weisesegmentiertenTrainingsdatenläßtsichwiederumdieVerbundwahr-

scheinlichkeit $ 
 � ¡ +WD�E � abscḧatzen$ 
 � ¡ +WD�E �T¥ HY J Z2[v\^]�¦ � � [ ��§ �¨ Jc©cE 
da;� + (4.17)

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

tivierungder Ausgangsknotennicht stetigdifferenzierbarist, wird eineSoft-MaxFunktion© eingef̈uhrt, welchedie MaximumsucheunterdenAusgangsaktivierungen� E 
 �� � ausGlg.

(4.14)ann̈ahertdurch ©cE 
 �� �10 ª �^« ¬d �®¯ �¢£� \^] ª �^« ¬d° �®¯ �
U

(4.18)

Bei hinreichendgroßerWahl derKonstante± , kannnundie WTA-Funktiondurchdie Soft-

Max-Funktionapproximiertwerden::=²=i��³µ´ ©LE 
 �� �T0 ¶· ¸ H
wenn � E 
 �� �º¹ � � 
 �� �¼»½H�¾ � ¾ � + �À¿0ÂÁÃ
sonst

(4.19)

Für die EinstellungeinesbestimmtenVQ-Parameters) MRO wird nachfolgenddie partielle

Ableitung Ä/w 
76@&}{p�#V ÄR) MRO betrachtet.UnterAnwendungderverallgemeinertenKettenregel

ergibt sichdamitÄ/w 
768& {��ÄR) MRO 0 �2 ¡ \^]G¢2E \^] Ä/w 
d6@& {p�Ä`$ 
 � ¡ +!D�E �8J Z2[v\^] Ä`$ 
 �
¡ +!D�E �Ä/©cE 
 �� 
7ab�W�@J ¢2� \^] Ä/©cE 
 �� 
da;�W�Ä � � 
 �� 
dab�#��J Ä � � 
 �� 
dab�#�ÄR) M^O U

(4.20)

NachderBildung derpartiellenDifferentialeundeinigenUmformungenergibt sichmit der

EinführungeinerHilfsfunktion Å � mitÅ � 
 �� 
dab�#�T0 P ±Y Jc©LE 
 �� 
dab�#� JÇÆ :_<`> $ 
 � 
7ab�c& D�E � P ¢2E \^] :=<�> $ 
 � 
da;�c& DSE � Jc©cE 
 �� 
7ab�W�5È + (4.21)

derfolgendeAusdruckfür die AbleitungderÄquivokation:Ä/w 
d6@& {��Ä^) MRO 0 Z2[v\^] ¢2 � \^] Ä � � 
 �� 
7ab�W�ÄR) M^O JSÅ � 
 �� 
da;�W�	U (4.22)



4.3. HYBRIDES NN/HMM HANDSCHRIFTERKENNUNGSSYSTEM 55

Glg. (4.22)stellt nuneineallgemeing̈ultige Berechnungsvorschrift für die Adjustierungdes

VQ-Parameters) M^O dar, dieunabḧangigvonderStrukturdesneuronalenNetzesverwendet

werdenkann.UnterEinbeziehungdesLernparametersÉ , mit welchemsichdieStabilitätund

die KonvergenzdesTrainingskontrollierenlässt,kannmit Hilfe von Glg. 4.22dasGewicht) MRO um ÊË) M^O korrigiertwerden:

ÊË) M^O 0 P É ÄRw 
d6@&}{Ì�ÄR) MRO (4.23)

Die bedingtenWahrscheinlichkeiten$ 
 � 
dab�L& D�E � sindwiederumausdergegebenenTrainings-

datenbasiszuscḧatzen.

Unter VerwendungeinesnN-Vektorquantisierersist für die Aktivierung � � der Euklid’sche

Abstanddes Í -dimensionalenMerkmalsvektors
�� zum nächstenVQ-Prototypenvektor

�) �
einzusetzen: � � 
 �� �T0ÏÎ �� P �) � Î-ÐÐ 0 Ñ2Ò \^] 
 � Ò P ) M^O °�Ó Ô ��ÐKU (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 Í allgemeinauch Í 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

�� ���#� erreicht,wobei

jederUntervektor
����Õ��� von einembestimmtenVektorquantisiererÖ * �Õ��� mit moderaterCo-

debuchgr̈oße Í �Õ��� komprimiertwird. Damit läßtsichzumeinendieParameteranzahlderein-

zelnenWDF auf ein sinnvollesMaßbegrenzen(
£�×� \^] Í ����� ), zumanderenabernochimmer
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einehinreichendguteAuflösungmit theoretischbis zu Ø ×� \^] Í ����� verschiedenenPartitions-

kombinationenerzielen.Mit denausKapitel 3 gewonnenenErkenntnissenbietetsich eine

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

malsstr̈omescheintausderzeitigerSicht wenig gewinnbringend,womit die folgendenBe-

trachtungenfür � 0½Ù
gelten.Eine Verallgemeinerungauf weitereMerkmalsstr̈omeist in

analogerWeisemöglich.

Idealerweisesollte die Multi-Stream-Technikso angewendetwerden,dassdie Aufteilung

zu einerstatistischenUnabḧangigkeit derTeilvektoren
�� ����� 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 einembestimmtenZustand� zugeordnet

werden.Die bedingteAuftrittswahrscheinlichkeit wird dannalsProduktderbedingtenEin-

zelwahrscheinlichkeitenberechnet:

$ 
 D 
 �� �c& � �10 $ 
 D � ] � 
 �� � ] � � +KJLJLJx+!D � × � 
 �� � × � �c& � �10 $ 
 D � ] � 
 �� � ] � �L& � � JW$ 
 D � Ð � 
 �� � Ð � �L& � �	U (4.25)

Im Idealfall - bei globalerstatistischerUnabḧangigkeit - könnensomit die beidenVQ ein-

zeln,d. h. unabḧangigvoneinandertrainiert werden.Die Gesamt-Transinformation�xÚ�Û � ist

danndieSummederTransinformationswertederEinzel-VQ:

�xÚ�Û ��0 � 
7{ � ] � + 6T��t � 
7{ � Ð � + 6T�	U (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-Transinformation�xÚ�Û � alsGütemaßwie folgt formuliert

werden: �xÚ�Û �T0 � 
7{ � ] � + { � Ð � + 6j�10 w 
7{ � ] � + { � Ð � � P w 
7{ � ] � + { � Ð � &X6T�	U (4.27)

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

die BerechnungdeszweitenTermsausGlg. (4.27)aufdie SummationderbedingtenEinze-

lentropienzurückgef̈uhrt werden:

�	Ú#Û �10 w 
7{ � ] � + { � Ð � � P 
 w 
7{ � ] � &X6T�ut w 
7{ � Ð � &X6T�W�-U (4.28)
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ErweitertmandenAusdruckum Ü £ Ð� \^] w 
7{ �Õ��� � , ergibt sich

�xÚ�Û �10 PNÝÞÞÞß�à 
 w 
7{ � ] � �ut w 
{ � Ð � �#��á P w 
7{ � ] � + { � Ð � �â ã5ä åæ ��çuèÕé_ê§ ç�èìë�ê=�
í�îîîï

t w 
{ � ] � � P w 
7{ � ] � &X6T�â ã�ä åæ �Õç èÕé_ê § 4 � t w 
7{ � Ð � � P w 
7{ � Ð � &X6T�â ã5ä åæ ��ç èìë�ê § 4 � + (4.29)

wasschließlichzuderverwendetenBewertungsfunktion�xÚ�Û � führt:�	Ú�Û �10 P � 
7{ � ] � + { � Ð � �Çt � 
7{ � ] � + 6T�ut � 
7{ � Ð � + 6T� (4.30)

Verglichenmit der idealisiertenFunktionfür �	Ú�Û � ausGlg. (4.26),wird die Transinformati-

onssummedereinzelnenStrömeumdenSummandenP � 
7{ � ] � + { � Ð � � 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 � 
7{ ����� + 6T� 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:� 
7{ � ] � + { � Ð � �T0 Ñ é2Ò é \^] Ñ ë2Ò ë \^] $ 
 D Ò ] +!D Ò Ð � J :_<`> ð$ 
 D Ò ] +!D Ò Ð �$ 
 D Ò ] � J!$ 
 D Ò Ð � (4.31)

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

Abhängigkeiten � 
7{ � ] � + { � Ð � � ausdenWDF derModelle ð$ unddenwahrenWDF $ berech-

nen,welcheapproximativ ausdenTrainingsdatenermitteltwerden.Ähnlich wie im voran-

gegangenenAbschnittkannnun unterAnwendungder Kettenregel die partielleAbleitung

von � 
{ � ] � + { � Ð � � nacheinembestimmtenVQ-Gewicht ) M/O desñ -tenVQ bestimmtwerden:Ä�� 
{ � ] � + { � Ð � �Ä^) MRO 0 Z2[v\^] Ñ#ò2� \^] Ä � � 
 �� 
7ab�W�ÄR) MóO JSÅ � 
 �� 
da;�W�	U (4.32)

Mit derAktivierungsfunktion� � entsprechendGlg. (4.24)undderHilfsfunktion Å � , mitÅ ������ 
 �� 
dab�#�10 �ô Jc© ���#�E 
 �� 
7ab�W� JJ £ Ñ òÒ \^] Æ õ æ ��ç è�é_ê § ç èìë�ê �õ�ö �ø÷ é � [ ��§ «}«}« § ÷ è ò êÔ § «}«}« § ÷ èXùLê � [ �_� t õ æ ��ç èÕé_ê § ç èìë�ê �õ�ö � � � [ �ú§ ÷ è ò êÔ � È J 
 ¦ � § Ò P © �����Ò 
 �� 
dab�#�W� (4.33)
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läßtsichdieBerechnungsvorschriftentsprechendGlg. (4.32)für dieEinstellungderGewich-

te angeben.

4.4 Ergebnisse

Die ErgebnissedesTrainingseinesMulti-Stream-Systemsmit zwei Merkmalsstr̈omen
{ � ] �

und
{ � Ð � 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-Transinformation�xÚ�Û �Ì0 � 
7{ � ] � + { � Ð � + 6T� verwendet.Bei diesemsimultanenTrai-

ningwird zwecksMaximierungvon �xÚ�Û � eineleichteSteigerungvon � 
7{ � ] � + 6T� erreicht.Die

TransinformationdeszweitenCodebuches� 
7{ � Ð � + 6T� wird hingegensogarverringert.Dies

geschiehtzuGunstenderDekorrelationdereinzelnenMerkmale.Die Korrelationist abzule-

senandemVerlaufderTransinformationderVQ-Abhängigkeiten � 
7{ � ] � + { � Ð � � . Insgesamt

ist jedocheindeutlicherAnstieg derGesamt-Transinformation�	Ú�Û � 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%ûìü +�ý$;þ : 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
ü

-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
ü

-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:� Es bietet sich mit dem hybridenAnsatzdie Möglichkeit zur Realisierungverteilter

Systeme.Bei geringerBitrate könnendie quantisiertenMerkmaleohneVerlusteder

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

und Trigrapheme)oder- im Fall von Erkennungssystemenmit kleinemVokabular -

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

gangsknotendesVQ unabḧangigvon der Klassenanzahl(Anzahlder Zusẗande,Gra-

phemeoderWorte)ist. Die ParameteranzahlderCodeb̈ucherundHMM-Verteilungen

läßtsichalsounabḧangigvondengewähltenKlassenoptimieren.� Es bedarfkeinerAnnahmeüberdie Art der Verteilungder verwendetenMerkmale.

Die MerkmalekönnensoauchnichtGauß-verteilt odersogardiskreterNatursein.� Die BerechnungderWahrscheinlichkeitenausdendiskretenHMM-Verteilungenläßt

sichdurchtablelook-upeffizientgestalten.

Die überlegeneErkennungsleistungmit denweiterengenanntenVorteilenlegt daherdieAn-

wendunghybriderModelle,d. h. die KombinationMMI-trainierterneuronalerNetzefür die

Vektorquantisierungmit HMM nahe.


