
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.
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92 KAPITEL 6. TEXTMODELLIERUNG

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 ��� ausallenWorten � gefundenwerden.

� �����	��
������ � � ��� ��� (6.1)

Die Sucheerfolgt hier unterBerücksichtigungdesgewähltenVokabularsum denBerech-

nungsaufwandzu begrenzenund die Fehlerratezu minimieren.Für die Erkennungganzer

SätzeoderWortfolgenwerdenzus̈atzlichSprachmodelleeingesetzt[Mak94, Nat95].Diese

Sprachmodellesindim wesentlichenWahrscheinlichkeitenfür bestimmteWortfolgen � :

� � ��� �
��
����� �

�! � �  �#"%$'&��)(+*,*-*,(  �#".� � * (6.2)

� �/ � �  �-"%$0&��1(2*-*,*-(  �#".� � ist dabeidie Wahrscheinlichkeit, dassdem Wort
 � die Wortfol-

ge
 �#"%$'&��)(+*,*-*,(  �#".� vorausging. 3 ist die Kontexttiefe diesessog. N-Grams.Mit der

Viterbi-Dekodierungkannbei derErkennungdasSprachmodellunddie HMM gleichzeitig

ausgewertetwerden.Der erkannteSatz � � wird dabeiwie folgt bestimmt:

� �����	��
�����4 � � ���'5 � � ��� ��� (6.3)

Die wesentlicheInnovationist nundieVerwendungeinesTextmodellsanStelleeinesfesten

LexikonsundeinesoptionalenSprachmodells.DasTextmodell ist im wesentlichenstruktu-

riert wie ein Sprachmodell,beschreibtabernicht die Wahrscheinlichkeitenvon Wortfolgen

sonderndie von Buchstabensequenzen( � �!6 � � 6 �#"%$'&��)(+*,*-*,( 6 �#".� � ). 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( 387:9 ). 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) � � �<�>= � der Beobachtungsfolge
�

unter der Bedingungder Wort-

bzw. Zeichenfolge
=

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

� �!6 � � 6 �#"%$0&��)(2*-*,*-( 6 �#".� � eines Buchstabens
6 � unter der Bedingungeiner bestimmtenihm

vorausgehendenBuchstabenkette oder Historie
6 �-"%$0&��?(+*,*-*,( 6 �#".� (Glg. (6.2)). Die Struktur

ähneltdemnachder einesSprachmodells,bzw. einerstatistischenGrammatik,welcheauf

Wortfolgenbasiert.Mit zunehmenderKontexttiefe vergrößertsichexponentielldie Anzahl

der Textmodellparameter. Bei einerKontexttiefe von 3 � 9 und einemZeichenvorrat 3A@
von 80 verschiedenenZeichen,ergibt sich theoretischpro ZeicheneineKontextmengevon

3 $B".�@ � CED	FG� HJIKDED verschiedenerKombinationen.Für eine Kontexttiefe von 3 � H
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erḧoht sich dieser Wert bereits auf CEDJLNM 9 ( 9O5P DJQ . Um die Vielzahl der Parameter

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

trainiert, die mehrereMillionen Sätzebeinhalten.Zudemwerdenzur Glättungder Wahr-

scheinlichkeitenund zur Vermeidungvon sparse data-Effekten,Cut-Off-, Diskontierungs-

und Back-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( 3 � 9 ) 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 RTS�UWV bezeichnet)hinweg erfasstwerdenkönnen.

SogarderEinflußvon SatzzeichenundWortgrenzenwird in diesespezielleForm derstati-

stischenOrthografieeinbezogen.

Für denEinzelwortmoduswird die Datenbasisin modifizierterForm zumTrainingverwen-

det.Die einzelnenTextpassagenwerdendazuandenauftretendenwhite spaces in 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( RXS�U�V ) 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 Y , zu dem ein Merkmalsvektor existiert, ein

a) InitialisierungdesnulltenStacksmit derleerenHypotheseundderStacks

1 bis K alsleereStacks,Y[Z �\D
b) AuswahldesStacksdesZeitpunktesk

c) FallsdasÄußerungsendeerreichtist ( Y �^] ), ist die besteHypothesedes

Stacksausb) die gesuchteWortfolge

d) Erweiteredie HypothesendesgewähltenStacksum weitereWorte unter

Berücksichtigungder bedingtenWortwahrscheinlichkeitenundderGrap-

hemmodelle.PotentielleWortendendefinierenneueHypothesen,siewer-

dendemjeweiligenStackzugef̈ugt.

e) Y_Z � Ya`bP
f) weiterbeib)

Abbildung6.1: Stackalgorithmusmit zeitabḧangigenStacksundzeitsynchronerStackbear-

beitung
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leererStackzugeordnet.DieserStackwird sp̈ater im Laufe der Dekodierungmit Hypo-

thesenaufgef̈ullt. Als Hypothesec wird eineTeildekodierungder Beobachtungssequenz�
bis zum Zeitpunkt YKd bezeichnet.Die Hypothesec bestehtim wesentlichenausder

hypothesenspezifischenHistorie der Zeichenfolge
= d und wird als Objekt zusammenmit

demWahrscheinlichkeitswertder HypotheseegfKh (Score) auf demStackdesentsprechen-

denZeitpunktesYKd abgelegt (Abb. 6.2). Der Score egf h wird entsprechendGlg. (6.2) und

(6.3) für Einzelzeichenfolgenberechnet:egf h � � � = �B5 � � ��� = � . Die Auftrittswahrschein-

lichkeit � � ��� 6 � für ein einzelnesZeichenkannz. B. mit einerViterbi-Approximationund

einer zeitsynchronenStrahlsuche[Rab89] bestimmtwerden.Die Hypothesenwerdenauf

denjeweiligen Stacksnachihrem Scorein aufsteigenderReihenfolgeabgelegt, sodassdie

wahrscheinlichsteHypothese( cjilk hnm� in Abb. 6.2) obenaufliegt. Anschließendwird ein zu

bearbeitenderZeitpunktausgewählt (Schrittb)). Ist dasEndederBeobachtungssequenzer-

reicht(Schrittc)), wird dieobersteHypothesezumZeitpunkt ] alsdasErkennungsergebnis

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

thesedesnächstenStacksunter Berücksichtigungvon Graphem-und Textmodell um ein

Zeichen
6 ilk�o m� verlängertwird (

�#� 6 ilk�o m� ). 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 Ypd Ypdq`<Ysr

cjilk h & k o m�#t u

= ivk h m� �#� 6 ilk o mu

cjivk hwm�

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 � � ���>= � 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 3 � 9 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 3 � 9 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


