
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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Abbildung8.1:Oberfl̈achedesDemonstrators


