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Kurzfassung

Ausgehend von einem Online Handschrifterkenner fiir englische Warter,
der auf einer Kombination neuronaler Netze mit statistischen Modellen be-
ruht, wurde in dieser Studienarbeit ein schreiberunabhingiger japanischer
Handschrifterkenner entwickelt. Dieser Erkenner kann fiir die Einzelzeichen-
erkennung von 146 Kanazeichen verwendet werden, die die im Japanischen
gebriauchlichen Silben reprisentieren. Ebenfalls ist es méglich, Kanafolgen
zu erkennen. Dabei wurde bei Verwendung einer Datenbasis mit 28 Schrei-
bern fiir den Einzelzeichenerkenner eine Erkennungsrate von 92,9% erzielt,
wihrend fiir den Kanafolgenerkenner eine Rate von 89,3% erreicht wurde.
Abschliefend wurden zwei weitere Einzelzeichenerkenner fiir zwei Untermen-
gen der Kanas (Hiragana und Katakana) entwickelt, die Erkennungsraten
von 96,4% bzw. 97,0% erreichten.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Handschrifterkennung

Nachdem in den sechziger Jahren bereits erste Versuche mit Online Hand-
schrifterkennung durchgefiihrt, aber wegen zu geringer technischer Moglich-
keiten nicht weiterverfolgt wurden, ist seit Beginn der neunziger Jahre ein
stark wachsendes Interesse aus der Wirtschaft und von Forschungseinrich-
tungen zu verzeichnen. Bei dieser Art der Handschrifterkennung wird ver-
sucht, die Handschrift wihrend des Schreibens laufend aufzuzeichnen, um
das Erkannte kurz nach dem Schreiben auszugeben. Das steigende Inter-
esse war nicht zuletzt durch die Entwicklung kleiner tragbarer Computer
begiinstigt, bei denen sich der Stift als mégliches Eingabegerit anbot. Aun-
ferdem kann die Verwendung eines Stiftes dazu dienen, Menschen ohne grofie
Erfahrung mit Computern die Scheu vor dem Umgang mit diesen zu neh-
men. Die Verwendung ist ebenfalls bei sogenannten multimodalen Benut-
zerschnittstellen moglich, bei denen der Benutzer verschiedene Eingabeme-
dien (z.B. Sprache, Tastatur, Maus, Handschrift) zur Verfiigung hat, um
bei unterschiedlichen Anwendungen méglichst effizient zu arbeiten. Speziell
in Japan und Ostasien ist der Einsatz der Handschrifterkennung sinnvoll,
da aufgrund der grofien Zeichensiitze nur ein geringer Teil der Zeichen auf
Computertastaturen untergebracht werden kann. Die Eingabe der iibrigen
Zeichen erfolgt dann iiber komplizierte Eingabemethoden. Deshalb wire es
giinstiger, wenn die Zeichen z.B. mit Hilfe eines Grafiktabletts direkt einge-
geben werden kinnten.

In den folgenden Unterkapiteln wird auf den Unterschied zwischen Offline
und Online Handschifterkennung eingegangen und anschlieBend werden die
wesentlichen Merkmale, die zur Klassifizierung eines Handschifterkenners
dienen, vorgestellt.
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1.1.1 Offline Erkennung

Bei der Offline Erkennung werden Texte, die typischerweise bereits auf
Papier gedruckt oder geschrieben wurden, mittels optischer Abtastung als
z.B. Grauwertbilder in den Rechner eingelesen, um anschlieflend erkannt
zu werden. Eine weitverbreitete Form ist dabei das sogenannte OCR (Op-
tical Character Recognition), bei dem gedruckte Texte eingelesen werden.
Dadurch dafBl bei der Offline Erkennung nur das Ergebnis eines Schreibvor-
ganges betrachtet wird, fehlen zeitliche Informationen, was die Erkennung
in den meisten Fillen erschwert.

1.1.2 Online Erkennung

Im Gegensatz zur Offline Erkennung stehen bei der Online Erkennung auch
zeitliche Informationen iiber den Schreibvorgang zur Verfiijgung, so dafl es
im allgemeinen nicht empfehlenswert ist, Onlinedaten in entsprechende Off-
linedaten umzuwandeln und dann die Erkennung mit Offlinealgorithmen
vorzunehmen.

BEin Vorteil der zeitlichen Informationen ist, daf Separationsprobleme
zwischen einzelnen Buchstaben, die durch riumliche Uberlappungen verur-
sacht werden, einfacher aufgelost werden kénnen.

Manchmal kann es jedoch auch zu Problemen durch die zusétzlichen dy-
namischen Informationen kommen, wenn z.B. ein Zeichen wie der Grofibuch-
stabe E mit unterschiedlicher Reihenfolge der Striche geschrieben wird. Bei
der Offline Erkennung macht dieses keinen Unterschied, da die Ergebnisse
der unterschiedlichen Schreibweisen nicht zu grofien Abweichungen fiithren.
Bei der Online Erkennung einer fiir den Erkenner neuen Schreibvariante
kann es jedoch zu Fehlerkennungen kommen. Ein verwandtes Problem er-
gibt sich z.B. auch bei t-Strichen und i-Punkten, die hiufig nicht sofort beim
Schreiben des Buchstabens, sondern erst am Ende des Wortes geschrieben
werden. Auch hier gibt es ohne zeitliche Informationen keine Probleme, da
sich die verzogerten Striche am richtigen Ort befinden, bei Online Erkennern
muf} dieses jedoch beriicksichtigt werden.

Insgesamt bringen die zeitlichen Informationen jedoch einen erheblichen
Vorteil bei der Online Erkennung, was auch durch spezielle Untersuchungen
[2] nachgewiesen werden konnte.

1.1.3 Merkmale eines Handschrifterkenners

Beim Vergleich der Erkennungsraten unterschiedlicher Online Handschrift-
erkenner miissen die Einschriankungen, die bei der Eingabe der zu untersu-
chenden Zeichen oder Worter gemacht wurden, beriicksichtigt werden. Je
mehr Einschriankungen némlich fiir die Eingabe gemacht werden, um so
mehr kann die Erkennungsrate verbessert werden. Folgende Kriterien sind
zu beriicksichtigen:



Art des Erkenners: Bei der Art des Erkenners wird unterschieden, ob der
Erkenner zur Einzelzeichenerkennung, zur Einzelworterkennung oder
zur Satzerkennung verwendet werden soll.

Bei der Einzelzeichenerkenmung tritt das Problem der Segmentierung,
d.h. der Zuordnung von einzelnen Strichen zu verschiedenen Zeichen,
nicht auf, da die Zeichen alle einzeln erkannt werden. Ein wichtiges
Kriterium ist hierbei, wieviele Zeichen insgesamt unterschieden werden
miissen und wie stark sich die Zeichen unterscheiden.

Bei der Worterkennung soll eine Kette von Einzelzeichen eingelesen
werden. Dabei tritt nun das Segmentierungsproblem auf, da das Wort
in die Einzelzeichen zerlegt werden soll. Bei der Worterkennung be-
dient man sich haufig eines Worterbuchs, das Worter aus der verwen-
deten Sprache enthilt, um bei Wortern mit gut und schwer lesbaren
Teilen doch noch das richtige Wort zu erkennen. Als Ergebnis wird im-
mer ein Wort aus dem Wérterbuch ausgegeben, das der Eingabe am
ahnlichsten ist. Dieses fiithrt dazu, da Worter, die nicht im Worter-
buch enthalten sind, auf jeden Fall falsch erkannt werden. Ein wichtiges
Kriterium ist hierbei die Vokabulargrofie, die nicht zu klein sein darf,
da ansonsten bei der Anwendung des Erkenners hiufig Fehler durch
nicht im Vokabular enthaltene Worter entstehen. Auf der anderen Sei-
te sinkt die Erkennungsrate fiir die Worter aus dem Wéorterbuch, je
grofler das Vokabular ist, da es mehr Auswahl- und damit auch Ver-
wechselungsmdglichkeiten gibt.

Bei der Satzerkennung gibt es zusitzlich zu den Problemen der Wort-
erkennung noch das Problem der Segmentierung der Eingabe in ver-
schiedene Worter, d.h. dem Auffinden von Wortgrenzen. Erganzend zu
dem Vokabular werden hierbei Sprachmodelle der zugrundeliegenden
Sprache verwendet.

Schreibstile: Der Schreibstil beeinflufit in grofem Umfang die Schwierig-
keit der Handschrifterkennung und damit die Erkennungsrate. Hierbei
wird unterschieden zwischen Druckschrift, Kursivschrift und Misch-
formen zwischen Druck- und Kursivschrift. Je mehr Einschrinkungen
gemacht werden, z.B. nur ein bestimmter Schreibstil und Schreiben in
vorgegebene Kistchen, desto leichter sind die Zeichen zu unterschei-

den.

Schreiberabhiingigkeit: Ein schreiberabhingiges System wird speziell fiir
einen Schreiber eingestellt und wird im allgemeinen besser sein als
ein schreiberunabhingiges System, das fiir beliebige Schreiber geeignet
sein soll. Beim schreiberunabhiingigen System miissen mdglichst viele
Schreibvarianten dem System bekannt sein, damit nicht erst eine An-
passung fiir den speziellen Schreiber erforderlich ist. Eine Méglichkeit
die Vorteile dieser beiden Varianten zu verbinden. ist die sogenannte



Adaption [3], bei der sich das System auf den jeweiligen Benutzer ein-
stellt, wihrend dieser das System verwendet. Das System lernt dabei
aus Fehlern, die vom Benutzer korrigiert werden.

Lénderspezifische Besonderheiten: Manchmal mufl bei schreiberunab-
hangigen Systemen auf unterschiedliche Schreibweisen in verschiede-
nen Lindern geachtet werden. So wird beispielsweise die Eins in den
USA nur durch einen senkrechten Strich geschrieben und die Sieben
ohne den in Deutschland verwendeten Mittelstrich. Deshalb kénnte es
zu Verwechselungen zwischen einer deutschen Eins und einer amerika-
nischen Sieben kommen.

Verwendete Hardware: Fiir die Eingabe der Handschrift kénnen ver-
schiedene Arten von Hardware verwendet werden, insbesondere Gra-
fiktabletts, drucksensitive Bildschirme oder LCD-Tabletts.

1.2 Ubersicht iiber die japanischen Schriftzeichen

Im Japanischen werden unterschiedliche Schriftsysteme nebeneinander ver-
wendet (siehe [4]):

Kanji: Kanji sind aus China stammende Schriftzeichen oder Ideogram-
me, die jeweils einen Begriffsinhalt wiedergeben. Die meisten Kanji
haben mindestens zwei verschiedene Lesungen. Die sogenannte On-
Lesung gibt die dem Chinesischen nachempfundene japanische Aus-
sprache wieder, die Kun-Lesung ist die rein japanische Aussprache fiir
ein Kanji. Ein Kanji besteht aus mehreren Komponenten, von denen
die Hauptkomponente als Radikal bezeichnet wird und die Aussprache
des Kanji bestimmt. Es gibt insgesamt mehr als 50.000 Kanji, von de-
nen das japanische Bildungsministerium 1945 als wissenswert einstufte
und fiir die Schulen als Lerninhalt vorgab. Fiir die Suche nach einem
speziellen Kanji gibt es besondere Kanjilexika, die die Kanji nach den
214 Radikalen und der Strichanzahl geordnet auflisten.

Die Verwendung der chinesischen Zeichen fiir die japanische Schrift ist
historisch zu erkldren: Im 3. Jahrhundert nach Christus begannen die
Japaner, die bis dahin noch kein eigenes Schriftsystem entwickelt hat-
ten, die Kanji von den Chinesen zu iibernehmen, da diese bereits iiber
ein im Laufe von 2000 Jahren entwickeltes Schriftsystem verfiigten. Da
die Aussprache des Japanischen sich deutlich vom Chinesischen unter-
scheidet, entwickelte sich zunichst eine japanisch gefirbte Aussprache
der Kanji (On-Lesung), bis sich parallel dazu eine japanische Lesung
(Kun-Lesung) etablierte.

Hiragana: Hiragana ist eine phonetische Silbenschrift, die keine geraden
Striche enthilt. Sie besteht aus 46 Grundzeichen und wird heute fiir
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urspriinglich japanische Begriffe verwendet. Dabei kann jedes Kanji
durch (mindestens) eine Folge von Hiragana dargestellt werden. Die
Silbenschrift, die im 9. Jahrhundert vermutlich von Monchen ent-
wickelt wurde, galt lange Zeit als Frauenschrift und wurde vor allem
von Damen des Hochadels am Kaiserhof von Kyoto verwendet.

Katakana: Katakana ist ebenfalls eine phonetische Silbenschrift, die jedoch
ausschlieflich aus geraden Strichen besteht. Sie wird heute fiir Fach-
worte und auslindische Begriffe verwendet. Katakana entstand wie Hi-
ragana im 9. Jahrhundert und wurde vorwiegend von buddhistischen
Ménchen verwendet. Hiragana und Katakana werden zusammen als
Kana bezeichnet. Die Tabellen 1.2 und 1.3 zeigen die Grundzeichen
und Aussprachevarianten der beiden Schriftsysteme.

Romayji: Diese Schrift gibt die Aussprache des Japanischen als lateinische
Buchstaben wieder und ist als Hilfe fiir Auslinder, die keine japani-
schen Zeichen lesen konnen, entwickelt worden.

Die verschiedenen Arten von Zeichen! werden in japanischen Sitzen ne-
beneinander verwendet, wie dies die Abbildung 1.1 zeigt.

Kanji Watashi &, i- 7
Hiragana wa d ni 2 kimasu £
Katakana Kanada 71 5%

Abbildung 1.1: Aufbau eines japanischen Beispielsatzes (Ubersetzung: Ich
fahre nach Kanada)

1.3 Gliederung

Dieses Kapitel gab zunichst eine Einfithrung in den Bereich der Hand-
schrifterkennung und die zu behandelnden Probleme. AuBlerdem wurde der
Aufbau der japanischen Schriftzeichen betrachtet. In Kapitel 2 geht es um
verschiedene Ansiitze fiir die Erkennung und um grundlegende Techniken
der Sprach- und Handschrifterkennung. Kapitel 3 stellt das hier verwen-
dete Handschrifterkennungssystem und die erzielten Erkennungsraten vor,
wiahrend Kapitel 4 andere Ansitze im Bereich der Online Erkennung japani-
scher Handschrift beschreibt. Im letzten Kapitel folgt eine Zusammenfassung
der Studienarbeit und ein Ausblick auf weitergehende Entwicklungsméglich-
keiten.

'Riir Zahlen werden im Japanischen hiufig die arabischen Zahlen verwendet.
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. iasd@| ivt) | uin| ez (x| o5 @)
k ka » (#) | ki ¥ (F) | ku { (Z) | ke T (¥) ko < (2)
s sa X (#) |shi L (¥) | su ¥ (R) | se & (&) | so & (V)
t ta 2 (&) |chi & (#) [tsu = (V) | te T (F) to ¥ (k)
n na #: (4) | nz (= nu ¥ () | ne za (k) | no » (/)
h ha (2 (.~)| hi o0 ()| fu 5. (7) | he ~ (~) | ho {Z (FK)
m ma ¥ (=2) | mi & (3) |mu & (&) |[me » (£) | mo & (%)
y va o (v) | vwDl|ywuwp ()| [ez ()] yo k£ ()
r ra 5, ()| iy (Y)| sz | ren(L) | ros (o)
w wa b (7) vl [uwa (D] [e 2 ()] o ¥ (7)
nm |— A (V)
Abbildung 1.2: Grundsilben in Romaji, Hiragana und Katakana
g ga () |8 ¥(X) | gu () | ge if (4) | 8o T (D)
z za X () [ i L) | z2ud (D ze & (¥) 20 & (/)
d da =#(%) | i EGEF | zu7 0N de T | do ¥ (K
b ba (& (~%) | bi ¥ (K) | busi (7) be ~X (=) | bo [T ()
p pa (£ ¢Y) | pi F(E) | pust (7 pe X () | po T (K)

Abbildung 1.3: Variierte Silben in Romaji, Hiragana und Katakana
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Kapitel 2

Grundlagen der
Handschrifterkennung

2.1 Einleitung

In diesem Kapitel werden grundlegende Techniken der Handschrifterkennung
vorgestellt. Sie bilden die Grundlage zum Verstindnis fiir den Aufbau des
im nichsten Kapitel vorgestellten Erkenners.

2.2 Erkennungsstrategien

Bei den Erkennungsstrategien wird zunichst einmal zwischen ganzheitlichen
und analytischen Ansitzen unterschieden.

Bei ganzheitlichen Ansitzen wird in einem ersten Schritt eine Einga-
befolge normalisiert und ein Merkmalsvektor berechnet. Im zweiten Schritt
wird der Merkmalsvektor mit den Eintrigen eines Lexikons verglichen und
die wahrscheinlichste Folge ausgegeben. Daraus folgt, dafl nur Worter er-
kannt werden konnen, die sich im Lexikon befinden. Sollen neue Worter
hinzugefiigt werden, ist ein Training auf Wortebene erforderlich, was auf-
wendig ist und damit den Ansatz unflexibel macht. Er wird deshalb nur
selten angewendef, insbesondere dann, wenn sich das Vokabular nur selten
dndert.

Im Gegensatz zu den ganzheitlichen Ansitzen wird bei den analytischen
Ansitzen versucht, ein Wort in Untereinheiten z.B. in einzelne Zeichen zu
zerlegen. Hierbei kann weiter unterschieden werden in Ansitze mit expliziter
Segmentierung und solche mit impliziter Segmentierung.

Bei der expliziten Segmentierung (siehe Abbildung 2.1) wird zunéchst
versucht, ein Wort in seine Untereinheiten zu zerlegen, dann die einzelnen
Untereinheiten isoliert voneinander zu erkennen und schlieilich eventuell mit
Hilfe eines Lexikons oder mit statistischen Informationen (N-Gramme) zu
einem Wort zusammenzufiigen.
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mrfj Tt f ?? statistische
Informationen
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Lexikon
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Abbildung 2.1: Explizite Segmentierung des Wortes ,, Writing®

Bei Ansétzen mit impliziter Segmentierung (siche Abbildung 2.2) wird
die Aufteilung des Wortes in Untereinheiten erst im Suchprozel vorgenom-
men. Die Segmentierung und Erkennung finden gleichzeitig statt. Wissen
iiber erlaubte Zeichenfolgen wird im Suchprozef mit statistischen Informa-
tionen oder durch ein Worterbuch beriicksichtigt.

Bei dem hier vorgestellten Erkenner fiir Kanafolgen wird ein Ansatz mit
impliziter Segmentierung verwendet.

2.3 Hidden Markov Modelle

Eine wichtige Modellierungstechnik der Handschrifterkennung bilden die
Hidden Markov Modelle (fiir eine exakte Definition und die drei Haupt-
probleme der Hidden Markov Modelle siehe [5]). Diese Modelle fanden in
den achtziger Jahren weite Verbreitung unter anderem im Bereich der Spra-
cherkennung, was durch ihre Fihigkeit, zeitliche Varianzen in der Eingabe
zu behandeln, bedingt war.

In der Handschrifterkennung wird jedes zu erkennende Zeichen durch ein
statistisches Modell mit einer Folge von Zustéinden und Zustandsiibergingen
repriisentiert, wobei die Uberginge immer nur in einer Richtung erfolgen und
nicht zu grofle Spriinge beinhalten diirfen. Verschiedene Modellierungen, wie
in Abbildung 2.3 dargestellt, konnen dabei verwendet werden. Passende Ge-
wichte fiir die Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Uberginge werden durch
das Training (Baum-Welch-Algorithmus) bestimmt. Bei der Erkennung ist
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Abbildung 2.2: Implizite Segmentierung des Wortes , Writing*

es dann das Ziel, ein Zeichen z; aus dem Zeichenmenge Z = 21, z9, ..., z, mit
der grofiten a posteriori Wahrscheinlichkeit P(z;|X) unter der Eingabe X zu
erhalten. Diese lifit sich bestimmen durch

P(X|z)P(z)

PlalX) = =

mit

P(X): Eingabewahrscheinlichkeit, die keinen Beitrag zur Entscheidung lei-
stet

P(X|z;): Wahrscheinlichkeit fiir das Zeichen z; die Eingabe X zu erhalten,
was durch die Hidden Markov Modelle modelliert werden soll

P(z;): a priori Wahrscheinlichkeit des Zeichens z;

Bei der Worterkennung kénnten Modelle durch Konkatenation der Mo-
delle der Einzelzeichen gewonnen werden.

2.4 Neuronale Netze

Die neuronalen Netze, die auf die Modellierung einer Nervenzelle durch Mc-
Culloch und Pitts im Jahr 1943 [6] zuriickgehen, werden in der Sprach- und
Handschrifterkennung eingesetzt. Ein neuronales Netz ist dabei aus verschie-
denen Neuronen (sieche Abbildung 2.4) aufgebaut, die n Einginge und einen
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lineares Modell

Links-Rechts-Modell

Abbildung 2.3: Verschiedene Hidden Markov Modelle

Ausgang haben. Die Einginge konnen entweder aktiv oder passiv sein, was
durch die Bindrwerte 1 oder 0 ausgedriickt wird. Im Neuron selbst wird eine
gewichtete Summe der Werte der Einginge gebildet und mit einem Schwell-
wert verglichen. Ist der errechnete Wert grofler als der Schwellwert, so erhilt
der Ausgang den Wert 1, anderenfalls 0.

Abbildung 2.4: Aufbau eines Neurons mit drei Eingiingen

Im Jahre 1962 wurde dann durch Rosenblatt [7] das sogenannte ein-
schichtige Perzeptron eingefithrt. Es besteht aus N Neuronen, die jeweils
eine Klasse reprisentieren und die gleichen M Eingangsvariablen erhalten.
An die Einginge der Neuronen werden Muster angelegt, die aus den N ver-
schiedenen Klassen stammen. Das Ziel ist es nun, passende Gewichte fiir die
Eingénge der Neuronen zu finden, so dafl jedes Neuron in der Lage ist zu
unterscheiden, ob ein Muster zu der ihm zugeordneten Klasse gehort. Beim
spiteren Einsatz als Klassifikator wird dann in jedem Neuron die folgende
Berechnung durchgefiihrt und man erhilt entsprechende Aktivierungen der
Ausginge der Neuronen.

M
Yn = f(z W)
i=1
mit
yn: Ausgabe des Neurons n
f(z): Schwellwertfunktion mit Wert 1 fiir x >= 0 und 0 sonst
wyi: Gewichtung des Eingangs i am Neuron n

14



z;: Wert des Eingangs i

Ein grofler Riickgang des Interesses an der Weiterentwicklung neuronaler
Netze erfolgte 1969, als von Minsky und Papert [8] gezeigt wurde, daf ein
solches einschichtiges Perzeptron nicht in der Lage ist, eine Exklusiv-oder-
Funktion darzustellen.

Erst am Anfang der achtziger Jahre entstand neues Interesse an nen-
ronalen Netzen durch die Einfithrung des Lernverfahrens Backpropagati-
on [9] fir mehrschichtige Perzeptrons (multi-layer perceptrons, siehe Ab-
bildung 2.5), die in der Lage sind, auch komplexere Funktionen zu realisie-
ren. Wihrend die einschichtigen Perzeptrons ndamlich nur solche Funktionen
darstellen kénnen, die linear separierbar sind, kénnen durch zweischichtige
konvexe Funktionen und durch dreischichtige beliebige stetige Funktionen
approximiert werden, wodurch ein Ausweg aus den von Minsky und Papert
aufgezeigten Einschrinkungen gefunden war.

Ya ¥, Ys

Ausgabeschicht

Abbildung 2.5: Aufbau eines dreischichtigen neuronalen Netzes

Die mehrschichtigen Perzeptrons, die heute sehr hdufig verwendet wer-
den, bestehen aus einer Eingabeschicht, einer oder mehrerer verborgener
Schichten und einer Ausgabeschicht. Der Ausgang jedes Neurons einer Schicht
wird mit allen Eingéingen der Neuronen der folgenden Schicht verbunden.
Ahnlich wie bei dem einschichtigen Perzeptron wird das Muster an die Neu-
ronen der Eingabeschicht angelegt. An der Aktivitdt der Neuronen in der
Ausgabeschicht, in der sich genausoviele Neuronen wie zu unterscheidende
Klassen befinden, kann dann das Klassifikationsergebnis ermittelt werden.
Als Schwellwertfunktion f(x) wird hier oftmals die Sigmoidfunktion

B 1
T 1l4e®

f(z)

verwendet, um einen harten Ubergang zwischen Aktivitit und Nichtaktivitat
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des Neurons zu vermeiden.
Wie beim einschichtigen Perzeptron miissen passende Gewichte fiir die

Einginge der Neuronen ermittelt werden, um die gewiinschte Klassifikation
zu erreichen. Dieses kann mit Hilfe des Backpropagationverfahrens erreicht
werden, welches das Ziel verfolgt, fiir eine Eingabe einer bestimmten Klasse
eine moglichst hohe Aktivitit des entsprechenden Neurons der Ausgabe-
schicht und eine moglichst geringe der anderen Neuronen zu erreichen. In
der Trainingsphase werden dem neuronalen Netz verschiedene Muster be-
stimmter Klassen als Eingabe prisentiert und die tatsichliche Ausgabe mit
der gewiinschten Klassifizierung verglichen. Dazu wird eine Fehlerfunktion
E eingefiihrt und ein Gesamtfehler ermittelt:

N
Egesamt = Z E(yn —dn)
n=1

mit
yn: tatsdchliche Ausgabe des Neurons n
dn: gewiinschte Ausgabe des Neurons n, d.h. d,, = 1 fiir die richtige Klasse

n, sonst 0

Die am haufigsten verwendete Fehlerfunktion ist der quadratische Fehler:

N
Eyse = % Z(yn = dn.)z
n=1
Um den an der Ausgabeschicht auftretenden Fehler zu minimieren, wer-
den beim Backpropagationverfahren Gradienten des Fehlers nach den ein-
zelnen Gewichten berechnet. Dann erfolgt mittels Gradientenabstieg eine
Neuberechnung der Gewichte. Mit diesem Verfahren kann ein lokales Mi-
nimum der Fehlerfunktion gefunden werden, wobei dieses nicht das globale

Minimum sein muf.

2.5 Time Delay Neural Network

Die Time Delay Neural Networks (TDNN) sind vorwirtsgerichtete Neuro-
nale Netze, die erstmals im Jahr 1987 in der Spracherkennung eingesetzt
wurden [10]. Das Ziel ihrer Entwicklung war es, in einer Sequenz von Ein-
gabevektoren bestimmte Muster zu erkennen. Die Erkennung sollte nicht
an vorgegebene Startpunkte der Muster gebunden sein und auch bei unter-
schiedlichen Lingen der Muster funktionieren.

Das TDNN besteht aus vier verschiedenen Schichten (siehe Abbildung
2.6). In der Eingabeschicht werden die Merkmalsvektoren eingegeben. In der
verborgenen Schicht werden die Aktivierungen der Neuronen zu einem ge-
wissen Zeitpunkt nicht nur aus dem gewichteten Eingabevektor zu diesem
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Zeitpunkt berechnet, sondern der zeitliche Kontext wird mit verwendet. Die
Berechnung der Aktivierungen in der Zustandsschicht erfolgt ebenfalls mit
Hilfe des Kontextes der Neuronen aus der verborgenen Schicht. Dieses dient
dazu, Verinderungen der Eingabe im Zeitablauf besser erfassen zu konnen.
Anschlielend wird in der Ausgabeschicht eine Summierung der Aktivierun-
gen fiir die einzelnen Zeichen vorgenommen und das wahrscheinlichste Zei-
chen ausgegeben.

Ausgabeschicht

Zustandsschicht

verborgene
Schicht

Eingabe-
schicht

I
|

Abbildung 2.6: Architektur des Time Delay Neural Networks (TDNN)

2.6 Multi-State Time Delay Neural Network
In diesem Abschnitt geht es um das Multi-State Time Delay Neural Net-

work (MS-TDNN), das eine Erweiterung des TDNN darstellt. Dabei wer-
den einzelne Zeichen in der Zustandsschicht nicht mehr durch einen Zustand

17



dargestellt, sondern durch eine Zustandsfolge. Diese Zerlegung diente in der
Spracherkennung, aus der der Ansatz stammt [11], dazu, einzelne Buchsta-
ben nicht als Ganzes, sondern durch ihre sprachlichen Untereinheiten (Pho-
neme) zu erkennen. Die Architektur des MS-TDNN ist in Abbildung 2.7
dargestellt und wird im folgenden beschrieben.

Ausgabeschichit

Zeichenmodelle

Zustandsschicht

verborgene
Schicht

Eingabe-
schicht

Abbildung 2.7: Architektur des Multi State Time Delay Neural Networks
(MS-TDNN)

Das MS-TDNN ist aus fiinf Schichten aufgebaut, wobei die ersten drei
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Schichten mit denen aus dem TDNN vergleichbar sind. In der dritten Schicht
erhilt man jedoch Aktivierungen fiir die Zustinde der Zeichen und nicht fiir
die Zeichen selbst. Die Zeichenmodellschicht (Schicht 4) besteht aus linearen
Modellen (siehe Abbildung 2.3), die die Zeichen reprisentieren. Diese wer-
den verwendet, um in jedem Zeitpunkt und fiir jeden Zeichenzustand eine
Wahrscheinlichkeit zu berechnen. Mit diesen Wahrscheinlichkeiten, die auch
Aktivierungen genannt werden, wird nun fiir jedes Zeichen mit Hilfe des
Viterbialgorithmus (siehe [12]) ein wahrscheinlichster Pfad von Start- zum
Endzustand des Zeichens berechnet und eine Gesamtwahrscheinlichkeit fiir
das Zeichen ausgegeben. Am Ende kann in der Ausgabeschicht das Zeichen
mit der maximalen Gesamtwahrscheinlichkeit ausgegeben werden.

2.7 Worterkennung mit Vokabularen

In diesem Abschnitt geht es darum, wie bei einem Worterkenner ein Voka-
bular eingesetzt und in die Suche integriert werden kann.

Eine Mdoglichkeit der Verwendung eines Worterbuches ist es, stets ein
Wort aus dem Warterbuch auszugeben. Diese Vorgehensweise fiihrt zu einer
erhohten Erkennungsrate fiir die Worter des Vokabulars, da einige der Ver-
wechselungsmoglichkeiten ausgeschlossen werden, andererseits werden unbe-
kannte Worter auf jeden Fall falsch erkannt.

Wenn unbekannte Wérter jedoch hiufig sind, kann man zusitzlich die
Wahrscheinlichkeit, fiir das Wort, was ausgegeben werden soll, betrachten.
Sollte die Wahrscheinlichkeit gering sein, kann man vermuten, daf§ es sich
um ein neues Wort handelt. Man kann dann versuchen, dieses ohne das
Vokabular zu erkennen.

Eine einfache Art die Suche in einem Worterbuch zu realisieren, ist die
flache Suche. Dabei wird fiir jedes Wort aus dem Vokabular ein Wortmo-
dell durch Konkatenation der Buchstabenmodelle fiir die einzelnen Zeichen
gewonnen. Mit dem Viterbialgorithmus wird dann fiir jedes der Modelle ein
optimaler Pfad berechnet und anschliefend aus den Gesamtwahrscheinlich-
keiten die beste Hypothese ermittelt. Diese Art der Suche nutzt zwar die
vorhandenen Informationen optimal aus, doch wichst die Rechenzeit pro-
portional mit der VokabulargréBe. Dieses macht eine solche Suche zu aufwen-
dig, zumal bei gleichen Wortanfingen die gleichen Berechnungen wiederholt
durchgefiihrt werden.

Mit der Baumsuche soll daher die Rechenzeit verkiirzt werden, ohne
die Erkennungsleistung zu sehr zu beeintrachigen. Hierbei werden identische
Wortpriifixe nur einmal berechnet und das Vokabular in einer Baumstruktur
dargestellt. Im Suchprozef wird im Baum eine Breitensuche durchgefiihrt,
die an den jeweils letzten Knoten eines Pfades endet. Um nicht Pfade, die
sehr unwahrscheinlich sind, stets bis zum Ende weiterzuverfolgen, kann Pru-
ning verwendet werden. Dabei wird zu bestimmten Zeitpunkten fiir jeden
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Knoten des Baumes, der noch an der Suche beteiligt ist, untersucht, in-
wieweit sich die Wahrscheinlichkeit des Pfades zu diesem Knoten von der
bisher besten Pfadwahrscheinlichkeit unterscheidet. Ist der Unterschied zu
grofl, wird der Pfad nicht mehr weiterverfolgt.

2.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden grundlegende Vorgehensweisen und Modellie-
rungstechniken der Handschrifterkennung vorgestellt. Besondere Bedeutung
kommt den analytischen Ansétzen mit expliziter oder impliziter Segmentie-
rung zu, die aufgrund ihrer hoheren Flexibilitat fiir die meisten Aufgaben
geeigneter erscheinen als ganzheitliche Ansitze. Bei der expliziten Segmen-
tierung wird gleich zu Beginn der Erkennung versucht, die Eingabe in un-
terschiedliche Bestandteile zu zerlegen, wihrend bei Ansétzen mit impliziter
Segmentierung die Erkennung gleichzeitig mit der Segmentierung erfolgt und
so unter Umstidnden frithzeitige Fehlentscheidungen vermieden werden.

Als Modellierungstechniken wurden Hidden Markov Modelle und Neuro-
nale Netze sowie TDNNs und MS-TDNNs vorgestellt. Eine Eigenschaft der
Hidden Markov Modelle ist es, da$§ sie fiir die Beriicksichtigung zeitlicher
Varianz der Eingabe geeignet sind. Mit Hilfe von mehrschichtigen neurona-
len Netzen kénnen stetige Funktionen beliebig genau approximiert und die
a posteriori Wahrscheinlichkeiten der Trainingsmuster geschiitzt werden. In
dem vorliegenden Erkenner wird ein MS-TDNN verwendet.

Das Wissen iiber die Sprache, aus der die zu erkennenden Worte stam-
men, kann mit Hilfe von Vokabularen in der Erkennung beriicksichtigt wer-
den.
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Kapitel 3

Gesamtiibersicht und
Leistungsmessung

3.1 Einleitung

Dieses Kapitel dient dazu, einen Gesamtiiberblick iiber das in dieser Ar-
beit verwendete und fiir japanische Zeichen weiterentwickelte System [1] zu
geben. Hierbei werden zunichst das Ziel und der grobe Aufbau des Erken-
ners beschrieben, bevor genauer auf die Vorverarbeitung und das MS-TDNN
eingegangen wird. Zum Schluf werden die verwendete Datenbasis und die
Erkennungsraten vorgestellt sowie eine Fehleruntersuchung vorgenommen.

3.2 Ziel

Das Ziel dieser Arbeit bestand darin, einen Online Einzelzeichenerkenner
fiir die japanischen Kanazeichen zu entwickeln. Dieser sollte dann zu einem
Erkenner fiir Kanafolgen weiterentwickelt werden, um auf diese Weise auch
die Eingabe von Kanjizeichen durch Nachsehen in einem Worterbuch zu
ermoglichen. Schlieflich sollten noch zwei spezielle Einzelzeichenerkenner
fiir die Hiragana- und Katakanazeichen entwickelt werden.

3.3 Aufbau des Erkenners

Bei diesem System wird eine Verarbeitungsreihenfolge verwendet, wie sie bei
heutigen Erkennern im allgemeinen iiblich ist. Zundchst wird die Eingabe,
die aus Punkten mit x- und y-Koordinaten besteht, in den Erkenner eingege-
ben. Die Punkte werden in regelmifigen Zeitabstinden aufgenommen. Die
Eingabe wird normalisiert und es werden verschiedene Merkmale berechnet,
was zusammen als Vorverarbeitung bezeichnet wird. Anschliefend wird die
Sequenz der Merkmalsvektoren als Eingabe fiir den eigentlichen Erkenner
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verwendet, wo durch ein MS-TDNN Zustandshypothesen erzeugt werden.
Bei der Einzelzeichenerkennung wird dann die wahrscheinlichste Hypothese
mit Hilfe des Viterbialgorithmus berechnet, wihrend das Finden der Hypo-
these fiir die Folgenerkennung mit Hilfe einer Baumsuche im Wérterbuch

durchgefiihrt wird.
Folgende Leitlinien wurden bei dem Entwurf des zugrundeliegenden Er-

kenners festgelegt:

e Es findet eine implizite Segmentierung statt.
e Das Worterbuch wird direkt im Erkennungsprozef verwendet.

e Dieselbe Architektur wird fiir alle Erkennungsaufgaben, d.h. fiir den
Einzelzeichen- und den Folgenerkenner, benutzt.

3.4 Normalisierung

Bei der Eingabe der Zeichen treten verschiedene Storeinfliisse auf, die die Er-
kennung beeintrichtigen und deshalb so gut wie méglich unterdriickt werden
miissen. Beispiele dafiir sind:

Unterschiedliche Punktabstc’il:_tde: Diese konnen durch Unterschiede in
der Schreibgeschwindigkeit, Uberlastung der Hardware oder zu geringe
Abtastraten der Hardware verursacht werden.

Rotation und GréB8enunterschiede: Ohne vorgegebene Schreiblinien
kann es durch unterschiedliche Schreibgewohnheiten zu solchen Un-

terschieden kommen.

3.4.1 Groflennormalisierung

Um Varianzen der Grifle der Eingabe auszugleichen, wird eine Normalisie-
rung vorgenommen, bei der die Eingabezeichen auf eine vorgegebene Hihe
skaliert werden. Dabei wird die Breite der Zeichen variabel gelassen, um
nicht das Wissen iiber das Verhiltnis der Breite zur Héhe der Eingabe zu
verlieren. Dabei tritt beim Japanischen das Problem auf, dafl es von man-
chen Zeichen z.B. den Vokalen a,e,i,o,u grofie und kleine Varianten gibt, die
sich nur in der GréBe voneinander unterscheiden. Durch die Normalisierung
wird deren Unterscheidung unmdglich, weshalb es bei der Einzelzeichener-
kennung fiir jedes solche Zeichenpaar nur eine Klasse gibt.

3.4.2 Interpolation fehlender Datenpunkte mittels
Bézierkurven

Falls zwischen zwei Punkten der Eingabe ein zu groer euklidischer Abstand
besteht, soll dieses durch das Einfiigen zusitzlicher Punkte ausgeglichen wer-
den. Dabei werden zunichst Kontrollpunkte zwischen den beiden Punkten
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berechnet, die auch die Eingangs- und Ausgangswinkel der beiden Punkte
beriicksichtigen. AnschlieBend wird eine Bézierkurve durch die Endpunkte
und die Zwischenpunkte gelegt und entsprechend einem vorgegebenen Ab-
stand neue Punkte eingefiigt.

3.4.3 Glittung

Um kleinere Abweichungen, die beispielsweise durch Zittern entstehen, aus-
zugleichen, wird eine Glittung durchgefiihrt. Dabei wird ein Punkt (z(t), y(t))
mit Hilfe von n vorangegangen und n nachfolgenden Punkten folgenderma-
Ben verschoben:

Ia“(t = n) + .. F .Tau(t - ]) + QLo + Ia”(f. 4 1) + ...+ Iﬂ“(t + ﬂ]

Tneo t =
ﬂi—ﬂ( ) 2n+a
£ = Yait(t = n) + oo + Yare(t — 1) + aYass + Yare(t + 1) + ... + Yore(t +n)
yneu( ) = G e

Dabei hiingt der Gewichtsfaktor o vom Winkel ab, den der Punkt mit den
beiden benachbarten Punkten bildet, um ein unerwiinschtes Abrunden bei
signifikanten Richtungsinderungen zu verhindern.

3.4.4 Neuabtastung

Durch unterschiedliche Schreibgeschwindigkeiten oder unterschiedliche Ab-
tastraten erhélt man verschieden viele Datenpunkte. Um dieses auszuglei-
chen, wird eine Neuabtastung vorgenommen, bei der die neuen Datenpunk-
te alle denselben rdumlichen Abstand voneinander haben. Die Berechnung
der neuen Punkte erfolgt mittels einer linearen Interpolation. Die Anzahl
der Punkte muf} sorgfiltig ausgewihlt werden, da bei zuvielen Punkten der
Rechenaufwand unnétig erhéht wird, wihrend bei zuwenigen Punkten In-
formation verloren geht und sich damit die Erkennungsrate verschlechtert.

Bei der Einzelzeichenerkennung hat es sich als giinstig erwiesen, jedes
Zeichen auf eine feste Anzahl von Punkten zu normieren, anstatt einen festen
Abstand der einzelnen Punkte vorzugeben und entsprechend viele Punkte
zu erzeugen. Der beste Einzelzeichenerkenner fiir Hiragana mit einem festen
Abstand der Punkte erreichte eine Erkennungsrate von 93,4%, wihrend mit
dem besten Einzelzeichenerkenner, der mit einer festen Anzahl von Punkten
arbeitet, eine Erkennungsrate von 96,4% erreicht wurde.

Beim Kanafolgenerkenner ist es in der Vorverarbeitung nicht méglich,
jede Folge auf eine feste Anzahl von Punkte zu normieren, da man schon a
priori wissen miifite, aus wievielen Zeichen die Folge besteht. Sonst wiirden
Folgen mit zwei Zeichen durch genausoviele Punkte dargestellt wie Folgen
mit zehn Zeichen, was offensichtlich nicht sinnvoll ist. Deshalb wird die Ein-
gabe des Folgenerkenners durch eine variable Anzahl von Punkten darge-

stellt.
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3.4.5 Verinderungen der Normalisierung gegeniiber dem ur-
spriinglichen Erkenner

Einige Normalisierungsschritte, die Besonderheiten der Schreibweise eng-
lischer oder deutscher Wérter ausnutzen, wurden in diesem System nicht
verwendet. Dazu gehoren die Bestimmung verschiedener Schreiblinien, die
Normalisierung von Neigungswinkeln und die besondere Behandlung soge-
nannter verzogerter Striche, die wie beispielsweise beim ,t“ erst am Ende
des Wortes geschrieben werden.

3.5 Merkmalsextraktion

Ausgehend von der Normalisierung wird bei der Merkmalsextraktion fiir
jeden Datenpunkt ein Merkmalsvektor berechnet, der als Eingabe fiir den
eigentlichen Erkenner dient. Die verwendeten Merkmale haben das Ziel, die
charakteristischen Eigenschaften aus der Trajektorie zu extrahieren. Dabei
werden die im Merkmalsvektor enthaltenen Merkmale in lokale und globale

Merkmale eingeteilt.

3.5.1 Lokale Merkmale

Diese Merkmale werden fiir einen Datenpunkt aus der lokalen zeitlichen
Umgebung, also aus vorangehenden und nachfolgenden Punkten, erzeugt.
Folgende Merkmale werden dabei berechnet:

Vertikale Position: Die y-Position relativ zur Gesamthéhe des Zeichens
wird bestimmt.

Schreibrichtung: Als Merkmale fiir die Schreibrichtung « (sieche Abbil-
dung 3.1) werden drei Merkmale berechnet:
Az(t) =z(t-1) —x(t+1)
Ay(t) =y(t —1) —y(t+1)
As(t) = \/Az2(2) + Ay?(2)

Kriimmung: Fiir die Kritmmung (siehe Abbildung 3.1) am aktuellen Punkt
(z(t),y(t)) werden der Sinus und der Cosinus des Winkels 8 zwischen
den Punkten (z(t — 2),y(t — 2)), (z(¢),y(¢)) und (z(t + 2),y(t + 2))
angegeben.

Erscheinungsbild: Dieses und die drei folgenden Merkmale [13] beziehen
sich auf eine Umgebung des aktuellen Punktes mit zwei vorangehenden
und zwei nachfolgenden Punkten, wie sie in der Abbildung 3.2 darge-
stellt ist. Das Erscheinungsbild gibt das Verhiiltnis der vertikalen zur
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a) Schreibrichtung b) Kriimmung

(x(t-2),y(t-2)) {xlt-2),y(t-2))

(x(t=1),5(t-1)) (x(t-1),y(t-1))

(x(t+2),v(t+2)) (x(t+2),y(t+2))

(x(t),3(t)) (x{t+1),¥(t+1)) (x(8),y(t)) (x(t+1),y(t+1))

Abbildung 3.1: Berechnung von Schreibrichtung (a) und Kriimmung (b)

horizontalen Ausdehnung an:

Ax(t)

Abbildung 3.2: Definitionen fiir die Berechnung weiterer Merkmale

Gewelltheit: Dieses Merkmal ist ein Mafl fiir den Unterschied zwischen
der Linge des Liniensegmentes und einer Geraden. Es wird berechnet

durch:
(N —=1)l;

maz(Az, Ay) %

C(t) =

Linearitit: Dieses Merkmal, das ebenfalls die Linearitit des Kurvenver-
laufs beschreibt, wird folgendermafien bestimmt:

L) =Y &

Neigung: Das Neigungsmerkmal enthiilt den Cosinus des Winkels y zwi-
schen der Horizontalen und der Verbindung des ersten mit dem letzten
Punkt.



Bei den lokalen Merkmalen wurde das ,, Hut*-Merkmal, das im Erkenner
fiir englische Worter zur Detektion verzogerter t-Striche und i-Punkte ein-
gesetzt wurde, weggelassen. Bei den japanischen Zeichenfolgen kommt ein
Zuriickspringen zu vorherigen Zeichen im allgemeinen nicht vor, was das
Merkmal iiberfliissig macht.

3.5.2 Globale Merkmale

Die globalen Merkmale versuchen, auch Zusammenhinge zwischen zeitlich
auseinanderliegenden Punkten aufzuzeigen. In diesem Fall geht es besonders
darum, Schnittpunkte zweier zeitlich auseinanderliegender Segmente zu er-
kennen, wozu die sogenannten Kontert-Bitmaps verwendet werden. Dabei
wird fiir jeden Punkt ein Grauwertbild, das aus einer (3,3)-Matrix besteht,
berechnet, um das rdumliche Umfeld des Punktes abzubilden. Die Berech-
nung eines Unter- und Oberlingenmerkmals wurde hier weggelassen, da die-
ses Merkmal fiir die japanischen Zeichen nicht geeignet erscheint und durch
die Auslassung der Basisliniennormalisierung auch nicht sinnvoll berechnet

werden kann.

3.6 Aufbau des MS-TDNN

Fiir die Erkennung der Einzelzeichen und Kanafolgen wurde ein MS-TDNN
(siehe [1]) eingesetzt, dessen grundlegende Architektur in Abschnitt 2.6 be-
schrieben wurde.

3.6.1 Zeichenmodellierung

Im Gegensatz zum TDNN werden beim MS-TDNN die Zeichen durch meh-
rere Zustidnde modelliert. Der urspriingliche Erkenner verwendete fiir je-
des Zeichen drei Zustinde fiir die Modellierung, was sich fiir die englischen
Woérter als optimal erwiesen hatte und bei diesem Erkenner zunichst bei-
behalten wurde. Durch die Erhéhung der Zustandsanzahl auf fiinf fiir jedes
Zeichen konnte dann aber fiir die Kanazeichen eine Verbesserung von 0,5%
(absolut) erreicht werden. Um zusitzlich das Wissen iiber die im Japanischen
vorgegebene Strichanzahl zu nutzen, wurden in einem weiteren Versuch die
Zeichen durch genausoviele Zustinde wie das Doppelte der Strichanzahl
modelliert. Dieses fiithrte zu einer weiteren Verbesserung der Erkennungs-
leistung um 0,9%.

3.6.2 Details zum Erkenneraufbau

Beim Ubergang von der Eingabe- zur verborgenen Schicht sowie von der
verborgenen Schicht zur Zustandsschicht wurde jeweils eine Kontextbreite
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von 7 verwendet. Als Transferfunktion wurde die Sigmoidfunktion und als
Fehlermafl die Cross Entropy benutzt.

3.6.3 Training des MS-TDNN

Beim Training werden die Gewichte des neuronalen Netzes mit Hilfe des
Backpropagationverfahrens durch Gradientenabstieg eingestellt. Beim Ler-
nen werden nach jeder Prisentation eines Lernmusters und Riickpropagie-
rung des Fehlers alle Gewichte im neuronalen Netz aktualisiert. In jeder
Iteration werden alle Muster dem Netz in zufilliger Reihenfolge prisentiert.
Der Zeitpunkt des Wechsels von einer Trainingsstufe zur nachsten wird heu-
ristisch festgelegt.
Das Training fiir die Einzelzeichenerkennung erfolgt in zwei Schritten.

Training auf der Zustandsebene: Hierbei sollen zunichst die Gewich-
te von der Eingangs- zur verborgenen Schicht und von der verbor-
genen Schicht zur Zustandsschicht trainiert werden. Dabei wird als
Zielvorgabe fiir die Zustandsschicht angenommen, die Zustinde seien
gleichmiflig iiber die Zeit verteilt (siehe Abbildung 3.3). Nach zwei
Iterationen wird dann zum Training auf der Zeichenebene gewechselt.

|

Abbildung 3.3: Sollwerte beim Training auf der Zustandsebene

Training auf der Zeichenebene: In diesem Trainingsschritt soll eine op-
timale Aufteilung der Zustinde iiber die Zeit erreicht werden. Die op-
timalen Zeitpunkte des Ubergangs von einem Zustand zum néchsten
wird nun mit Hilfe des Viterbialgorithmus vom MS-TDNN selbst be-
stimmt (siehe Abbildung 3.4). Das vorherige Training auf der Zu-
standsebene lenkt das Finden des optimalen Pfades so, daB es nicht
zu groflen Ungleichgewichten zwischen den Zustdnden kommt.

Das Training fiir die Kanafolgenerkennung umfasst auch die Trainings-
schritte auf der Zustands- und Zeichenebene, doch wird es durch ein Training

auf der Wortebene erginzt.

Training auf Wortebene: Beim Training mit unsegmentierten Kanafol-
gen werden mit dem Viterbialgorithmus Zielpfade auch iiber Zeichen-
grenzen hinweg berechnet. Dieses wird durch das vorausgegangene
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Abbildung 3.4: Bestimmung des Viterbipfades beim Training auf der Zei-
chenebene

Training auf Zustands- und Zeichenebene unterstiitzt, da sich dort be-
reits Pfade fiir die einzelnen Zeichen herausgebildet haben. Das Trai-
ning auf Wortebene erfolgt abwechselnd mit dem Training auf Zeichen-

ebene.

3.7 Verwendete Daten und Erkennungsergebnisse

Fiir diesen Erkenner wurde eine Datenbasis mit 28 Schreibern verwendet, bei
der jeder der Schreiber alle Kanazeichen (128 einmal und 18 in der grofien
und kleinen Variante) geschrieben hat. Zum Training des Erkenners wurden
dann die Daten von 22 Schreibern ausgewihlt, wihrend die Daten der an-
deren 6 ausschliefilich zum Testen verwendet wurden. Die Tabelle 3.1 zeigt
eine Ubersicht der verwendeten Zeichenmengen.

Erkenner | Trainingsmenge | Testmenge Summe
Kana 3608 Zeichen | 984 Zeichen | 4592 Zeichen

Hiragana | 1804 Zeichen | 492 Zeichen | 2296 Zeichen

Katakana | 1804 Zeichen | 492 Zeichen | 2296 Zeichen

Tabelle 3.1: Ubersicht iiber die verwendeten Daten

Die Tabelle 3.2 zeigt die erreichten Erkennungsraten. Bei der Folgener-
kennung wurde das Edict Worterbuch von Jim Breen [14] verwendet und
Kanjizeichen, deren Aussprachen nur mit Hiraganazeichen geschrieben wur-
den, herausextrahiert. Mit den Aussprachefolgen wurden dann durch Konta-
tenation der Einzelzeichen aus der Datenbasis Eingaben fiir die Folgenerken-
nung erzeugt. Hierbei wird unterschieden zwischen einem auf Kanazeichen
basierenden und einem auf Hiraganazeichen basierenden Folgenerkenner. Da
nur sehr wenige Folgen mit Katakanazeichen im Worterbuch enthalten sind,
wurden diese beim Folgenerkenner nicht beriicksichtigt und deshalb auch
kein auf Katakanazeichen basierender Erkenner entwickelt.

Es wurde auch noch untersucht, wie schwierig die Klassifikation eines
Zeichens als Hiragana- oder Katakanazeichen ist. Hierbei sollte der Kanaein-
zelzeichenerkenner anzeigen, ob es sich bei einem eingegebenen Zeichen um
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Zeichenmenge Einzelzeichenerkennung | Folgenerkennung
Kana (146 Zeichen) 92,9% 89.3%
Hiragana (73 Zeichen) 96,4% 88,3%
Katakana (73 Zeichen) 97.0% -

Tabelle 3.2: Erkennungsraten der verschiedenen Erkenner

ein Hiragana- oder ein Katakanazeichen handelte. Dieses gelang in 96,59%
der Falle.

3.8 Fehleranalyse bei der Einzelzeichenerkennung

Um die Fehler zu untersuchen, die der Erkenner bei der Einzelzeichenerken-
nung macht, wurden verschiedene Untersuchungen vorgenommen.

Zunichst wurden bei den drei Einzelzeichenerkennern die Hypothesen
und Referenzen bei Fehlerkennungen untersucht. Hier stellte sich heraus,
daB es vor allem zu Verwechselungen zwischen der b- und der p-Reihe (siehe
Abbildung 1.3) kommt. Dabei wird dasselbe Grundzeichen aus der h-Reihe
einmal mit zwei Strichen (b-Reihe) und einmal mit einem kleinen Kreis (p-
Reihe) geschrieben, d.h. die Unterscheidung ist nur iiber einen sehr kleinen
Teil des Zeichens moglich. Bei den iibrigen Fehlern konnte keine weitere
Systematik festgestellt werden.

Nun wurde weiter untersucht, ob sich die Referenz unter den Zeichen
befindet, die der Erkenner neben der Hypothese fiir am wahrscheinlichsten
hilt (n-best). Die Tabelle 3.3 zeigt die Ergebnisse fiir die drei Erkenner,
wobei beim Hiraganaerkenner zusitzlich die Daten des Erkenners mit festem
Punktabstand und damit variabeler Punktanzahl (siehe Abschnitt 3.4.4)
angegeben wurden. Hierbei zeigt sich, dafl die zweitbeste Hypothese bei den
Fehlererkennungen sehr hiufig das richtige Zeichen enthilt, was durch die
Verwechselungen zwischen der b- und der p-Reihe zu erkliren ist.

Zeichenmenge 1-best | 2-best | 3-best | 4-best | 5-best

Kana, 92,87% | 98,39% | 99,00% | 99,10% | 99,30%

Hiragana (feste Punktanzahl) | 96,38% | 98,12% | 98,79% | 99,40% | 99,807
Hiragana (var. Punktanzahl) | 93,36% | 97,98% | 98,19% | 98,59% | 99,40%
Katakana 96,99% | 99,60% | 99,60% | 99,60% | 99,60%

Tabelle 3.3: Erkennungsraten fiir n-best Hypothesen

3.9 Fehleranalyse bei der Folgenerkennung

Im Bereich der Folgenerkennung wurde untersucht, ob sich die gesuchten
Kanafolgen innerhalb der n-best Liste (Tabelle 3.4) befinden.

29



Zeichenmenge | 1-best | 2-best | 3-best | 4-best | 5-best
Kana 89,33% | 91,67% | 93,17% | 94,33% | 95,00%
Hiragana 88,33% | 91,83% | 93,50% | 93,83% | 94,50%

Tabelle 3.4: Erkennungsraten fiir n-best Hypothesen

Desweiteren wurden die Lingen der Hypothesen und Referenzen mit-
einander verglichen und die Anzahl der aufgetretenen Fehler aufsummiert
(siehe Tabelle 3.5). Dieses erfolgte mit dem Ziel festzustellen, ob die Fehler
durch Einfiigungen, Auslassungen oder Ersetzungen entstanden sind.

| Zeichenmenge [-4 [-3][-2[-1] 0] 1 [2
Kana 0|2 |15|16]20 101
Hiragana 2 (418171209 |0

Tabelle 3.5: Differenz zwischen der Linge der Hypothese und der Linge der
Referenz

Zuletzt wurde noch untersucht, welchen Einflu die Vokabulargréfe (sie-
he Tabelle 3.6) auf die Erkennungsrate hat.

Zeichenmenge | 5000 10000 | 20000 | 39664
Kana 92,50% | 90,83% | 90,50% | 89,33%
Hiragana 92,33% | 90,83% | 90,67% | 88,33%

Tabelle 3.6: Erkennungsraten in Abhingigkeit von der Vokabulargrofe
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Kapitel 4

Vergleich mit anderen
Erkennungssystemen

4.1 Einleitung

In diesem Kapitel werden zwei andere japanische Handschrifterkenner vor-
gestellt. Die Systeme beschranken sich im Gegensatz zu dem in dieser Studi-
enarbeit vorgestellten Erkenner nichf auf die Kanazeichen, sondern erlauben
auch die Erkennung von Kanji und arabischen Zahlen.

4.2 Einzelzeichenerkenner fiir verschiedene Einga-
bequalititen

Dieser Einzelzeichenerkenner [15], der von M. Hamanaka und K. Yamada
auf der IWFHR 2000 vorgestellt wurde, hatte das Ziel, nicht nur sorgfiltig
geschriebene Zeichen, sondern auch schneller geschriebene und nicht mit der
vorgegebenen Strichanzahl geschriebene Zeichen zu erkennen.

Hierbei wurde zuniichst eine Datenbasis erstellt, bei der Schreiber die
Zeichen in einer sorgfiltigen, einer normalen und einer undeutlichen Art
schreiben sollten. Wihrend es bei den sorgfiltigen Schreibweisen nur selten
zu Abweichungen von der vorgegebenen Strichanzahl kommt, sind bei der
undeutlichen Art hiufig Striche miteinander verbunden. Aus diesen Daten
wurden Verteilungen fiir die Anzahl der tatsachlich geschriebenen Striche
im Verhiltnis zur Anzahl der vorgegebenen Striche berechnet.

Bei der Bedienung des Erkenners hat der Schreiber die Moglichkeit, ma-
nuell zwischen den Modellen fiir die drei Qualititen zu wihlen oder die
Qualitit automatisch erkennen zu lassen. Bei der automatischen Variante
wird die Schreibgeschwindigkeit aus der Anzahl der aufgezeichneten Punkte
bestimmt. Hierbei wird angenommen, daff die Eingabe umso ungenauer 1st,
je schneller geschrieben wird.
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Abbildung 4.1: Handschrifterkennungssystem mit der Flexible-Pattern-
Matching Technik

Die eigentliche Erkennung erfolgt mit Hilfe der Flezible- Pattern-Matching
Technik [16], die in Abbildung 4.1 dargestellt ist. Am Anfang werden die On-
line Daten auf eine vorgegebene GroBe skaliert, neu abgetastet und geglattet.
Dann wird aus den Daten ein Bitmap erzeugt, aus dem durch Anwendung
der Normalization-Cooperative Feature Eztraction [17] Merkmale fiir ver-
schiedene Richtungen berechnet werden. Schliefilich erhilt man ein Muster
mit 256 Elementen. Durch Mittelwertbildung von vier benachbarten Ele-
menten wird dann noch zusitzlich ein Muster mit 64 Elementen erzeugt.

Die Klassifikation selbst besteht aus drei Stufen: Kandidatenvorauswahl,
Grob- und Feinklassifikation. Bei der Kandidatenvorauswahl und der Fein-
klassifikation werden die Informationen iiber die tatsdchliche Anzahl der
Striche und die geschitzte Qualitit der Handschrift verwendet. Die Qua-
litit bestimmt dabei, welche der friither berechneten Verteilungsfunktionen
(sorgfaltig, normal oder undeutlich) verwendet werden soll. Bei der groben
Klassifikation wird die aktuelle Eingabe mit den 64-elementigen Referenz-
mustern verglichen, wihrend bei der Feinklassifikation die 264-elementigen
Muster verwendet werden.

Als Datenbasis wurden hier Daten von 51 Schreibern benutzt, die jeweils
die 2965 Kanji aus dem japanischen Industriestandard JIS und 232 weite-
re Zeichen (71 Hiragana, 71 Katakana, 62 alphanumerische Zeichen und 28
weitere Symbole) geschrieben haben. Dabei wurde fiir die sorgfiltig geschrie-
benen Daten eine Erkennungsrate 94,3%, fiir die normalen 90,53% und fiir
die undeutlichen 76,61% erreicht.

Dieser Ansatz unterscheidet sich von dem in dieser Studienarbeit vor-
gestellten Erkenner darin, daff hier am Anfang zwar einige Informationen
aus den Online Daten entnommmen werden (Strichanzahl und Schreibge-
schwindigkeit), dann jedoch die Daten in Offline Daten (Bitmap) gewandelt
und die extrahierten Informationen als Parameter verwendet werden. Dage-
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gen gehen beim MS-TDNN die Informationen iiber die zeitliche Abfolge im
Laufe der Erkennung nicht verloren.

4.3 Folgenerkenner fiir Kana, Kanji und Zahlen

Der Folgenerkenner von T. Fukushima und M. Nakagawa [18], der auf der
ICPR 2000 vorgestellt wurde, hatte das Ziel, Folgen, die aus Kana, Kanji
und Zahlen bestehen, zu erkennen.

Es wird in zwei Schritten versucht, fiir eine Eingabe, die nicht in vorge-
gebene Kistchen erfolgt, mdgliche Zeichengrenzen zu finden.

Hierbei werden im ersten Schritt mit Hilfe der Distanz vom Ende des
Schreibens des einen Striches zum Anfang des néchsten Striches Hypothe-
sen fiir die Zeichengrenzen erzeugt. Anschlieffend wird mit Hilfe von Hi-
stogrammen die Héhe und Breite der vermuteten Zeichen geschitzt. Durch
Mittelwertbildung erhilt man dann eine Schitzung fiir die durchschnittliche
Grofle der Zeichen.

Diese durchschnittliche Grofie dient nun dazu, im zweiten Schritt neue
Hypothesen fiir die Zeichengrenzen zu erzeugen. Dabei berechnet man den
Schwerpunkt aller Striche und definiert die neue Distanz Dx von Strichen
durch die Differenz der x-Koordinaten der Schwerpunkte geteilt durch die
durchschnittliche ZeichengriBe. Ist Dx grofler als ein Schwellwert, wird seg-
mentiert, ist Dx unter einem anderen Schwellwert, wird niemals segmentiert,
bei den anderen Fillen wird die Stelle als Kandidat vermerkt.

Die eigentliche Erkennung erfolgt dann mit Hilfe eines Maximum Like-
lihood Klassifikators L(C|X) mit der Zeichenfolge C = C1C - -- Cy und der
Eingabefolge X = X; X2 - Xn.

N
L(C|X) = 3 logP(Cina|Ci)
1=0

(logP(Size:|C:) + Y logP(d;C) + logP(X:|C3))
J

M=

-+

]

¢

2
|

1
+ logP(D;|Segmentierung)
1

i

-

mit
P(C;41|C;): Wahrscheinlichkeit des Ubergangs von Zeichen C; zu Zeichen

Cis1
P(Size;|C;): Wahrscheinlichkeit der Grofie der Eingabe an der Stelle i bei

geschitzter Grofie des Zeichens C;
P(d,|C;): Wahrscheinlichkeit des innerhalb des Zeichens aufgetretenen Strich-

abstandes d; )
P(X;|C;): MaB fiir die Ahnlichkeit von X; und C; [19]
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P(D;|Segmentierung): Wahrscheinlichkeit des Abstandes D; zwischen den
einzelnen Zeichen

Mit Hilfe der dynamischen Programmierung wird dann eine Zeichenfolge
Cinaz gefunden, die die Gleichung maximiert.

Als Datenbasis wurden hier Daten von acht Schreibern verwendet, die
jeweils neun Sitze mit 205 Zeichen geschrieben haben. Dabei wurde eine
Erkennungsrate von 78,8% erreicht.

Bei diesem Erkennungsansatz wird versucht, aus der Eingabe Hypothe-
sen fiir mogliche Segmentierungen abzuleiten und dann Zeichenketten mit
Zeichen, die zu den Segmentierungen passen, zu finden. Bei dem Erkenner
aus dieser Studienarbeit wird eine implizite Segmentierung durchgefiihrt,
bei der die Erkennung und Segmentierung gleichzeitig stattfinden.
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Kapitel 5

Zusammenfassung und

Ausblick

In der vorliegenden Studienarbeit wurde ein japanischer Handschrifterken-
ner entwickelt, der fiir die Erkennung von einzelnen Kanazeichen sowie fiir
die Erkennung von Kanafolgen geeignet ist. Durch die Erkennung der Kana-
folgen (39664 verschiedene) konnen auch Kanjizeichen eingegeben werden.

Die Erkennung erfolgt mit Hilfe eines MS-TDNN (siehe Kapitel 2.6),
das aus einem neuronalen Netz und statistischen Modellen besteht. Dabei
kann aufgrund des hierarchischen Aufbaus des Erkenners dieselbe Architek-
tur sowohl fiir die Einzelzeichenerkennung als auch fiir die Folgenerkennung
verwendet werden. Bei der Folgenerkennung wurde ein Ansatz mit impliziter
Segmentierung gewihlt und die Daten eines Wérterbuches schon wihrend
des Erkennungsprozesses verwendet.

Fiir die Zukunft sind verschiedene Méoglichkeiten fiir die Verbessung des
Systems denkbar:

e Der fiir die Erkennung verwendete Merkmalsvektor umfasst allgemei-
ne Merkmale von Handschrift. Hier kénnte durch Definition spezieller
Merkmale fiir die japanische Handschrift eventuell eine Verbesserung
erzielt werden.

e Das Wissen iiber die fiir jedes Zeichen vorgeschriebene Anzahl und
Reihenfolge der Striche wurde in diesem Erkenner bei der Wahl der
Anzahl der Zustinde fiir die Zeichenmodellierung genutzt. Beim Ein-
zelzeichenerkenner von M. Hamanaka und K. Yamada wurde es fiir die
Wahl der geeigneten Verteilungsfunktion verwendet. Weitere Moglich-
keiten, dieses Wissen im Erkenner zu verwenden, kénnten untersucht

werden.

e Am besten fiir den praktischen Einsatz wire es, wenn man die Kanji-
zeichen auch direkt eingeben konnte anstatt den Umweg iiber die
Kanafolgen machen zu miissen. Eine Erweiterung des Erkenners fiir
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diese direkte Eingabe muf jedoch so erfolgen, dafl Trainings- und Er-
kennungszeiten akzeptabel blieben, wozu umfangreiche Veranderungen
der Erkennerarchitektur notwendig wéren.
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