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Kurzfassung

Mit der vorliegenden Arbeit wird ein schreiberunabhéngiges System zur On-line Er-
kennung von Einzelzeichen, Wirtern und Sitzen vorgestellt, das kontinuierliche Hand-
schrift unabhéngig vom Schreibstil erkennen kann. Die Erkennung erfolgt dabei selbst
bei groBen Vokabularen mit mehr als 20000 Wartern in Echtzeit. Die Erkennungslei-
stung dieses Handschrifterkenners wird auf unterschiedlichen Datenbasen mit Hand-
schriftproben von mehr als 500 Schreibern evaluiert. Sowohl bei der Erkennung von
Einzelzeichen als auch insbesondere von Wortern und Sitzen werden hervorragen-
de Ergebnisse erzielt. Mit 93.4% Erkennungsrate fiir Einzelwdrter mit einem 20000
Wisrter nmfassenden Vokabular wird der beste konkurrierende Erkenner um mehr als
4% iibertroffen. Bei der Satzerkennung liegt dieses System mit 86.6% fiir dasselbe
Vokabular mehr als 20% iiber dem bisher besten vergleichbaren Ansatz.

Erreicht wird diese Erkennungsleistung durch neue oder erweiterte Methoden der
Vorverarbeitung und eine erstmals fiir die Handschrifterkennung adaptierte neurona-
le Architektur, das Multi-State Time Delay Neural Network, das eine Modellierung
einzelner Zeichen durch eine Folge von Zustinden erlaubt. Syntaktisches Wissen iiber
die zugrundeliegende Sprache in Form von Vokabularen und Sprachmodellen wird di-
rekt in diese Architektur integriert. Hierzu wird eine Reprisentation des Vokabulars
als Baumstruktur gewiihlt, die in der Handschrifterkennung bislang nur fiir rein auf
Hidden Markov Modellen basierende Ansitze eingesetzt wurde. Diese Baumstruk-
tur erméglicht den Einsatz von effektiven Pruning-Methoden, um den Suchraum bei
grofien Vokabularen zu beschrinken. Neben dieser Baumsuche werden in dieser Ar-
beit weitere Verfahren der Integration von Vokabularen in den Erkennungsprozefi
vargestellt und evaluiert.

Die Vorverarbeitung der handschriftlichen Eingabe beriicksichtigt alle wesentli-
chen im Eingabesignal auftretenden Effekte, die die Erkennung erschweren. Unter-
schiedliche Normalisierungsmethoden werden jeweils anhand der Datenbasen evalu-
iert. Die hier fiir die Erkennung gewihite Reprisentation der Eingabe in Form einer
zeitlich geordneten Sequenz von Merkmalsvektoren bewahrt den dynamischen Cha-
rakter des urspriinglichen Signals. Uber die in anderen Systemen iibliche Extraktion
zeitlich lokaler Merkmale hinausgehend, werden hier zusitzlich globale, von der Zeit
unabhingige Merkmale bei der Erkennung beriicksichtigt.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Im Vergleich zur sog. OCR (Optical Character Recognition), d.h. der optischen Zei-
chenerkennung, die eines der dltesten und mit am intensivsten studierten Teilgebie-
te der Mustererkennung darstellt, wurde der maschinellen Oun-line Erkennung kur-
siver Handschrift his vor wenigen Jahren wenig Aufmerksamkeit gewidmet. Erste
Experimente auf diesemn Gebiet wurden zwar bereits in den sechziger Jahren durch-
gefiihrt [Ear62], jedoch mangels adaquater technischer Voraussetzungen bald wieder
aufgegeben. Seit Anfang der neunziger Jahre ist jedoch sowohl seitens der Forschung
als auch Industrie ein wieder stark wachsendes Interesse an der On-line Handschrift-
erkennung zu beobachten. Angetrieben wird dieses zunehmende Interesse zum einen
durch die mittlerweile verbesserten technischen Moglichkeiten, z.B. in Form von lei-
stungsfahigen, portablen Computern (Laptops, Notepads und Palmtops) und hoch-
auflésenden Digitalisiertabletts oder drucksensitiven Bildschirmen, auf denen sich mit
schnurlosen Stiften ein natiirlicheres Schreibgefiihl erreichen liBt, als dies frither der
Fall war [TSW90]. Zum anderen wurde auf der Suche nach ergonomischeren Mensch-
Maschine-Schnittstellen der Stift als Eingabemedium wiederentdeckt.

Stiftbasierte Benutzerschnittstellen und Computer haben in einer Reihe von Si-
tuationen Vorteile gegeniiber konventionellen tastatur- und mansbasierten Systemen.
Da stiftbasierte Schuittstellen eine effiziente einhidndige Bedienung des Computers
ermoglichen, sind sie insbesondere fiir den mobilen Einsatz und fiir Bereiche, in denen
der Computer stehend bedient werden muB oder nur wenig Platz zur Verfiigung steht,
von Vorteil. AuBerdem kann eine solche Schnittstelle denjenigen, die bislang noch kei-
nerlei Erfahrung mit Computern haben, die Scheu vor diesen Geriiten nehmen, da sie
ein wesentlich natiirlicheres Aussehen und Bediengefiihl als tastaturbasierte Systeme
bieten.

Einen wichtigen Beitrag leistet der Stift auch als Eingabemedium in sog. mult:-
modalen Benutzerschnittstellen [WVDM96, WSVY97, FM97]. Multimodale Systeme
erlauben dem Benutzer nicht nur die bisher iibliche Steuerung und Eingabe von Da-
ten itber Tastatur und Maus, sondern kénnen dariiber hinaus z.B. auch sprachliche
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und handschriftliche Eingaben erkennen und verarbeiten. Fiir jede durchzufiihrende
Aufgabe kann der Benutzer jeweils die ihm fiir diese Aufgabe am effizientesten er-
scheinende Eingabemodalitét wihlen. Fiir die Eingabe grofier Textmengen bietet sich
die sprachliche Eingabe an, wihrend die UTberarheitung bestehender Texte (z.B. Kor-
rektur, Léschen oder Einfiigen einzelner Warter) oder Eingabe kurzer Textfragmente
(z.B. Notizen im Kalender, Eintrage in Tabellenkalkulationen) effizienter handschrift-
lich erfolgen. Fiir die Erstellung von Programmen und andere Aufgaben stehen auch
weiterhin Tastatur und Maus zur Verfiigung.

Die Qualitit stiftbasierter Systeme wird im wesentlichen durch folgende Fakto-
ren bestimmt: die Systemergonomie, die Gestaltung der Benutzeroberfliche und die
verwendete Technik zur Handschrifterkennung [Sch94]. Mittlerweile werden unter-
schiedliche stiftbasierte Systeme, z.B. unter der Bezeichnung ,Persénlicher Digitaler
Assistent* (PDA), auf dem Markt angeboten [Mey94]. Die Benutzer dieser Systeme
sind jedoch oftmals itber die vorhandenen Einschriinkungen der Handschrifterkennung
enttiuscht und sehen sie in den wenigsten Fillen wirklich als niitzliche Instrumente
an. Entweder sind die Erkennungsraten zu gering, oder aber es miissen erhebliche
Einschrinkungen, z.B. zu kleine Zeichensitze und Vokabulare, in Kauf genommen
werden, die ein natiirliches Schreiben verhindern. Eine zuverldssige und robuste On-
line Handschrifterkennung mit hohen Erkennungsraten auch bei grofien Zeichensitzen
und Vokabularen ist also Voraussetzung fiir den Erfolg und die Akzeptanz stifthasier-
ter Benutzerschnittstellen.

1.2 Handschrifterkennung

Die On-line Handschrifterkennung ist lediglich eines der vielfaltigen Teilgebiete der
maschinellen Schrifterkennung. Die Unterteilung der Schrifterkennung in die einzelnen
Forschungsbereiche wird in der entsprechenden Literatur nicht eindeutig gehandhabt,
erfolgt aber hiufig nach der Art der zu verarbeitenden Eingabe, d.h. des zu erkennen-
den Textes. Abbildung 1.1 zeigt eine mégliche Einteilung, wie sie insbesondere zur
Einordnung des Themas dieser Arbeit sinnvoll erscheint.!

Hier werden zuniichst die beiden Teilbereiche Off-fine und On-line Erkennung un-
terschieden. Die Off-line Erkennung verarbeitet typischerweise bereits in Papierform
existierenden Text, der mittels optischer Abtastung als Grauwert- oder Schwarzweif-
bild bestimmter Auflésung in den Rechner iibertragen wird, um anschliefiend verar-
beitet und erkannt zu werden. Das urspriingliche Schreiben des Textes liegt dabei oft-
mals bereits liingere Zeit, vor dem Erkennungsprozef (Abbildung 1.2b). Im Gegensatz
dazu findet die On-line Erkennung wihrend des Schreibvorgangs oder unmittelbar
danach statt (Abbildung 1.2a). Voraussetzung hierfiir ist das Schreiben auf einem
speziellen Digitalisiertablett oder drucksensitiven Bildschirm, auf dem der Schriftzug
wiihrend des Schreibens in Form einer zeitlichen Folge von Koordinaten aufgenommen

UAndere Einteilungen fassen z.B. den gesamten Bereich der Off-line Erkennung unter dem Begriff
OCR zusammen.
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Abbildung 1.1: Teilgebiete der Schrifterkennung

werden kann. Die zur Erkennung notwendigen Daten befinden sich damit unmittelbar
im Rechner und kénnen sofort weiterverarbeitet werden.

Innerhalb der Bereiche Off-line und On-line Erkennung kénnen wiederum einzelne
Teilbereiche unterschieden werden, wobei Abbildung 1.1 jeweils nur die beiden wich-
tigsten darstellt. Altester Teilbereich der Off-line Erkennung ist die Optical Character
Recognition, welche sich mit der Erkennung maschinell produzierten, d.h. gedruckten
Textes beschiftigt. Der jiingere, aber mittlerweile nicht weniger beachtete Teilbe-
reich befaBt sich hingegen mit der Erkennung handschrifthchen Tertes. Aufgrund der
weitaus griferen Variabilitit der Eingabe durch die unterschiedlichen Schreibstile
der Schreiber ergeben sich hier noch deutlich schlechtere Ergebnisse, als dies bei der
OCR der Fall ist, wo meist nur eine geringe Anzahl unterschiedlicher Zeichensitze
beriicksichtigt werden muf.

Im Fall der On-line Erkennung macht eine solche Unterteilung in die Erkennung
maschinell produzierten und handschriftlichen Textes keinen Sinn, da lediglich eine
handschriftliche Eingabe iiberhaupt einer Erkennung bedarf. Es ergibt sich daher eine
Unterteilung nach der Art der Information, die aus der handschriftlichen Eingabe
gewonnen werden soll. Mit der Frage, was geschrieben wurde, beschiftigt sich die
On-line Handschrifterkennung, die Thema dieser Arbeit ist. D.h. die Trajektorie der
handschriftlichen Eingabe. gegeben als eine zeitliche Sequenz von Datenpunkten, soll
in eine entsprechende fiir den Computer verstindliche textuelle Form nmgewandelt
werden. Im Mittelpunkt der Unterschriftenverifikation steht die Beantwortung der
Frage, ob eine vorliegende Eingabe, in diesem Fall eine Unterschrift, tatsdchlich von
einer bestimmten Person stammt [PL89].
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a) On-line
Hello
b) Off-line
=.
Hello @ Grauwertbild

Abbildung 1.2: Zeitlicher Verlauf der On-line (a} und Off-line Erkennung (b)

1.3 On-line versus Off-line Handschrifterkennung

Die On-line und Off-line Handschrifterkennung verfolgen dasselbe Ziel: die maschi-
nelle Umsetzung einer handschriftlichen Eingabe in eine fiir den Computer verstind-
liche und damit maschinell weiterverarbeitbare Repriisentation. Dennoch unterschei-
den sich einzelne Schritte im ErkennungsprozeB fiir beide Problembereiche erheblich,
insbesondere weite Teile der Vorverarbeitung. Begriindet liegen diese voneinander
abweichenden Verarbeitungsschritte in dem nunterschiedlichen Informationsgehalt der
Eingabe,

Im Fall der Off-line Erkennung, bei der die Erkennung von dem eigentlichen Ent-
stehungsprozeB der Handschrift zeitlich entkoppelt ist, stehen keine Informationen
dariiber zur Verfiigung, in welcher zeitlichen Abfolge die Trajektorie der vorliegen-
den Eingabe entstanden ist. Die Erkennung basiert hier also auf einem statischen
Schwarzweii- oder Grauwertbild der Handschrift. Bei der On-line Erkennung hin-
gegen liegen die Eingabedaten als ein Signal vor, das die Punkte der Trajektorie
als Funktion fiber die Zeit beinhaltet. Die zeitliche Information iiber den Entste-
hungsprozeB der Schrift kann demnach fiir die Erkennung genutzt werden. Da der
Informationsgehalt des On-line Signals hoher als der des Grauwertbildes der Off-line
Erkennung ist, sind bei vergleichbarer Eingabe bessere Erkennungsraten des On-line
Erkenners zu erwarten, sofern die Systemarchitektur die zusitzlichen Informationen
auch tatsichlich gewinnbringend nutzt (siehe Abschnitt 1.4) [Bei96, SSE96]. Min-
destens sollte ein On-line Erkenner die Leistung eines Off-line Erkenners erreichen
konnen, da jederzeit das On-line Signal durch Entfernung der zeitlichen Information
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in ein Off-line Signal transformiert werden kann.

Die bei der On-line Handschrifterkennung vorhandenen dynamischen Schreibinfor-
mationen vereinfachen den Erkennungsproze$ gegenitber Off-line Systemen in mehrer-
lei Hinsicht. So stellen Uberlappungen von Zeichen ein wesentlich geringeres Problem
dar, da die Zeichen, wenn nicht durch die rdumliche Distanz, dann doch durch die
zeitliche Differenz zwischen der Entstehung der iiberlappenden Teile separierbar sind.
Dariiber hinaus kénnen ggf. zusitzliche Informationen wie Schreibdruck, Geschwin-
digkeit und Beschleunigung zur Erkennung hinzugezogen werden. Der Schreibdruck
schliigt sich in Off-line Systemen meist in unterschiedlichen Strichdicken nieder, die
durch Konturfindung und Skelettierung anfwendig beseitigt werden miissen, da sie
die Erkennung erschweren. Bei On-line Systemen wird der Schreibdruck zwar unter
Umstianden durch unterschiedliche Strichstiirken visualisiert, beeinfluit jedoch nicht
das eigentliche Eingabesignal.

Auf der anderen Seite wird die Erkennung durch die dynamischen Schreibinforma-
tionen auch erschwert. Denn wihrend die Off-line Erkennung invariant gegeniiber der
zeitlichen Entstehung eines Zeichens oder Wortes ist, ist dies bei der On-line Erken-
nung nicht der Fall. Viele Zeichen bestehen aus mehreren Komponenten, d.h. einzel-
nen Strichen, die durch Auf- und Absetzen des Stiftes begrenzt sind, und kénnen daher
durch unterschiedliche Reihenfolgen der Komponenten erzeugt werden. Wihrend da-
bei immer das gleiche statische Bild entsteht, erhdlt man jeweils verschiedene zeitliche
Folgen von Koordinaten. Zusitzlich gibt es fiir jeden Strich noch zwei entgegenge-
setzte Schreibrichtungen. Abbildung 1.3 zeigt als Beispiel einige mogliche und auch
tatsichlich verwendete Schreibreihenfolgen des GroBbuchstabens E*.

= 2 1 1
I A | Y . ) 2l 4 4 2
4 3 3 3
————— ———— A ——— N e————

Abbildung 1.3: Unterschiedliche Schreibreihenfolgen des Buchstabens , ¢

Nicht nur innerhalb eines einzelnen Zeichens stellt dies ein Problem dar, sondern
auch itber mehrere Zeichen hinweg. Wahrend beim Schreiben von Wortern und Sétzen
zwar in der Regel die Schreibrichtung von links nach rechts eingehalten wird, gibt es
mit den sog. verzigerten Strichen eine haufige Ausnahme. Hierzu gehéren n.a. i“-
Punkte und  t“-Striche, die je nach Gewohnheit eines Schreibers entweder direkt
nach dem zugehorigen Zeichen oder aber erst spéter nach dem néchsten Absetzen
des Stiftes, z.B. am Ende des Wortes, hinzugefiigt werden und damit zeitlich weit
entfernt von ihren zugehorigen Zeichen sind. Beispiele solcher verzigerter i“-Punkte
und ,t“-Striche zeigt Abbildung 1.4.

Bedingt durch die unterschiedlichen Voraussetznngen des Eingabesignals eréffnen
sich fiir die On-line und Off-line Erkennung verschiedene Anwendungsbereiche. Off-
line Systeme finden ihre Anwendungsbereiche iiberall dort, wo grofe Mengen bereits
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Abbildung 1.4: Beispiele verzigerter ,i“-Punkte und ,t“-Striche

existierenden Textes maschinell erkannt werden sollen. Dies ist z.B. bei der Sortierung
von Briefen in Postverteilungszentren oder der Verarbeitung von Schecks bzw. Uber-
weisungsformularen im Giroverkehr der Fall. Anfgrund der fehlenden dynamischen
Schreibinformationen sind hier On-line Systeme nicht einsetzbar. Diese kommen in
erster Linie bei der direkten Mensch-Maschine-Kommunikation zum Einsatz.

1.4 Der Wert zeitlicher Informationen

Es ist durch Experimente bereits seit Jahren bekannt, daf das Vorhandensein dynami-
scher Schreibinformationen zu verbesserten Erkennungsraten gegeniiber traditionellen
Off-line Systemen fiihrt. In diesen Experimenten wurden On-line Daten durch Entfer-
nung der zeitlichen Information in dquivalente Off-line Daten transformiert und bei
einer dhnlichen Erkennerarchitektur eine deutliche Verschlechterung der Erkenuungs-
rate beobachtet [SSE96]. Dies fiihrt zu der Einsicht, daBl bei der On-line Erkennung
soviel Nutzen aus den dynamischen Schreibinformationen gezogen werden sollte wie
moglich [Bei96]. Eine einfache Umwandlung der On-line Daten in Off-line Daten und
die Anwendung der entsprechend aus der Off-line Erkennung bekannten Algorithmen
fiihren offensichtlich nicht zum optimalen Ergebnis.

Mittlerweile ist auch in der Forschung auf dem Gebiet der Off-line Erkennung zu
beobachten, da8 versucht wird, aus den statischen Daten dynamische Informationen
zu gewinnen, d.h. die urspriingliche, zeitliche Entstehung der Trajektorie zu rekon-
struieren, um die Erkennungsraten zu verbessern [BCCM93, GWS92, DRY5, AA93].

1.5 Problematik der Handschrifterkennung
Die Leistung eines On-line Handschrifterkenners, d.h. seine Erkennungsrate, wird

maBgeblich durch die Zahl und Art der Einschrinkungen beziiglich der zugelassenen
Eingabe hestimmt (Abbildung 1.5). Je groBer die Zahl der Einschriinkungen ist, desto
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Zeichen-, Wort- oder Satzerkennung VokabulargroBe

T Zeichensatz

Schreibstil ~ ( Erkennungsrate
Schreiberabhingigkeit Hardware

Abbildung 1.5: Einflufaktoren auf die Erkennungsleistung

besser wird die Leistung des Erkennungssystems. Andersherum bedeutet dies, je mehr
Freiheitsgrade bei der Eingabe bestehen, desto schlechter sind die zu erwartenden Er-
kennungsraten. Daher sind in der entsprechenden Literatur verdffentlichte Ergebnisse
nur dann aussagekriftig, wenn alle Einschrinkungen fiir das jeweilige System bekannt
sind. Und selbst dann ist ein Vergleich unterschiedlicher Systeme dufierst schwierig,
da jedes System andere Einschrinkungen verlangt und nicht bekannt ist, wie sich
das System ggl. ohne diese Einschrinkung verhalten wiirde. Das Idealsystem ohne
jegliche Einschrinkungen, d.h. ein System, bei dem beliebiger Text, bestehend aus
beliebigen Zeichen von einem beliebigen Schreiber in einem beliebigen Schreibstil,
erkannt werden kann, hat die Forschung erst ansatzweise erreicht.

Fiir jedes Erkennungssystem sind also eine Reihe von Fragen zu beantworten, um
cie Leistung beurteilen zu kénnen:

o Handelt es sich um einen Einzelzeichen-, Wort- oder Satzerkenner? Wie grol
ist im Falle eines Wort- bzw. Satzerkenners der Wortschatz des Systems, oder
kann es beliebige Worter erkennen?

o Welche Schreibstile kann das System verarbeiten? Ist ein bestimmter Schreibstil,
z.B. Druckschrift, Voraussetzung fiir eine gute Erkennungsleistung?

e Ist es ein schreiberabhiingiges System, das nur fiir einen speziellen Benutzer
funktioniert, oder ist das System schreiberunabhingig und damit ohne Anpas-
sung von beliebigen Schreibern nutzbar?

o Wurde das System fiir eine spezielle Hardware entwickelt, oder kann es unter-
schiedliche technische Eigenschaften der Geriite zur Aufnahme der Handschrift
durch entsprechende Vorverarbeitungstechniken kompensieren?

Fiir ein besseres Verstindnis der jeweils auftretenden Problematik werden diese Fra-
gestellungen in den folgenden Abschnitten ausfiihrlicher belenchtet.
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1.5.1 Einzelzeichen-, Wort- und Satzerkennung

Nicht alle handschriftlichen Eingaben im Rahmen der Mensch-Maschine-Kommuni-
kation erfordern universelle Handschrifterkenner, die alle Zeichen einer Sprache und
beliebige Zeichenfolgen, d.h. uneingeschrinkten Text, erkennen kénnen. Hiufig kann
die Erkennung auf bestimmte Zeichenklassen (nur Ziffern, nur Klein- oder GroBbuch-
staben) und Textarten (Einzelzeichen oder isolierte Warter) eingeschrinkt werden.
Diese Einschrinkungen hingen jeweils von der aktuellen Anwendung ab. So gibt es
in vielen Formularen festgelegte Eingabefelder fiir Datum, Namen, Zahlen, Geldbe-
triige usw., die ausgefiillt werden miissen. Innerhalb dieser Eingabefelder wird nur
ein bestimmter Eingabetyp erwartet, z.B. ein Stidtename, fiir dessen Erkennung ein
Einzelworterkenner ausreicht. Das Augenmerk sollte also nicht nur auf universelle
Texterkenner, die jeglichen Eingabetyp verarbeiten kdnnen, gerichtet werden. son-
dern auch auf weniger universelle Einzelzeichen- und Worterkenner, da sie in ihren
jeweiligen Spezialbereichen in der Regel schneller und mit htheren Erkennungsraten
arbeiten kénnen.

Ein Grofteil des Aufwandes der Forschung auf dem Gebiet der Handschrifter-
kennung wurde bislang fiir die Erkennung von Einzelzeichen verwendet. Diese ist
insbesondere fiir Sprachen mit einer groflen Anzahl unterschiedlicher Zeichen, wie
z.B. Chinesisch mit mehreren Tausend Zeichen, von Bedeutung. Bei der Einzelzei-
chenerkennung wird von einem einzelnen, isolierten Zeichen ansgegangen, das es zu
erkennen gilt. Eine (Tberlappung, Verbindung oder anderweitige Beziehung mit ande-
ren Zeichen tritt in diesem Fall nicht auf. Die Schwierigkeit der Erkennungsaufgabe
wird hier durch die Anzahl und Art der méglichen Zeichenklassen hestimmt. Je grofer
die Anzahl der méoglichen Alternativen ist und je verwechselbarer die einzelnen Zei-
chen sind, desto schwieriger gestaltet sich die Erkennungsaufgabe und desto geringer
ist die Erkennungsrate. So sind bei der Ziffernerkennung, bei der es lediglich die 10
Zeichen ,0%. .. 9" zu unterscheiden gilt, die hochsten Erkennungsraten zu erwarten,
zumal sich die Ziffern signifikant unterscheiden (auSer bei manchen Schreibern die
Ziffern .1 und ,7%) und nur wenige Schreibvarianten fiir die einzelnen Zeichen exi-
stieren. Bereits deutlich schlechtere Erkennungsraten erhilt man bei der Klassifikation
der GroBbuchstaben ,A%... Z* was zum einen auf die groflere Anzahl der Zeichen-
klassen und zum anderen auf die weitaus groBere Anzahl der Schreibvarianten fiir
jeden der Buchstaben zuriickzufiihren ist. Bei gleicher Anzahl von Zeichenklassen wie
bei der Grofbuchstabenerkennung gestaltet sich die Erkennung der Kleinbuchstaben
“a”... %" noch schwieriger. Der Grund hierfiir liegt in der hoheren Verwechselbarkeit
der Kleinbuchstaben. So sind z.B. die Buchstaben  e* und ,1* bei manchen Schreib-
weisen auch von Menschen ohne zusitzliche Kontextinformationen, wie benachbarte
Buchstaben zum GroBenvergleich, nicht voneinander zu unterscheiden. Gleiches gilt
auch, wenn Ziffern, Klein- und GroBbuchstaben (und ggf. noch Sonderzeichen) ver-
mischt werden. In diesem Fall sind z B. die Ziffer ,0%, der Kleinbuchstabe _o* und
der GroBbuchstabe ,0% ohne Kontextinformationen kaum zu unterscheiden.

Bei der Worterkennung besteht die Eingabe nicht mehr nur aus einem einzigen Zei-
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chen, sondern einer Folge von Zeichen, die znsammen ein Wort bilden. In Abhingigkeit
des jeweiligen Schreibstils sind die einzelnen Zeichen entweder durch ein Abheben und
Wiederaufsetzen des Stiftes getrennt (Druckschrift) oder direkt miteinander verbun-
den (kursive Handschrift) (siehe Abschnitt 1.5.2). Insbesondere kursive Handschrift
macht eine Segmentierung des Wortes in seine Einzelzeichen schwierig, vor allem
dann, wenn einzelne Zeichen des Wortes unlesbar sind, wie es hiufig in natiirlicher
Handschrift vorkommt. In diesem Fall helfen ein Vokabular oder Sprachmodell bei
der Erkennung der Zeichenfolge (siche Abschnitt 1.5.4). Anhand des Wissens, wel-
che Zeichenfolgen ein legales Wort der Sprache bilden, kann dann ggf. trotz einzelner
nicht erkennbarer Wortteile auf das richtige Wort geschlossen werden, wenn die er-
kennbaren Zeichen zu diesem Wort passen. Der Nachteil dieses Vokabularansatzes,
der in den meisten heutigen Erkennern zum Einsatz kommt, ist, dal das Erkennungs-
system tatsichlich nur die Worter aus dem Vokabular erkennen kann. Wird ein Wort
geschrieben, das nicht im Vokabular aufgefiihrt ist, fiihrt dies zu einer Fehlerkennung,
da anf jeden Fall das zu dieser Eingabe am besten passende Wort aus dem Vokabu-
lar ausgegeben wird. Je nach Anwendung sollte daher das Vokabular miiglichst grof§
gewihlt werden, sofern die Erkennungsrate dies zuldfit, oder aber flexibel gestaltet
werden, so daB es leicht erweitert oder angepafit werden kann.

Zusitzlich zum Problem der Zerlegung von Wértern in ihre Einzelzeichen, d.h.
des Auffindens der Buchstabengrenzen, kommt bei der Satzerkennung das Auffinden
der Wortgrenzen hinzu. Im Gegensatz zur Worterkennung ist diese Zerlegung bei
kursiver Handschrift einfacher, da der Stift in den meisten Fillen nur zum Beginn
eines neuen Wortes abgehoben und wieder aufgesetzt wird, was die Anzahl der magli-
chen Wortanfinge stark einschrinkt. Bei Druckschrift fehlt dieser deutliche Hinweis
auf einen Wortanfang jedoch, da auch jedes neue Zeichen durch ein Abheben und
Wiederaufsetzen des Stiftes eingeleitet wird. Es wird lediglich zwischen den Wértern
etwas mehr Freiraum gelassen als zwischen den einzelnen Zeichen. Ebenso wie bei der
Worterkennung, wo die Erkennung durch die Einfiithrung von Vokabularen vereinfacht
wird, kinnen zur Erleichterung des Segmentierungsproblems auf Wortebene und zur
Kompensierung unlesbarer Worter Kontextinformationen in Form sog. Sprachmodel-
le genutzt werden. Diese Sprachmodelle werden ans grofien Textmengen berechnet
und geben die Wahrscheinlichkeit fiir bestimmte Wortkombinationen an, d.h. wie
wahrscheinlich es ist, daB ein bestimmtes Wort auf ein anderes gegebenes Wort des
Vokabulars folgt.

1.5.2 Schreibstile

Der Schreibstil beeinfluit in hohem Mafle den Schwierigkeitsgrad der Handschrifter-
kennung. Je natiirlicher der als Eingabe zugelassene Schreibstil ist, d.h. je weniger
Einschirfinkungen es gibt, desto schwieriger ist das Erkennungsproblem zu losen. Das
einfachste Problem ist die Erkennung von sog. Blockschrift, welche dem Schreiber die
wenigste Freiheit im Schreibstil 18t. Bei der Blockschrift sind die einzelnen Zeichen
eines Wortes oder Satzes deutlich dadurch getrennt, daB sie entweder in vorgegebene



10 Kapitel 1. Einleitung

Kistchen oder mit deutlichem Abstand zueinander geschrieben werden miissen (Ab-
bildung 1.6a). Uberlappungen treten in diesem Fall nicht auf. Die Erkennung kaun
aufgrund des minimalen Segmentierungsproblems mit Mitteln der Einzelzeichenerken-
nung gelost werden. Diese Art der Eingabe wird hinfig auf Uberweisungsformularen
und dhnlichen Formularen verlangt, wo eine hichstmégliche irkennungsrate gefordert
ist.

a) Blockschrift b) freie Schrift

Abbildung 1.6: Beispiele unterschiedlicher Schreibstile

Weitaus schwieriger gestaltet sich die Erkennung kontinuierlicher Handschrift, die
das Thema dieser Arbeit ist. Dies ist die natiirlichste Form der Eingabe fiir einen
Schreiber, denn es werden ihm keinerlei Beschrinkungen beziiglich des Schreibstils
auferlegt. Er kann den bereits vom Schreiben auf Papier gewohnten Schreibstil verwen-
den. Bei kontinuierlicher Handschrift kénnen wiederum drei Schreibstile unterschieden
werden: Druckschrift, Kursivschrift und eine Mischform aus Druck- und Kursivschrift
(Abbildung 1.6b). Die ersten beiden Schreibstile sind dabei die extremsten Schreibstile
in Bezug auf die Haufigkeit des Absetzens des Stiftes zwischen den Buchstaben. D.h.
bei der reinen Druckschrift wird nach jedem Buchstaben der Stift abgehoben und an
anderer Stelle, am Anfang des niichsten Buchstabens, wieder aufgesetzt. Dabei kann
es im Gegensatz zur Blockschrift auch zn Uberlappungen der einzelnen Buchstaben
kommen. Bei der reinen Kursivschrift wird der Stift wihrend des Schreibens ledig-
lich abgesetzt, um ,i*-Punkte, ,t“-Striche w.i. zu machen. Alle Buchstaben sind also
durch Ubergiinge miteinander verbunden. Bei der Mischform aus Druck- und Kursiv-
schrift wird der Stift jeweils nach ein paar Buchstaben abgehoben. Dieser Schreibstil
ist bei Schreibern am h&ufigsten zu beobachten.

Eine wichtige Beobachtung bei der Unterscheidung in Druck- und Kursivschrift
ist, daB sich fiir die beiden Schreibstile hdunfig sehr unterschiedliche Zeichenformen
ergeben, So verwenden Schreiber, deren natiirlicher Schreibstil die Druckschrift ist,
meist Druckbuchstaben, wihrend Kursivschreiber jeweils die kursive Variante der
Buchstaben wihlen, wie auch in Abbildung 1.6b zn sehen ist. Zusitzlich ergeben sich
sowohl fiir die Druckbuchstaben als auch die meisten kursiven Buchstaben jeweils
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mehrere Schreibvarianten.

Systeme zur On-line Handschrifterkennung warten in der Regel fiir Druckschrift
mit deutlich hiheren Erkennungsraten auf, als dies fiir Kursivschrift der Fall ist.
Die Ursache hierfiir liegt zum einen darin, daB in den meisten Fillen die einzel-
nen Zeichen eines Druckschriftschreibers deutlicher geschrieben sind und damit auch
leichter maschinell zu erkennen sind. Zum anderen wird bei Druckschrift die Segmen-
tierung dadurch erleichtert, da$ jedem neu angefangenen Buchstaben ein Abheben
und Wiederaufsetzen des Stiftes vorausgeht. Zu beachten ist jedoch, daB das Ab-
heben und Wiederaufsetzen des Stiftes nicht zwangsliufig einen Buchstabenanfang
markiert, sondern auch innerhalb der einzelnen Zeichen vorkommt, insbesondere bei
Grofibuchstaben, die aus mehreren Strichen zusammengesetzt werden.

wa%msmz
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Abbildung 1.7: Beispiele aus den hier verwendeten Datenbasen mit Schreibvarianten
unterschiedlicher Schreiber

1.5.3 Schreiberabhingige, schreiberunabhingige Erkennung,
Adaption

Ein schreiberabhingiger Handschrifterkenner, der speziell fiir die Handschrift eines
bestimmten Schreibers entwickelt wurde, wird fiir diesen Schreiber deutlich besser
funktionieren als ein schreiberunabhingiges System, da die Anzahl der moglichen
Schreibvarianten fiir die einzelnen Zeichen auf ein Minimum reduziert wird. Der Nach-
teil eines schreiberabhiingigen Systems ist, da8 es fiir jeden individuellen Schreiber
extra angepaBt werden muB. Dafiir bedarf es im einfachsten Falle eines ,Trainings®
des Systems mit einer griifferen Menge von Handschriftproben des entsprechenden
Schreibers.

In einem schreiberunabhingigen System wird versucht, von vornherein die unter-
schiedlichen Schreibvarianten (siehe z.B. Abbildung 1.7) zu beriicksichtigen, so daf
die Anpassung auf einen speziellen Schreiber nicht mehr erforderlich ist. Die zeitauf-
wendige Lernphase des Systems beim Endbenutzer entfillt. Das System kann also
gleichzeitig von beliebig vielen Benutzern genutzt werden.



12 Kapitel 1. Einleitung

Ein Weg, die Vorteile eines schreiberabhingigen mit denen eines schreiberun-
abhingigen Systems zu verbinden, ist die Adaption auf den jeweiligen Benutzer,
wihrend er das System benutzt [GHAT92, SN97]. Dabei wird von einem schreiberun-
abhingigen Erkenner ausgegangen, der bereits gute Erkennungsleistungen auf helie-
bigen Handschriften aufweisen sollte. Dieser Erkenner kann dann aus den Fehlern, die
er wihrend der Benutzung macht und die manuell vom Benutzer korrigiert werden,
lernen, diese Fehler in Zukunft zu vermeiden. Er stellt sich im Launfe der Zeit auf
die Handschrift des Benutzers ein, und die Erkennungsleistung steigt fiir diesen einen
Benutzer an. Beobachtungen bei solchen adaptiven Systemen haben gezeigt. dafi in
der Tat am Anfang ein Anstieg der Erkennungsleistung zu bemerken ist, die jedoch
im weiteren Verlauf der Benutzung wieder etwas abfillt. Denn der Benutzer, der am
Anfang noch verhiltnismiBig sauber geschrieben hat, um die Grenzen des Systems
auszuloten, wird durch die zunehmende Erkennungsleistung des Systems ermutigt
und fingt an, unsauberer zu schreiben. Dadurch ,verlernt" das System die anfing-
lich sauberere Schrift wieder. Ein solches System macht auch in Fillen, bei denen es
von mehreren Benutzern im stindigen Wechsel verwendet wird, keinen Sinn, da es
sich jedesmal neu auf den jeweiligen Benutzer einstellen muB und die Handschrift des
Vorbenutzers wieder vergift.

1.5.4 Vokabulare und Sprachmodelle

In nahezu allen heutigen Handschrifterkennern mit akzeptablen Erkennungsraten wer-
den Vokabulare eingesetzt, welche die mégliche Eingabe auf eine vorgegebene Liste er-
laubter Worter beschrinken. Worter, die nicht im Vokabular aufgefiihrt sind. kénnen
auch nicht vom Erkenner erkannt werden und fiihren zn Fehlerkennungen. Die GroBe
des Vokabulars, d.h. die Anzahl der Warter, die erkannt werden kénnen, ist ein wichti-
ger Faktor beziiglich der Akzeptanz des Systems bei seinen Benutzern, Der Umstand,
daB mit steigender Vokabulargroe aufgrund hoherer Verwechselbarkeit die Erken-
nungsrate des Systems sinkt, fiihrt dabei zu einem Dilemma. Denn zum einen sollte
das Vokabular so gro8 wie moglich sein, um die Wahrscheinlichkeit zu erhéhen, daf das
geschriebene Wort. tatsichlich im Vokabular ist. Zum anderen mochte der Benutzer
eine moglichst hohe Erkennungsrate, welche w.a. durch Beschrinkung des Vokabu-
lars erreicht werden kann. Die Wahl der Vokabulargréfie muB also in Abhédngigkeit
der Erkennungsrate, die mit dieser Grofie erreicht werden kann, erfolgen. Vokabular-
groflen ab 20000 Wortern sollten dabei mindestens erreicht werden, um zu hiufige
Fehlerkennungen durch nicht vorhandene Waérter im Vokabular zu vermeiden. Nicht
vergessen werden sollte auch der Umstand, daB die VokabulargréBe cinen grofen Ein-
fluB auf die Geschwindigkeit und den Speicherbedarf des Erkenners hat, d.h. je grofier
das Vokabular, desto hoher auch die Erkennungszeiten. Ublicherweise macht in Er-
kennungssystemen die Suche im Vokabular einen groBen, wenn nicht gar den grofiten
Teil der Erkennungszeit aus.

Neben Vokabularen sind Sprachmaodelle eine weitere Moglichkeit, syntaktisches
Wissen iiber die zugrundeliegende Sprache in die Erkennung einzubeziehen. Sprach-
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modelle stellen bei der Erkennung von Einzelworten oder Sitzen die a priori Wahr-
scheinlichkeiten fiir bestimmte Zeichen- bzw. Wortfolgen zur Verfiigung. Mit dem
Einsatz von Sprachmodellen kann in der Regel die Fehlerrate deutlich reduziert wer-
den, da durch sie haufige Zeichen- bzw. Wortfolgen der Sprache bei der Erkennung
gegeniiber seltenen Folgen favorisiert werden. Allerdings wird die Erkennung hier-
durch auf eine bestimmte Anwendungsdomiine beschriinkt, da die Sprachmodelle auf
einem gegebenen Textkorpus dieser Domine berechnet werden und somit auch nur
die a priori Wahrscheinlichkeiten der Wortfolgen dieser Domine widerspiegeln.

1.5.5 Linderspezifische Besonderheiten

Zu dem Problem, daf in einem schreiberunabhiingigen System mehrere Schreibvari-
anten fiir die einzelnen Zeichen auftreten und dadurch die Erkennung erschwert wird,
kommien in einigen Fillen noch linderspezifische Besonderheiten in der Schreibweise
hinzu. Durch diese Besonderheiten wird ggf. nicht nur die Anzahl der Schreibvarianten
fiir ein Zeichen erhoht, sondern auch die Verwechselbarkeit der Zeichen untereinan-
der. D.h. die Erkennung von bestimmten Zeichen, die sich innerhalb einer Nationalitit
deutlich unterscheiden, wird dadurch erschwert, daff auch die Schreibweisen anderer
Nationen beriicksichtigt werden.

ATV | 3277
A4 FH 77

Deutschland USA § Deutschland USA

Abbildung 1.8: Nationale Varianten des gleichen Zeichens

Ein Beispiel hierfiir sind die Unterschiede in der Schreibweise einzelner Zeichen
zwischen deutschen und amerikanischen Schreibern. Abbildung 1.8 zeigt Beispiele
aus den hier verwendeten Datenbasen fiir solche Schreibvarianten, die die Erkennung
erschweren. Wiihrend im deutschen Raum die Zeichen 1% und 7% bei den mei-
sten Schreibern dentlich zu unterscheiden sind, ist die Unterscheidung zwischen einer

T

deutschen 1% und einer amerikanischen 7% schon schwieriger. Ebenso dhnelt ein
amerikanisches , A" vielfach eher einem deutschen ,.a" als A",

1.5.6 Erkennungsprobleme durch Hardware

Mittlerweile sind eine Reihe unterschiedlicher Geriite auf dem Markt erhaltlich, nm
Handschrift on-line aufzuzeichnen. Je nach verwendetem Gerit kann die aufgezeich-
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nete Handschrift deutlich von der natiirlichen Handschrift eines Schreibers auf Papier
abweichen. Am hiufigsten sind z.B. Verzerrungen der Schrift in vertikaler oder hori-
zontaler Richtung aufgrund zu glatter Oberflichen oder eckige Trajektorien aufgrund
zu geringer Abtastraten oder -auflésungen zu beobachten. Wird ein Handschrifter-
kenner lediglich fiir eine bestimmte Hardware entwickelt, so kinnen die speziellen
technischen Gegebenheiten des Geriites ggf. beriicksichtigt werden. Im Falle eines
Erkenners, der auf unterschiedlichen Plattformen lauffihig sein soll, muf die durch
die Gerite verursachte Variabilitit der Eingabe soweit moglich durch den Erkenner
kompensiert werden.

Grafikublett drucksensitiver Bildschirm LCD-Tablett

Abbildung 1.9: Unterschiedliche Hardware

Die Palette der erhiltlichen Eingahegerite reicht von einfachen Grafiktabletts, die
urspriinglich fiir grafische Anwendungen entwickelt wurden, iiber drucksensitive Bild-
schirme bis zu integrierten LCD-Tabletts (siche Abbildung 1.9). Grafiktabletts sind
in der Regel iiber eine serielle Schnittstelle an den jeweiligen Rechner, auf dem der
Handschrifterkenner liuft, angeschlossen. Die Aufnahme der Handschrift ist dabei
vollstindig von der Visualisierung der Eingabe auf dem separaten Bildschirm entkop-
pelt, d.h. die Schrift ist nicht auf dem Tablett, sondern lediglich auf dem Bildschirm
sichtbar. Diese Art des Schreibens auf solchen Tabletts ist fiir die Benutzer sehr
gewshnungsbediirftig, da entweder ohne sichtbare Riickkopplung geschrieben oder
wiithrend des Schreibens auf den Bildschirm geschaut werden muf. Eine Ausnahme
bilden Grafiktabletts, bei welchen ein Blatt Papier auf die elektrostatische Oberfliche
aufgelegt und mit einem speziellen Stift, der tatsichlich die Schrift auf dem Papier
sichtbar macht, geschrieben werden kann. Diese Tabletts vermitteln im Vergleich zu
den meisten anderen Geriiten das natiirlichste Schreibgefiihl. Einen Mittelweg zwi-
schen Grafiktabletts und LCD-Tabletts bilden drucksensitive Bildschirme, bei denen
auf die Scheibe eines normalen Bildschirms eine drucksensitive Folie aufgebracht ist
Diese Folie iibermittelt die aufgezeichneten Signale ebenfalls fiber eine serielle Schnitt-
stelle an den Rechner. Der Vorteil dieser Bildschirme ist, daB die Visualisierung der
elektronischen Schrift direkt an der Stelle des Schreibens stattfindet. Der Nachteil ist
jedoch, daB der Schreiber in der Regel auf einer senkrechien Fliche schreihen mufl,
sofern der Bildschirm nicht waagerecht in die Tischplatte eingelassen wurde. AuBer-
dem haben drucksensitive Bildschirme die Eigenschaft, daf die Hand beim Schreiben
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hohe Abtastrate mittlere Abtastrate niedrige Abtastrate

chock ok dhodrR

Abbildung 1.10: Unterschiedliche Abtastraten

nicht aufgelegt werden darf, da ansonsten diese Auflagepunkte ebenfalls als Daten-
punkte au den Rechner iibermittelt wiirden. Ein weitaus angenehmeres Schreibgefiihl
vermitteln hier integrierte LCD-Tabletts. Diese Gerite verbinden die Technik der
Grafiktabletts mit diinnen LCD-Bildschirmen, wie sie heute in den meisten Laptops
verwendet werden. Der Vorteil gegeniiber drucksensitiven Bildschirmen ist, daf sich
die Schreibfliche in der Waagerechten befindet und der Handballen beim Schreiben
aufgelegt werden kann. AuBerdem ist bei LCD-Tabletts durch die diinnere Oberfléche
das Problem der Paralaxe, d.h. die sich durch den nicht senkrechten Blickwinkel des
Schreibers ergebene Differenz zwischen der Stiftspitze auf der Bildschirmoberfliche
und dem zugehorigen dargestellten Pixel unter der Bildschirmoberfliche, deutlich ge-
ringer.

Unabhiingig davon, ob es sich um ein Grafiktablett, einen drucksensitiven Bild-
schirm oder ein LCD-Tablett handelt, unterscheiden sich alle Geréte in weiteren tech-
nischen Eigenschaften, die die zu erkennende Fingabe beeinflussen. Die Schreibober-
fliiche des Geriits und der verwendete Stift verursachen unter Umstanden Verzerrun-
gen der Schrift und hiufige , Ausrutscher”, wenn die Oberfliche zu glatt ist oder kein
kabelloser Stift zur Verfiigung steht. Die Abtastauflosung und Abtastrate des Gerits
bestimmen, wie genan die Handschrift aufgezeichnet werden kann. Ist die Aufldsung
zu gering und die Handschrift zusitzlich noch sehr klein, stehen nur wenige und unge-
naue Daten fiir die Erkennung zur Verfiigung. Gleiches gilt bei zu geringer Abtastrate
des Geriites, wenn gleichzeitig sehr schnell geschrieben wird. In diesem Fall kann das
Gerit nicht mit der Handschrift Schritt halten, und es werden zu wenige Datenpunkte
aufgenommen. Abbildung 1.10 zeigt Beispiele mit unterschiedlicher Abtastrate auf-
genommener Daten.

Neuere Gerite konnen bei Bedarf iiber die reine Trajektorie hinaus noch zusitz-
liche Informationen wilirend des Schreibens erfassen, die bei der Erkennung genutzt
werden konnen. Beispiele hierfiir sind der Schreibdruck oder der Winkel zwischen
dem Stift und der Oberfliche. Da aber nicht alle Gerite diese Informationen zur
Verfiigung stellen, bleiben diese Informationsquellen in den meisten existierenden Er-
kennern noch unberiicksichtigt.

1.6 Beitrige dieser Arbeit

Diese Arbeit befafit sich mit dem schwierigsten Problem der On-line Handschrift-
erkennung. Es wird ein schreiberunabhingiges System zur Erkennung von Einzel-
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zeichen, Finzelwortern und Sitzen vorgestellt, das kontinuierliche Handschrift un-
abhingig vom Schreibstil erkennen kann. Dabei erfolgt die Verarbeitung der hand-
schriftlichen Eingabe selbst bei groBen Vokabularen mit iiber 20 000 Wértern in Echt-
zeit. Das Vokabular ist ohne Anpassung des Erkenners anstauschbar und kann noch
zur Laufzeit dynamisch erweitert werden. Unterschiedliche technische Gegebenheiten
der Aufnahme-Hardware werden durch das System kompensiert. Uber Einzelzeichen
und -worter hinausgehend, ist dieser Handschrifterkenner einer der ersten. welcher
auch Wortfolgen verarbeiten kann.

Evaluiert auf drei verschiedenen Datenbasen mit handschriftlichen Daten von
mehr als 500 Schreibern aus Deutschland und den USA, erzielt dieses System fiir die
Einzelwort- und Satzerkennung die bislang besten publizierten Erkennungsraten (sie-
he Tabelle 1.1). Mit 93.4% Erkennungsrate auf Einzelworten fiir ein 20000 Wirter
umfassendes Vokabular wird der beste vergleichbare, auf Hidden Markov Modellen
(HMM) basierende Erkenner, der auf einer unterschiedlichen Datenbasis getestet wur-
de, um mehr als 4% iibertroffen. Das beste auf neuronalen Netzen basierende System
erreicht im Vergleich nur 80% Erkennungsrate. Selbst mit einem 50000 Wérter um-
fassenden Vokabular liegt die Erkennungsrate mit 91.2% noch iiber den Ergebnissen
der anderen Ansitze mit 20000 Wortern. Bei der Erkennung von Wortfolgen wird
das einzige vergleichbare System, fiir das bisher schreiberunabhingige Ergebnisse von
63% (ehenfalls auf unterschiedlichen Daten) verdffentlicht wurden, mit 86.6% Erken-
nungsrate fiir ein Vokabular mit 20000 Wartern um mehr als 23% iibertrotfen.

Aunsatz Vokabulargrifie | Erkennungsrate

Wérter

Seni [Sen93] TDNN 21000 62.4%
Schenkel et al. [SGH94, Sch95] |  TDNN 25000 80.0%
Dolfing et al. [DHU97] HMM 20000 88.8%
Manke MS-TDNN 20000 93.4%
Sitze

Ratzlaff et al. [RNM96] HMM 20000 63.0%
Manke MS-TDNN 20 000 86.6%

Tabelle 1.1: Ergebnisse im Vergleich mit anderen Systemen (jeweils anf unterschied-
lichen Datenmengen getestet)

Erreicht wird diese hervorragende Erkennungsleistung durch neue oder erweiterte
Methoden der Vorverarbeitung und einen erstmals fiir die Handschrifterkennung ein-
gesetzten hybriden Erkennungsansatz ans neuronalem Netzwerk und Hidden Markov
Modellen zur Modellierung syntaktischen Wissens iiber die zugrundeliegende Sprache.
Die wichtigsten Beitrige dieser Arbeit sind im folgenden aufgelistet:

o Vorverarbeitung. Die Vorverarbeitung der handschriftlichen Eingabe beriick-
sichtigt im Vergleich mit anderen, insbesondere rein auf Hidden Markov Model-
len basierenden Erkennern alle wesentlichen Effekte, die in dem Eingabesignal
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auftreten konnen und die Erkennung erschweren. Hier wird erstmals eine nicht-
lineare Interpolation mittels Bézier-Kurven fiir die Rekonstruktion der Trajekto-
rie bei Abtastliicken eingesetzt. Die Auswirkungen einzelner Normalisierungs-
schritte auf die Erkennungsrate werden jeweils anhand von unterschiedlichen
Datenbasen evaluiert. Uber die in anderen Systemen iibliche Extraktion zeitlich
lokaler Merkmale hinausgehend, werden hier zusdtzlich globale, von der Zeit
unabhingige Merkmale bei der Erkennung beriicksichtigt [MFW94]. Ergebnis
der Vorverarbeitung ist eine Repriisentation, die den zeitlichen Charakter des
urspriinglichen Eingabesignals hewahrt.

Neuronaler Erkenner. In diesem System wird eine Modellierung einzel-
ner Zeichen durch eine Folge von drei Zustinden in Verbindung mit einer
aus der Spracherkennung stammenden neuronalen Netzarchitektur, dem Multi-
State Time Delay Neural Network (MS-TDNN), eingefiihrt [BMW93, MEW95b,
MFWY5a]. Diese Modellierung, die in dhnlicher Form sonst nur in rein HMM-
basierten Ansitzen fiir die Handschrifterkennung verwendet wird, reduziert die
Fehlerrate bei der Worterkennung relativ um iiber 50% gegeniiber der in an-
deren neuronalen Erkennern iiblichen Betrachtung der Zeichen als Ganzes. Das
MS-TDNN erméglicht eine gleichzeitige Erkennung und Segmentierung der Ein-
gabe. Fehlerkennungen durch frithe Segmentierungsentscheidungen wihrend der
Vorverarbeitung werden so vermieden.

Worterkennung mit Vokabularen. In dieser Arbeit werden unterschiedliche
Methoden der Integration von Vokabularen in den Erkennungsproze entwickelt
und auf unterschiedlichen Datenbasen evaluiert. Erstmals werden mit dieser Ar-
beit in der On-line Handschrifterkennung die in einer Baumstruktur angeordne-
ten Wortmodelle des Vokabulars direkt in die Suche der Ausgabehypothese des
Erkenners eingebunden. Dies fithrt gegeniiber anderen Ansitzen mit einem der
Suche nachgeschalteten Vokabular zu einer deutlichen Fehlerreduktion. Durch
Pruning-Methoden kann dariiber hinaus der Suchraum stark eingeschrinkt wer-
den, so da88 eine Erkennung der Eingabe in Echtzeit erméglicht wird. Durch die
hierarchische Modellierung der Wérter als Folge einzelner Zeichen und Klassifi-
kation des MS-TDNN auf Buchstaben- bzw. Zustandsebene kann das Vokabular
ohne Anderung weiterer Parameter des Erkenners modifiziert werden [MFW96].

Satzerkennung. Durch Modifikation der Baumreprasentation des Vokabulars
zur zusitzlichen Modellierung von Leerzeichen zwischen Wirtern und Erweite-
rung des Suchalgorithmus zur Beriicksichtigung von Wortiibergingen wird mit
dieser Arbeit erstmals ein neuronaler Erkenner fiir Sitze realisiert. Auch hier
wird das Segmentiernngsproblem auf Wortebene wie bei der Einzelworterken-
nung durch direkte Einbindung in den Erkennungsprozef gelést. Neben Vokabu-
laren werden hier zusitzlich Sprachmodelle eingesetzt, die die Fehlerrate relativ
um etwa 25% reduzieren.

Erkennung beliebiger Schreibstile. Durch die Realisierung der Erkennungs-
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komponente mittels einer lernenden, nenronalen Netzarchitektur konnen belie-
bige Schreibstile erkannt werden. Sowohl fiir Druckschrift als auch die schwieri-
ger zu erkennende Kursivschrift werden mit demselben nenronalen Netz, das auf
einer Vielzahl von Trainingsmustern unterschiedlicher Schreiber trainiert wird,
gleichermafBen gute Erkennungsraten erzielt. Eine Einschrinkung der Eingabe
auf einen bestimmten Schreibstil ist daher nicht erforderlich.

e Modularer Aufbau. Der streng hierarchische Aufbau des Systems und der
einzelnen Erkennungsschritte erméglicht die Verarbeitung sowohl von Finzel-
zeichen als anch Wartern und Sitzen. Vergleichbare Systeme der On-line Hand-
schrifterkennung wurden bislang jeweils nur speziell fiir eine dieser Erkennungs-
aufgaben entwickelt. Insbesondere sind alle bisher fiir die Worterkennung vor-
gestellten Ansitze, die aufl neuronalen Netzarchitekturen basieren, nur einge-
schrinkt auf die Satzerkennung erweiterbar. Der hier entwickelte Erkenner wird
auf allen drei Erkennungsaufgaben evaluiert und erzielt dabei jeweils hervorra-
gende Erkennungsleistungen.

1.7 Gliederung

Dieses Kapitel beleuchtete zuniichst die einzelnen Teilgebiete der Handschrifterken-
nung und die Probleme, die es dabei zu losen gilt. Das folgende Kapitel 2 stellt
prinzipielle Erkennungsansitze vor und fithrt in einige grundlegende Techniken der
Handschrifterkennung ein. Einen Uberblick iiber die aktuelle Forschungsliteratur der
On-line Handschrifterkennung gibt Kapitel 3. Kapitel 4 priisentiert das Erken-
nungssystem im Uberblick, stellt die in dieser Arbeit fiir Experimente verwendeten
Datenbasen, Vokabulare und Sprachmodelle vor nnd listet die besten mit diesem An-
satz erzielten Erkennungsraten auf unterschiedlichen Erkennungsaufgaben auf. Die
einzelnen Komponenten des Systems werden in den daran anschlieBenden Kapiteln
behandelt. Kapitel 5 beschreibt die Vorverarbeitungsschritte, die von dem urspriing-
lichen Eingabesignal zu einer Repriisentation fithren, auf der die eigentliche Erkennung
basiert. In den Kapiteln 6, 7 und 8 folgt die schrittweise Entwicklung der Erken-
nerarchitektur von einem Einzelzeichenerkenner, basierend auf einem MS-TDNN, zu
einem Worterkenner mit effizienter vokabulargesteuerter Suche und zu einem Satzer-
kenner mit Sprachmodellen. Kapitel 9 faBt die bis dahin prasentierten Ergebnisse
zusammen, gibt anhand weiterer Experimente Antwort auf verbliebene Fragen bzgl.
des Verhaltens der Erkennungsrate unter bestimmten Bedingungen und analysiert die
Fehlerkennungen des Systems. Eine Zusammenfassung und ein Ausblick hefinden sich
abschliefend in Kapitel 10,



Kapitel 2

Grundlagen der
Handschrifterkennung

2.1 Einleitung

Obwohl sich die Forschung seit nunmehr iiber 30 Jahren mit der maschinellen Er-
kennung kursiver Handschrift beschiftigt und die Erkennungsleistung stetig verbes-
sert wurde, sind heute existierende Systeme noch immer nur unter zahlreichen Ein-
schrankungen nutzbar. Seit den ersten Experimenten Anfang der sechziger Jahre
wurden sowohl fiir die On-line als auch Off-line Erkennung zahlreiche Techniken ent-
wickelt, wobei viele der Techniken auf beide Erkennungsgebiete anwendbar sind. Ei-
nige Techniken aus den ersten Jahren der Forschung finden auch heute noch ihre
Anwendung in aktuellen Systemen, andere wurden nach einiger Zeit durch bessere
Ansitze ersetzt.

Ein Blick aufl die Forschungsliteratur der vergangenen drei Jahrzehnte lafit deut-
liche Entwicklungstendenzen erkennen, denen jeweils mit mehr oder weniger Abwei-
chungen gefolgt wurde [LB93]. Dahei haben ein GroBteil der Techniken, die fiir die
Off-line Erkennung entwickelt wurden, auch ihren Einzug in der On-line Erkennung
gehalten und teilweise umgekehrt. Nicht nur die Parallelitét der Techniken von On-
line und Off-line Erkennung ist deutlich zu erkennen, sondern auch die der Sprach-
und Handschrifterkennung. Tatséichlich stammen eine Vielzahl der Techniken in heuti-
gen Handschrifterkennern urspriinglich aus der Spracherkennung. Daher beschiiftigen
sich eine Reihe von Forschungsgruppen mit beiden Gebieten, um jeweils von den Er-
kenntnissen und Fortschritten des anderen Gebietes profitieren zu konnen. Viele der
in diesem Kapitel dargestellten Ansiitze zur On-line Handschrifterkennung gelten also
fiir die Off-line und Spracherkennung gleichermaBen.

Inhalt dieses Kapitels ist die Beschreibung zum einen der wesentlichen Erken-
nungsansitze bzw. -architekturen, die in heutigen Systemen wiederzufinden sind,
und zum anderen der konkreten grundlegenden Techniken, die allgemein in diesen
Ansitzen zum Einsatz kommen. Dies gibt einen Einblick in den aktuellen Stand der
Technik und bildet die Basis fiir das Verstindnis der folgenden Kapitel.
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2.2 Das Erkennungsproblem

Das grundlegende Handschrifterkennungsproblem ist die automatische Abbildung ei-
ner handschriftlichen Eingabe auf die zugehorige korrekte textuelle Darstellung. Die
Erkennungsaufgabe kann analog der sog. .Fundamentalgleichung der Spracherken-
nung* wie folgt formalisiert werden:

P(X|W)- P(W)

W* = a.rg'l‘l'lax P(W|X) = arg;l’lax P(X)

= argmax P(X|W) - P(W)

w
Gesucht ist fiir eine handschriftliche Eingabe X die wahrscheinlichste Zeichen- oder
Wortsequenz W*, die X erzeugt. In dieser Gleichung konnen bereits die wesentlichen
Fragestellungen der Handschrifterkennung identifiziert werden.

e Vorverarbeitung: Wie reprisentiert man das urspriingliche Eingabesignal ge-
eignet durch Merkmalsvektoren X, auf denen die Erkennung basiert?

e Modellierung: Wie sollen Zeichen, Wérter und Sitze modelliert werden, um
P(X|W) zu berechnen?

e Sprachmodelle: Wie werden die a priori Walirscheinlichkeiten P(W) berech-
net?

o Suche: Wie findet man die Zeichen- oder Wortsequenz W*, die P(.X|W)-P(WW)
maximiert”?

Bei einer geeigneten Reprisentation und Modellierung der Handschrift kinnen
die Probleme der Hypothesenberechnung, Berechnung von Sprachmodellen und der
Suche in vielen Aspekten dhnlich den analogen Problemen der Spracherkennung geldst
werden, wie diese Arbeit zeigf.

2.3 Modellierung von Handschrift

Die On-line Handschrifterkennung ist ein hierarchisches Problem, bei dem es gilt. die
urspriinglich punktbasierte Reprisentation der Eingabe schrittweise zu groferen Ein-
heiten zusammenzufassen. Die kleinste Einheit der Schrift ist der Punkt, die gréfite
Einheit hiingt von der Erkennungsaufgabe ab. Bei der Einzelzeichenerkennung ist dies
ein einzelnes Zeichen aus einem gegebenen Zeichensatz Z, bei der Worterkennung ein
Wort, gaf. aus einem festen Vokabular W, und letztlich bei der Satzerkennung ein
vollstéindiger Satz. Ein einzelnes Zeichen ist in der Regel die, aus Sicht des Menschen
und der Sprache, kleinste bedeutungstragende Einheit der Handschrift. Durch Zusam-
menfassen mehrerer Zeichen entstehen Worter, eine Folge von Wortern bildet einen
Satz:

w
I

Wi, ... Wy

“‘: = Ci1Ci2-+ Ciaf, (l?.'.J € Z)
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Diese fiir den Menschen intuitiven Ebenen der Schrift miissen in der antomatischen
Handschrifterkennung nicht zwangslinfig eine Rolle spielen. So kann ein Satz auch
direkt als Folge einzelner Zeichen definiert werden, ohne die Zwischenrepriisentation
Wort zu verwenden:

S = CiC2...CN (('1'6 Z]

In diesem Fall wiirde eine Erkennung lediglich auf Zeichenebene stattfinden und belie-
bige Zeichenfolgen produzieren. Umgekehrt miissen nicht unbedingt einzelne Zeichen
als Einheit verwendet werden. Hier wire dann entweder das Wort die kleinste bedeu-
tungstragende Einheit im ErkennungsprozeB.' Oder aber es werden andere Unterein-
heiten von Wortern, z.B. aus mehreren Zeichen bestehende Silben, bei der Erkennung
genutzt. In der Praxis erweist sich die intuitive Modellierung der Schrift durch Zei-
chen, Worter und Sitze jedoch letztendlich als am zweckmafligsten, weil nur so ein
hierarchischer Ansatz fiir alle Erkennungsaufgaben realisierbar ist. Tatsichlich wird
diese Modelliernng in nahezu allen aktuellen Systemen zur Handschrifterkennung ver-
wendet.

Bislang wurden lediglich die in Abbildung 2.1 dargestellten, mit Ausnahme des
Punktes, bedeutungstragenden Ebenen der Schrift betrachtet. Die Erkennung kann

@—~ ? ] Zeichen |——{ Won F—f sz |

Abbildung 2.1: Modellierung der Handschrift

aber wesentlich vereinfacht werden, wenn auch Zeichen selbst wiederum durch — aus
Sicht der Sprache - abstrakte Gréflen modelliert werden, die einzelne, zeitlich auf-
einanderfolgende Punkte der Trajektorie zu einer groferen Einheit zusammenfassen.
Eine Folge dieser Emheiten ergibt dann ein Zeichen. Gegebenenfalls kann auch mehr
als eine Ebene zusitzlich zwischen Punkten und Zeichen eingefiigt werden. Sind die
Einheiten abstrakt aus Sicht der Sprache, da dort keine kleinere Unterteilung als
einzelne Zeichen existiert, so konnen sie doch aus Sicht der Trajektorie der Schrift
eine anschauliche Bedeutung haben. In der Spracherkennung gibt es die analoge Un-
terteilung von gesprochenen Buchstaben in die Phoneme. Es gibt eine Vielzahl von
Unterteilungsmoglichkeiten, die in der Literatur nicht einheitlich benannt sind. In
unterschiedlichen Systemen wird ein und derselbe Begriff fiir unterschiedliche Dinge
verwendet. Eine hiufig verwendeter Ansatz ist die Unterteilung der Trajektorie in
sog. Strokes. Ein Stroke ist dabei z.B. definiert als ein Segment der Trajektorie zwi-
schen zwei lokalen Extrema der Trajektorie oder anderweitig definierten Punkten wie
Wendestellen und &hnlichem [KR89, ST92, Sch93, HBT96].

In dieser Arbeit wird eine auch aus Sicht der Trajektorie abstrakte Modellierung
der Zeichen verwendet. Jedes Zeichen besteht hier ans einem Anfangs-, Mittel- und
Endteil, wobei die Grenzen zwischen diesen Teilen automatisch bestimmt werden,

!'Dieses Vorgehen entspricht dem weiter unten beschriehenen ganzheitlichen Erkennungsansatz
und setzt die Verwendung eines Vokabulars voraus.
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wie in Kapitel 6 beschrieben wird. Im Vorgriff auf nachfolgende Kapitel werden diese
Zeichensegmente bereits hier als Zustinde bezeichnet. Zu der bereits gezeigten Mo-
dellierungshierarchie wird also eine weitere Ebene mit den Zustinden s! hinzugefiigt:

S = WiW,...Wy
“", = 62 CiM; ((‘,‘J (J Z)
¢ = 858

Vollstiindig ergibt sich also fiir diese Arbeit die in Abbildung 2.2 dargestellte Hierar-
chie.

Die Modellierung von Zeichen durch eine Folge von Zustinden wurde bisher nur in
rein auf Hidden Markov Modellen basierenden Handschrifterkennern verwendet. Mit
dem in dieser Arbeit vorgestellten Ansatz wird diese Art der Modellierung erstmals
auch in einer hybriden Architektur aus neuronalem Netzwerk und Hidden Markov
Modellen eingesetzt.

Punke | Zustand | zeichen [——{ Won |—— suz |

Abbildung 2.2: In dieser Arbeit verwendete Modellierung der Handschrift

2.4 Erkennungsstrategien

Seit Beginn der Forschung auf dem Gebiet der Handschrifterkennung wurden zwei
grundsitzliche Erkennungsprinzipen verfolgt: ganzheitliche Ansitze und analytische
Ansdtze. Im ersten Fall wird die Erkennung global auf der ganzen Reprasentation eines
Wortes durchgefiihrt, d.h. kein Versuch unternommen, einzelne Zeichen oder andere
Teile der Worter individuell zu identifizieren. Im zweiten Fall werden Worter nicht
als Ganzes betrachtet, sondern als eine Sequenz kleinerer Einheiten, z.B. einzelner
Zeichen. Die Erkennung wird nicht auf der Wortebene, sondern auf einer darunter
liegenden Ebene auf Basis dieser kleineren Einheiten durchgefiihrt.

2.4.1 Ganzheitliche Ansitze

Ganzheitliche Ansitze folgen einem einfachen Schema: Im ersten Schritt erfolgt die
Normalisierung der originalen Eingabe und Extraktion von Merkmalen, die fiir die
Erkennung geeignet erscheinen. Der zweite Schritt beinhaltet die globale Erkennung
durch Vergleich der erzeugten Reprisentation der unbekannten Eingabe mit der von
gespeicherten Referenzen in einem Lexikon.

Diese Vorgehensweise fiithrt zu zwei wichtigen praktischen Konsequenzen:

e Da cine Segmentiernng der Eingabe in einzelne Zeichen vermieden und die Er-
kennung lediglich auf der globalen Ebene durchgefithrt wird, sind diese Ansdtze
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sehr robust gegen die oftmals erheblichen Deformationen einzelner Zeichen, wie
sie in freier, kursiver Handschrift zu beobachten sind.

o Die Erkennung ist zwangsliufig auf ein fest vorgegebenes Vokabular beschrankt,
d.h. es kdnnen lediglich Wérter aus dem jeweiligen Vokabular erkannt werden.

Der zweite Punkt fillt um so mehr ins Gewicht, wenn ein Training des Erken-
ners auf Wortebene erforderlich ist. In diesem Fall kann das Vokabular lediglich
durch einen Trainingsschritt modifiziert oder erweitert werden. Diese Eigenschaft be-
schrinkt ganzheitliche Ansétze auf Anwendungen, in denen das Vokabular statisch
definiert ist und nicht hiufig gedindert werden mufl. Die Grife des Vokabulars wird
dabei ggf. durch Speichergrenzen und Launfzeitanforderungen beschrinkt. Je grofer
das Vokabular ist, desto mehr Referenzen miissen im Speicher gehalten und bei der
Erkennung verglichen werden. Wegen der praktischen Einschrinkungen ganzheitli-
cher Ansitze werden sie heute nur noch fiir einige wenige Spezialanwendungen in der
Off-line Erkennung eingesetzt.

2.4.2 Analytische Ansitze

Bei analytischen Ansitzen erfolgt die Erkennung nicht auf der globalen Wortebene,
sondern auf definierten Wortuntereinheiten. Diese Einheiten kiénnen im einfachsten
Fall ganze Zeichen sein, jedoch auch beliehige andere Wortteile. In der Regel stehen
die Untereinheiten in Relation zu ganzen Zeichen, um die Erkennung unabhangig von
einem spezifischen Vokabular zu machen. D.h. jedes Wort ist als einfache Sequenz
dieser Untereinheiten darstellbar. Das Vokabular kann in diesem Fall dynamisch de-
finiert. werden, und ein Training des Erkenners auf Wortebene ist nicht unbedingt
erforderlich.

Ein wesentlicher Unterschied zwischen den einzelnen analytischen Ansitzen ist
neben den verwendeten Erkennungseinheiten die Art, wie bei der Erkennung die Seg-
mentierung der Eingabe in diese Einheiten erfolgt. Analytische Ansitze fallen dabei
in zwei Kategorien [WSG*94]:

e analytische Ansitze mit expliziter Segmentierung (Eingabesegmentierung)
e analytische Ansiitze mit implizierter Segmentierung (Ausgabesegmentierung)

Im ersten Fall erfolgt vor der Erkennung eine explizite Segmentierung der Eingabe
in die Untereinheiten, die dann jeweils getrennt voneinander erkannt werden, wie in
Abbildung 2.3 auf der Ebene von Zeichen dargestellt ist. Im zweiten Fall findet die
Segmentierung und Erkennung zur selben Zeit statt.

2.4.3 Analytische Ansitze mit expliziter Segmentierung
Die Erkennung erfolgt bei diesen Ansiitzen in drei aufeinanderfolgenden Schritten:

e Segmentierung der Eingabe in die jeweiligen Untereinheiten (z.B. einzelne
Zeichen).
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Abbildung 2.3: Explizite und implizite Segmentierung

e Unabhingige Erkennung der einzelnen Einheiten durch einen einfachen Ein-
zelzeichenerkenner.

¢ Kontextuelle Nachbearbeitung unter Verwendung von lexikalischem, syn-
taktischem und ggf. semantischem Wissen.

Vorteil dieser Methodik ist, daB fiir die Erkennung lediglich ein Einzelzeichener-
kenner benétigt wird, der unabhingig von allen anderen Komponenten entwickelt und
trainiert werden kann. Dafiir ist jedoch eine aufwendige Segmentierungskomponente
erforderlich. Der grofBte Nachteil dieser Ansitze ist, daB aufgrund der friithen Segmen-
tierungsentscheidung eine falsche oder ungenaue Segmentierung zu Fehlerkennungen
fithren kann.

Fehlerkennungen einzelner Wortteile kénnen unter Umstinden durch eine kon-
textuelle Nachbearbeitung korrigiert werden. Zur Verfiigung stehen hierfiir z.B. or-
thographische Korrekturtechniken, welche auf Statistiken iiber das Auftreten be-
stimmter Kombinationen aufeinanderfolgender Zeichen beruhen (z.B. N-Gramme,
Hidden-Markov Modelle mit Viterbi-Algorithmus), oder direkte Vergleiche einer Er-
kennungshypothese mit allen Eintrigen eines Vokabulars (z.B. Editierdistanzen, DP-
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Matching) [WF74]. Im zweiten Fall ist die Erkennung wiederum auf ein vorgegebe-
nes Vokabular eingeschrankt, wihrend im ersten Fall beliebige Worter der jeweiligen
Sprache erkannt werden kénnen. Die statistischen Verfahren sind zwar in der Regel
bei grofen Vokabularen erheblich schneller, produzieren aber unter Umstanden nicht
existierende Warter.

Zur expliziten Segmentierung ist folgendes festzustellen: Um ein optimales Erken-
nungsergebnis zu erzielen, miiften die Zeichengrenzen exakt bestimmt werden. Die
Zeichgrenzen lieflen sich jedoch weitaus genauer bestimmen, wenn bekannt wire, was
geschrieben wurde, d.h. das Erkennungsergebnis bereits vorlige.

2.4.4 Analytische Ansitze mit impliziter Segmentierung

Analytische Ansitze mit impliziter Segmentierung verlagern das Problem der Seg-
mentierung, sofern in manchen Fillen iiberhaupt von Segmentierung gesprochen wer-
den kann, soweit wie moglich an das Ende des Erkennungsprozesses. Erkennung und
Segmentierung finden gleichzeitig statt, die Segmentierung ist iiblicherweise ein Ne-
benprodukt der Erkennung. Nur in bestimmten Fallen, z.B. wenn fiir ein spiiteres
Training unbekannte Daten mit den Zeichengrenzen versehen werden sollen, sind die
Segmentierungsinformationen iiberhaupt von Interesse, da lediglich das Erkennungs-
ergebnis bendtigt wird. Fehler durch zu friihe Segmentierungsentscheidungen werden
hierdurch vermieden, dariiber hinaus kann aul aufwendige Segmentierungsalgorith-
men verzichtet werden. Syntaktisches Wissen iiber erlaubte Zeichenfolgen findet auch
hier wieder in Form statistischer Methoden oder direkt als Vokabular seinen Ein-
satz, um Fehlerkennungen zu reduzieren [Sen95]. Diesem Ansatz entspricht auch die
Architektur des in dieser Arbeit vorgestellten Erkennungssystems.

2.5 Neuronale Netze

Seit der Definition eines ersten neuronalen Modells von McCulloch und Pitts im
Jahr 1943 [MP43] haben sich kiinstliche neuronale Netze als ein effektives Werk-
zeug fiir die Mustererkennung erwiesen. Neuronale Netze haben daher sowohl in der
On-line als auch Off-line Schrifterkennung eine lang zuriickreichende Tradition. Noch
immer bilden sie in vielen heutigen Systemen die Basis fiir die Erkennung (siche
z.B. [KR9L, GAL*91, MBLD92, MBPV93, Sch95, Sen95]). Hinter dem Einsatz nen-
ronaler Netze steckt die Idee, die kognitiven Fihigkeiten des menschlichen Gehirns
mit seinen schitzungsweise iiber 10'" Neuronen (Nervenzellen), welche bestimmte In-
formationen iiber eine vorgegebene Verbindungsstruktur an nachfolgende Neuronen
weitergeben, zumindest ansatzweise nachzubilden. Mittlerweile hat sich eine Vielzahl
neuronaler Netzarchitekturen entwickelt, die sich w.a. hinsichtlich der Verbindungs-
struktur (vollstindige Verbindung, modulare Verbindung, rekurrente Verbindung),
der Transferfunktion (Sigmoid, Tangens Hyperbolicus, Radial-Basis Funktionen) oder
des verwendeten Lernalgorithmus (iiberwachtes oder uniiberwachtes Lernen) unter-
scheiden. In dieser Arbeit kommt ein mehrschichtiges Netz zum Einsatz, das mit
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dem Backpropagation-Verfahren trainiert wird. Dieses Netz berechnet die a poste-
riori Wahrscheinlichkeit fiir einen zeitlich begrenzten Bereich der Eingabe, dafl dieser
Bereich ein Zeichen bzw. Teil eines Zeichens einer bestimmten Ausgabeklasse enthilt.
Dieser Abschnitt gibt daher einen kurzen Einblick in die generelle Funktionsweise und
die Eigenschaften mehrschichtiger Netze.

2.5.1 Geschichtliche Entwicklung

Das 1943 von McCulloch und Pitts vorgeschlagene mathematische Modell eines Neu-
rons ist ein logisches Schwellwertelement mit zwei maglichen Zustinden (siehe Ab-
bildung 2.4). Dieses Schwellwertelement oder Neuron besitzt M Eingangsleitungen
x; und eine Ausgangsleitung y. Eine Eingangsleitung ist entweder aktiv (Eingabe
,1¥) oder ruhig (Eingabe ,0%). Die Aktivititen aller Eingangsleitungen kodieren die
Eingangsinformation daher als biniires Muster aus M Bit. Der Zustand des Neurons
ergibt daraus durch gewichtete Summation aller Eingabesignale x; und Vergleich der
Summe mit einem Schwellwert s. Uberschreitet die Summe den Schwellwert, so ist
das Neuron ,erregt”, andernfalls befindet es sich im Ruhezustand. Der erregte Zu-
stand und Ruhezustand sollen dem Feuern bzw. Nichtfenern eines Aktionspotentials
biologischer Neuronen entsprechen und werden im Modell durch die bindiren Werte
Null und Eins fiir die Aktivitét der Ausgabeleitung reprisentiert. Die Ausgabe y eines
Neurons ist also definiert durch

y= [T wiai—s),

wobei fiir die Schwellwertfunktion f gilt f(z) =1 fiir # > 0 und f(z) = 0 fiir z < 0.
McCulloch und Pitts zeigten, dafi jede beliebige logische Funktion durch gecignete
Kombination derartiger Schwellwertelemente realisiert werden kann.

X; %
X i

W, \/__: Y
X3 .

Wy

Xy
Abbildung 2.4: Das McCulloch-Pitts Neuron von 1943

Den nichsten Meilenstein in der Historie neuronaler Netze bildete 1962 das von
Rosenblatt vorgeschlagene einschichtige Perzeptron [Ros58, Ros62]. Es besteht aus
einer gegebenen Anzahl N von Neuronen, denen iiber M Einginge Eingabemu-
ster zugefithrt werden (Abbildung 2.5). Jedes Eingabemuster wird durch einen M-
komponentigen Merkmalsvektor & = (21, &2....,2p)" beschrieben und gehort zu
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einer von N Musterklassen. Die Klassifizierung der Eingabemuster und die genaue
Festlegung der Anzahl und Bedeutung der Komponenten z; werden durch die An-
wendungsaufgabe bestimmt. So kann es sich bei einem Off-line Ziffernerkeuner bei-
spiclsweise um Grauwertpixel der Ziffern handeln. Das Perzeptron lernt die korrekte
Klassifikation der Mustervektoren anhand bekannter Klassifikationsbeispiele im Lau-
fe einer Trainingsphase. Zur Klassifikation eines Musters r berechnet jedes Neuron n
einen bindren Ausgabewert y, gemaf

M

Un = I(Z u'mri)

Die Koeffizienten w,,; bestimmen das Verhalten des Neurons n und werden im Laufe
der Trainingsphase so angepaBt, dafi das Neuron » nur auf die Eingabemuster seiner
zugeordneten Klasse mit einem Ausgabewert y, = 1 reagiert.

Y /] ¥; Yy

X X X3 Xy X5 X5 X7

Abbildung 2.5: Das Perzeptron von Rosenblatt 1962

Einen Riickzug vieler Forschergruppen und inshesondere auch Forderer aus der
Forschung iiber neuronale Netze losten 1969 Minsky und Papert mit ihrer Feststellung
aus, daf das von Rosenblatt vorgeschlagene Perzeptron viele wichtige Probleme, die
nicht linear separierbar sind, gar nicht repriisentieren kann [MP69]. Dies zeigten sie
anhand einiger sehr einfacher Probleme, wie z.B. des XOR- oder , Parity“-Problems,
die das Perzeptron nicht zu lésen vermag.

Erst Anfang der achtziger Jahre, also nach fast 15 Jahren Stagnation, folgte ein
neuerlicher Aufschwung neuronaler Netze. Dieses erneute Interesse ist hauptsichlich
auf die Entwicklung und weite Publikation des Lernverfahrens Backpropagation, eines
Gradientenabstiegsverfahrens fiir mehrschichtige Perzeptrone (multi-layer perceptron,
MLP) im Jahr 1986 zuriickzufiihren [RHWS86]. Mittlerweile hat sich das MLP als
erfolgreichste Netzarchitektur durchgesetzt,
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2.5.2 Mehrschichtige neuronale Netze

Ein MLP ergibt sich durch die Hintereinanderschaltung mehrerer Neuronenschich-
ten (Abbildung 2.6), wodurch im Gegensatz zum einschichtigen Perzeptron auch die
Modellierung von komplexen, nicht-linearen Entscheidungsebenen maglich wird. Je-
des Neuron einer Schicht des MLP ist mit allen Nenronen der nachfolgenden Schicht
verbunden. Die erste Schicht nimmt das Eingabemuster anf und wird daher als Ein-
gabeschicht bezeichnet. Die letzte Schicht, deren Aktivititsmuster die Ausgabe des
MLP bildet, ist die Ausgabeschicht. Alle Schichten zwischen der Eingabe- und Ausga-
beschicht sind sog. verborgene Schichten. Die Neuronen dieser verborgenen Schichten
besitzen also keine direkten Eingabe- und Ausgabeleitungen. Ein Neuron der verbor-

/] D] Y

Ausgabeschicht

versteckte Schicht

Abbildung 2.6: Aufbau eines mehrschichtigen neuronalen Netzes

genen Schichten hat als Aktivitit
v = fO wiy),
7

wobei y; die Ausgabeaktivitdten der Neuronen der vorhergehenden Schicht sind. f(x)
ist eine typischerweise sigmoide Transferfunktion, d.h. f(x) ist nicht-negativ, iiberall
monoton steigend und strebt fir # —+ oo gegen asymptotische Sattigungswerte.
Hiufig wird die Sigmoid-Funktion
1
)= 1§es®

als Transferfunktion gewdhlt. Der Aktivititszustand der verborgenen Neuronen ist
nur mittelbar iiber die interne Verschaltung des Netzes zu beeinflussen, kann also
nicht durch die ,AuBenwelt* festgelegt werden, da keine direkten Verbindungen nach
auBen existieren. Lange Zeit war nicht klar, wie die Parameter w,; durch Lernen so
cingestellt werden konnen, dafl das Netz fiir eine bestimmte Eingabe die gewiinsch-
te Transformation in ein Ausgabesignal durchfiihrt. Das Backpropagation-Verfahren
bietet hierfiir eine Losung.
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2.5.3 Lernen durch Gradientenabstieg

Die Lernanfgabe besteht darin, die Gewichtsmatrix W der Gewichte w;; des MLP so
einzustellen, daf die Muster der gegebenen Trainingsmenge moglichst optimal klas-
sifiziert werden. Bei der allgemein iiblichen 1-aus-V Kodierung gehort jedes Muster
der Trainingsmenge zu einer eindeutigen Klasse. Jedes der N Neuronen der Ausga-
beschicht ist fest einer dieser Klassen zugeordnet. Wird ein Muster einer bestimmten
Klasse durch das Netz propagiert, sollte das zugehirige Ausgabeneuron eine moglichst
hohe Aktivierung erreichen, die itbrigen N — 1 Neuronen entsprechend eine moglichst
geringe. Wihrend der Lernphase des MLP werden fiir jedes Trainingsmuster die ak-
tuellen Aktivierungen y; der Ausgabeneuronen dem zugehdrigen Sollwert d; € {0,1}
gegeniibergestellt und die Abweichung des Ist-Wertes vom Sollwert festgestellt. Der
Sollwert d, hat den Wert 1, sofern das angelegte Muster zur Klasse 1 gehért, anson-
sten den Wert 0. Ein Ma# dafiir, wie gut das MLP die Aufgabe der Zuordnung der
Ausgabemuster y zu den Eingabemustern z erfiillt, ist der Fehler

N
Z E(yu - dﬂ)
n=1

iiber alle Musterpaare (y,,d,) mit der Fehlerfunktion F. Die hekannteste und am
hiufigsten verwendete Fehlerfunktion ist der quadratische Fehler (Mean Squared
Error, MSE)

1
Emse = 5 (4 —dj),
i

der hier der Einfachheit halber nur fiir ein Muster angegeben ist. Fiir einen Satz
vorgegebener Musterpaare (y,, d,) ist E eine Funktion aller Gewichte W. Im Hinblick
auf die zu losende Aufgabe sind die Gewichte W also optimal gewithlt, wenn der Fehler
E minimal ist. Die Bestimmung geeigneter Gewichte ist dementsprechend dquivalent
zur Minimierung der Fehlerfunktion E.

Die Suche nach einem Minimum der Fehlerfunktion £ erfolgt mit dem
Backpropagation-Algorithmus, einem Gradientenabstiegsverfahren, das auf dem Prin-
zip des steilsten Abstiegs beruht. Gradientenverfahren berechnen den Gradienten der
Fehlerfunktion und steigen entgegengesetzt zum Gradienten nach unten, bis ein Mi-
nimum erreicht ist. Hierbei wird versucht, den Fehler dadurch zu minimieren, dafl
eine Anderung aller Gewichte um einen Bruchteil des negativen Gradienten der Feh-
lerfunktion vorgenommen wird:

AW = —nVE(W)

Die Anderung AW der Gewichtsmatrix ist proportional zum negativen Gradienten
~VE(W) der Fehlerfunktion mit dem Lernfaktor 5 (auch Schrittweite genannt). Fiir
ein einzelnes Gewicht gilt somit
a
n Gu',)

Awyy = E(W)
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Um ein zu starkes Springen der Gewichtsinderungen in verschiedene Richtungen zu
verringern, kann bei der Berechnung von AW zusitzlich ein sog. Momentum hinzuge-
nommen werden, das einen Anteil des zuvor gemachten Schrittes beriicksichtigt. Das
Gradientenabstiegsverfahren findet nicht notwendigerweise das globale Minimum der
Fehlerfunktion, sondern kann ggf. in einem lokalen Minimum stecken bleiben.

2.5.4 Alternative Fehlerfunktion

Wie bereits erwihnt, ist der quadratische Fehler das hekannteste und am hiufigsten
eingesetzte FehlermaB. Vorteil dieses FehlermaBes ist, daff grofie Abweichungen des
Ist-Wertes y; vom Sollwert d; stiirker beriicksichtigt werden als kleine Abweichungen.
Probleme mit dem MSE treten jedoch dann auf, wenn eine grofe Anzahl von Ausga-
beneuronen und ein 1-aus-N Klassifikationsproblem vorliegen. In diesem Fall erzeugt
der Wert 0 fiir alle Ausgabenenronen bereits einen sehr kleinen Fehler, so dafi der
Lernimpuls zu gering ist fiir das Netz, um den Sollwert zu erlernen. Dieses Problem
wird z.B. durch die aus der Informationstheorie stammenden Cross Entropy. die
biniire Sollwerte voraussetzt, vermieden:

; ) ~logly;) fiir d; = 1
Bovy=— " —d:1 . . { el ¢
CE ;ldjloz(y,HU ;) log(1 - y;)] ; —log(1 —g;) fiir d, = 0.
Hier werden Abweichungen der Ausgabe y; vom Sollwert d; iiberproportional be-
straft, so daf auch bei einer groBen Anzahl von Ausgabeneuronen ein ausreichend
grofier Lernimpuls erzeugt wird. Die Cross Entropy wurde in allen Experimenten
dieser Arbeit als FehlermaB verwendet.

2.5.5 Eigenschaften mehrschichtiger Netze

Zwei wesentliche Eigenschaften mehrschichtiger neuronaler Netze machen sie inter-
essant fiir die Handschrifterkennung. Zum einen kénnen bereits mit einem MLP mit
nur einer verborgenen Schicht stetige Funktionen beliebig genau approximiert wer-
den, sofern die Anzahl verborgener Neuronen nur groff genug gewahlt wird [HSW89].
Zum anderen entsprechen die Ausgaben eines hinreichend komplexen MLPs bei einer
1-aus-N Repriisentation gerade den a posteriori Klassenwahrscheinlichkeiten der Trai-
ningsmuster [RL91]. Dies gilt, wenn wihrend des Trainings ein ausreichend kleiner
“ehler anf den Trainingsdaten erzielt wird und ausreichend viele, entsprechend der
a priori Klassenzugehorigkeit verteilte Trainingsmuster zur Verfiigung stehen. Dabei
konnen wihrend des Trainings sowohl die MSE Fehlerfunktion als auch die Cross
Entropy und andere Standard-Fehlerfunktionen verwendet werden [1P90].

2.6 Hidden Markov Modelle

Hidden Markov Modelle (HMM) haben sich seit den achtziger Jahren zu einem wich-
tigen und erfolgreichen Werkzeug in der Spracherkennung entwickelt [Rab89, WL90].
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Gerade dieses Anwendungsgebiet hat die Entwicklung der Theorie der HMMs in den
letzten Jahren stark vorangetrieben. Der Erfolg von HMMs begriindet sich unter an-
derem auf ihre Fihigkeit, sequentielle Daten mit zeitlicher Variabilitit zu verarbeiten.
Mittlerweile kommen sie auch in der Handschrifterkennung entweder alleine oder in
Verbindung mit neuronalen Netzen mehr und mehr zum Einsatz [NWF86, HOKK93,
NBNB93, BL93, FNCBY93, BBNNO4, SMSC94, MSSC94, KAM*94, Sch95, DHU97].
In dieser Arbeit werden HMMs zur hierarchischen Modelliernng von Einzelzeichen,
Wartern und Sétzen eingesetzt (siehe Abschnitt 2.6.5).

Jedes zu erkennende Wort wird im HMM durch ein abstraktes, statistisches Mo-
dell reprisentiert, dessen Gewichte automatisch anhand einer entsprechenden Da-
tenbasis erlernt werden konnen. Gesucht ist das Wort w; aus einem Vokabular
W = {wy,wy. ...}, das fiir eine gegebene handschriftliche Eingabe die hochste a po-
steriori Wahrscheinlichkeit hat:

P(X|uw;)Puw,)
F(X)

Die a priori Wahrscheinlichkeit P(w;) wird durch das Sprachmodell bestimmt, P(X)
leistet aufgrund seiner Unabhingigkeit von w, keinen Beitrag zur Entscheidung. Auf-
gabe des HMM ist es, die Verteilungsdichte P(X |u;) fiir die gegebene handschriftliche
Reprisentation X des Wortes w; durch P(X|X;) zu modellieren. P(X|\;) wird in ei-
nem zweistufigen Zufallsprozef berechnet: Zundchst wird in jedem Zeitschritt ein
interner Zustand des HMMs bestimmt und anschliefend davon abhingig die Wahr-
scheinlichkeit fiir einen Ausgabevektor.

Plw|X) =

2.6.1 Definition des HMM

Ein HMM X\ ist vollstindig definiert durch eine Menge von N Zustinden S =
{S1: 8555 Sx}. ein Beobachtungsalphabet V' = {v;.v2,...,vx} mit M Symbo-
len, die N x N Matrix 4 = (a;;) der (7br:1yungswnh.rsrhcinlichkei?en, die Matrix
B = (b;(k)) der Emissionswohrscheinlichkeiten in einem Zustand j und einen Start-
zustand = = {;}. Ublicherweise wird die kompakte Notation

A= (4,8,7)

zur Angabe der vollstiindigen Parameter eines HMMs verwendet. Die Zustdnde S,
werden in einem diskreten stochastischen Prozef durchlaufen, so daB die Zustands-
folge ¢ = qigo...gr mit g € S entsteht. Der initiale Zustand g, des Modells wird
gemiB der Wahrscheinlichkeitsverteilung 7 bestimmt:

mi=Plap=8;) firi=1...N

Die Matrix der Ubergangswahrscheinlichkeiten A legt den Wechsel von einem Zustand
g in den néchsten Zustand g+, fest:

a;; = Plg = Sjlge—1 = 5i) firi,j=1...N



32 Kapitel 2. Grundlagen der Handschrifterkennung

Fiir den Fall, daB jeder Zustand innerhalb eines Schrittes von jedem anderen Zustand
erreicht werden kann, wie an einem einfachen Beispiel in Abbildung 2.7a dargestellt,
ist a;; > 0 fiir alle 4, j. Fiir einfache Links-Rechts Modelle, wie sie in der Sprach- und

a) vollstindiges Modell b) Links-Rechts Modelle

a5 an B4y

Abbildung 2.7: Ein vollstandig verbundenes HMM (a) und einfache Links-Rechts
Modelle (b)

Handschrifterkennung iiblicherweise verwendet werden, gilt

a;; = 0 fiir j <iund
a;= 0 firj>i+A

D.h. es kann von einem Zustand nicht in einen bereits frither erreichten Zustand
zuriickgekehrt werden. Der Parameter A spezifiziert in diesem Fall die maximale
Sprungweite eines Ubergangs. In dem oberen Links-Rechts Modell von Abbildung 2.7b
wurde A = 2 gewihlt, in dem unteren Modell A = 1. Diese Modeile sind inshesondere
dazu geeignet, Signale zu reprisentieren, deren Eigenschaft sich iiber die Zeit hinweg
dndert.

Der durch A und = charakterisierte ProzeB wird Markovkette genannt. Sie bil-
det die erste Stufe des zweistufigen Zufallsprozesses. In der zweiten Stufe wird in
Abhingigkeit des aktuellen Zustands g, die Ausgabe o, = v, generiert, wobei vy ein
Symbol des Beobachtungsalphabets V ist. Die Matrix der Emissionswahrscheinlich-
keiten B = (b;(k)) mit

biik) = Plor=velge = S;)  firj=1..Nk=1...M

spezifiziert die Wahrscheinlichkeit, in der Folge O = 000 .07 die Ausgabe o, = vy
211 beobachten.

In der Praxis wird haufig vereinfachend angenommen, dafl die nichste Entschei-
dung nur auf dem unmittelbar vorhergehenden Zustand getroffen wird:

Plalq e ift=1401 ce 0 Op-1) = Pladge—y)
Plodgr .. q.oy...o—q) = Plgela)
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In diesem Fall wird von einem Hidden Markov Modell erster Ordnung gesprochen.
Dariiber hinaus ist der beschriebene Zufallsprozef stationir, d.h. der absolute Zeit-
punkt ¢ spielt fiir die jeweilige Entscheidung keine Rolle.

Sind nun die Zustinde S, das Beobachtungsalphabet V und A = (A, B, 7) gegeben,
kann das HMM mit folgendem Algorithmus eine Beobachtungssequenz O = 0104. .. o1
generieren:

1. Schritt 1: Wihle gemif der Wahrscheinlichkeitsverteilung 7 einen initialen
Startzustand ¢, = S;.

(V]

. Schritt 2: Setze t = 1.

3. Schritt 3: Wihle ein Symbol 0, = v, gemiB den Emissionswahrscheinlichkeiten
bi(k) des aktuellen Zustands g,.

4, Schritt 4: Gehe gemiB den in A gegebenen Ubergangswahrscheinlichkeiten
Qg q0., vom aktuellen Zustand g in einen neuen Zustand g4y fiber.

5. Schritt 5: Setze { =t + 1; wenn t < T ist, gehe zuriick zu Schritt 3.

Dieser einfache Algorithmus kann zum einen als Generator von Beobachtungen und
zum anderen als Modell dafiir eingesetzt werden, wie eine gegebene Beobachtungsse-
quenz durch ein entsprechendes HMM erzeugt wurde.

Drei grundlegende Probleme miissen gelést werden, um Hidden Markov Modelle
der obigen Form fiir den praktischen Einsatz nutzbar zu machen:

I. Wie kann die Wahrscheinlichkeit P(O|A) einer hestimmten Beobachtungsse-
quenz O = 0y04...0r bei gegebenem Modell A = (A, B, «) effizient berechnet
werden?

2. Wie kann bei gegebenem Modell A die Zustandsfolge @ = ¢i¢2...¢r bestimmt
werden, die die Beobachtungsfolge O = 0,05 ...0pr am wahrscheinlichsten ver-
ursacht hat?

3. Wie konnen die Parameter des Modells A = (A, B, #) so eingestellt werden, da$§
sie P(O|\) maximieren?

Losungen fiir diese Probleme stellen die folgenden Abschnitte in Form der
Vorwiirts-, Viterbi- und Baum-Welch-Algorithmen vor.

2.6.2 Der ,,Vorwirts“-Algorithmus

Es soll nun fiir die Beobachtungssequenz O = 0y02...0p die Wahrscheinlichkeit
P(OIN) bestimmt werden, daB @ durch das Modell A erzeugt wurde. Dabei kann O
durch mehrere unterschiedliche Zustandsfolgen ¢ € 57 erzeugt worden sein. Setzt man
eine konkrete Zustandsfolge Q = qi¢a . .. qr voraus, kann P(O[A, Q) durch Aufmulti-
plizieren der Ubergangs- und Emissionswahrscheinlichkeiten entlang von @ berechnet
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werden: ,
P(O|QX) = mg, by, (ar) Ham,,,q,hq,(o,)
=2
Die Wahrscheinlichkeit P(O})) ist damit die Summe der Wahrscheinlichkeiten aller
moglichen Pfade g € S7:

-
P(O|A) = Z P(Olq,A) = Z Trt]lbm(o‘l’H“‘q«—h'l:bw(at)
geST QEST t=2

Da die Anzahl méglicher Zustandsfolgen und damit der Berechnungsaufwand O(TNT)
fiir obige Formel exponentiell mit der Lange 7' der Beobachtungssequenz wachsen,
ist diese Art der Berechnung fiir den praktischen Einsatz nicht nutzbar. Mit dem
sog. Vorwirtsalgorithmus, der anf dem Prinzip der dynamischen Programmierung
beruht, steht jedoch ein effizienterer Algorithmus zur Verfiigung. Hierfiir werden die
Vorwiirtsvariablen a,(7) definiert als

(t,(i) T P[o,m...o,,q, = S,'r\) fiirt=1.. .T.i =)o .'V.
die wie folgt rekursiv mit Aufwand O(7) berechnet werden kinnen:

w;b;(o1) firt =1
N, g (i)agbi(o) fiirt > 1

alj) = {

Mit dieser Definition ergibt sich die gesuchte Wahrscheinlichkeit P(O[A) als

N
PO =Y ar(i)
i=1
Eine andere Sichtweise der Berechnung von P(O|\) ist, eine Bewertung dafiir zu
finden, wie gut ein gegebenes Modell auf die Beobachtungssequenz pafit. Diese Sicht-
weise ermoglicht es z.B., bei mehreren konkurrierenden Modellen dasjenige Modell
auszuwdihlen, welches zu der Beobachtung am besten pafit.

2.6.3 Der Viterbi-Algorithmus

Das Problem, bei gegebenem Modell A die joptimale” Zustandsfolge Q@ = q1ga...qr
zu bestimmen, die am wahrscheinlichsten die Beobachtungssequenz O = 0107...07
verursacht, ist nicht eindeutig losbar. Die Losung hingt jeweils von der Definition des
Optimalititskriteriums ab. Das in der Sprach- und Handschrifterkennung am héinfig-
sten verwendete Optimalitatskriterium ist, diejenige Zustandsfolge @ (anch Pfad ge-
nannt) zu bestimmen, die P(Q|O, \) maximiert:
Q = argmax P(g|O, \) = argmax P(O. q|A)
qesT qes?

Q kann mit dem Viterbi-Algorithmus. einer wiedernm aufl dynamischer Programmie-
rung basierenden Variation des Vorwirtsalgorithmus, berechnet werden. Anstelle der
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partiellen Gesamtwahrscheinlichkeit a;(t) wird hier die beste Bewertung entlang eines
Pfades zum Zeitpunkt ¢ berechnet

d(i) = max Ployog...00.1qo .- Qe=1.@ = Sj|A)
,,557—1

und in der Rekursion der Definition des Vorwirtsalgorithmus die Summe durch eine
Maximumbildung ersetzt, so daf:

5.ty = { mbite) fiirt =1
= max¥. &y (i)a;b;(o) fiirt > 1
Mit dieser Definition erhdlt man mit

P(0,q|A) = P*(O|A) = max]_,dr(j)

eine meist ansreichende Niherung fiir P(O|X).

2.6.4 Der Baum-Welch-Algorithmus

Trainingsmethoden fiir HMMs basieren iiblicherweise auf dem Maximum-Likelihood
Kriterium. Die Parameter des Modells werden, ausgehend von initialen Parametern,
anhand einer Trainingsmenge iterativ so eingestellt, daf mit jeder Iteration die Wahr-
scheinlichkeit steigt, daB die Trainingsmenge durch dieses Modell erzengt wurde. Ist
A = (A, B, ) ein Modell fiir ein Wort w und O ein Trainingsmuster fiir w, so sind
die Parameter A" gesucht, die die Produktionswahrscheinlichkeit von O maximieren:

A" = argmax P(O|A)
A

Eine analytische Léisung fiir die Berechnung der optimalen Parameter A ist aufgrund
des zweistufigen Zufallsprozesses nicht méglich. Tatsdchlich gibt es kein optimales
Verfaliren, welches fiir eine endliche Beobachtungssequenz die Modellparameter be-
stimmt. Mit dem Baum-Weich- oder forward-backward-Algorithmus existiert jedoch
ein Verfahren, das durch iterative Schiitzung zumindest ein lokales Minimum berech-
net. Ausgehend von den Parametern A\ = (A, B, «) schiitzt dieses Verfahren aus den
Trainingsdaten neue Parameter A= (A, B, %), fiir die gilt, daB entweder X = X oder
P( Ol;\) > P(O)A) ist. Um A zu bestimmen, werden die im Training durchlaufenen
Zustinde und Zustandsiiberginge gezihlt und daraus mit den in [Rab89] vorgesteliten
Schitzverfahren neue Werte fiir A, B und 7 berechnet,

2.6.5 Hidden Markov Modelle in der Handschrifterkennung

In Abschnitt 2.3 wurde dargelegt, wie Handschrift hierarchisch auf unterschiedlichen
Ebenen modelliert werden kann. Diese Modellierung wird nun mit HMMs entspre-
chend ausgedriickt. Sie stellen die Grammatik dar, die angibt, wie Zeichen, Warter
und Sitze jeweils aus den nichstkleineren Einheiten aufgebaut werden. Die HMMs
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in Abbildung 2.8a modellieren einzelne Zeichen durch eine Sequenz dreier abstrak-
ter Zustinde wie in dieser Arbeit verwendet. Bei der Erkennung eines dieser Zeichen
miissen jeweils alle drei Zustinde dieser Zeichen-HMMs durchlanfen werden, Worter
der Sprache werden entweder durch eine Konkatenation der HMMs der einzelnen
Zeichen dieses Wortes gebildet (Abbildung 2.8b) oder durch einfache Riickkopplung
der Zeichen-HMMs, wenn bei der Erkennung kein Vokabular verwendet wird (Abbil-
dung 2.8¢). Fiir die Satzerkennung ist schliellich nur noch eine zusitzliche Riickkopp-
lung vom Ende der Wort-HMMs zuriick zu den Wortanfingen nitig (Abbildung 2.8d).
In dieser Arbeit werden die Emissionswahrscheinlichkeiten fiir die Zustinde der ver-
wendeten HMMs aus den a posteriori Ausgabewahrscheinlichkeiten eines neuronalen
Netzes bestimmt.

888888888
o
883883888

3888883887

Abbildung 2.8: Modellierung der Schrift mit Hidden Markav Modellen

2.7 Sprachmodelle

Sprachmodelle stellen die a priori Walrscheinlichkeiten P(W) fiir Wortfolgen W =
wyy . . wy, (bzw. P(C) fiir Zeichenfolgen (' = ¢yea ... ¢, wenn die Einzelworterken-
nung ohne Vokabular erfolgt) bei der Maximiernng des Ausdrncks P(X|W) - P(W)
fiir eine gegebene Eingabe X zur Verfiigung. P(X|W) - P(W) ist die gesuchte Aus-
gabe des Erkennungssystems. Die Verwendung statistischer Sprachmodelle ist die am
weitesten verbreitete Technik der Sprachmodellierung, inshesondere anf dem Gebiet
der kontinuierlichen Spracherkennung. Da in der Handschrifterkennung das gleiche
grundlegende Erkennungsproblem zu losen ist, kemmen sie auch hier mittlerweile
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hiufig zum Einsatz [SNBK93]. Statistische Sprachmodelle bestimmen Wahrschein-
lichkeiten fiir Wortiiberginge aus moglichst groBen Textkorpora, im Gegensatz zu
linguistischen Ansitzen, die versuchen, syntaktisches und semantisches Wissen iiber
die Sprache explizit durch Grammatiken zu modellieren.

Die a priori Wahrscheinlichkeit (W) ist unabhiingig von der Eingabe X und kann
daher isoliert betrachtet werden. Problematisch ist die Bestimmung der P(W) nur
dann, wenn sie fiir ganze Siitze geschitzt werden sollen. Im Falle eines Einzelworter-
kenners muf lediglich fiir jedes einzelne Wort w; die a priori Wahrscheinlichkeit. P{w;)
ermittelt werden. Bei der Erkennung von Wortfolgen hingegen ergibt sich P(W) fiir
W =wywy... w, aus

Plunwa .. .wy) = Pwy) - P(wswy) » Plws|wywg) -+ Plwa|wiws . .. way)

Die einzelnen Faktoren enthalten zu viele Variablen, um auf verfiigbaren Textmen-
gen geschiitzt werden zu konnen. Daher beschrinkt man sich in der Regel auf sog.
N-Gramme. Diese beruhen auf der Annahme, daff in Plw;|wws. .. wioqy) mit ei-
nem zunehmenden Abstand eines Wortes w; vom Wort w; dessen Einfluf auf w;
sinkt. Umgekehrt haben die unmittelbar vorangehenden Worter w,—y und w;_2 einen
stirkeren EinfluB auf w,. N-Gramme tragen diesem Umstand dadurch Rechnung, daff
anstelle des vollstindigen Kontextes wywy...w,_; nur der eingeschrinkte Kontext
Wi x4t ---wiy betrachtet wird. Pw;|ui-nyy ... wi-y) gibt alsa die Wahrscheinlich-
keit fiir ein Wort w, an, unter der Voraussetzung, daf unmittelbar vorher die N —1
Wirter w;_y4; ... w;—; beobachtet worden sind. Fiir P(w;iwa. .. w,) ergibt sich daher

Pluwywy ... w,) = Plw)-Plwalwy) -+ - Ployq|w ... wy_a) H Plw|wi—nsy ... wi—y)
=N

Anfgrund der nur begrenzt zur Verfiigung stehenden Textmengen, die nicht al-
le Wortfolgen abdecken kénnen, und des hohen Berechnungsaufwandes bei groBen
Vokabularen werden in der Praxis meist nur 1-Gramme (Monogramme), 2-Gramme
(Bigramme) und 3-Gramme (Trigramme) verwendet.

N-Gramme werden aus moglichst groien Textkorpora geschitzt, indem die Auf-
trittshiufigkeiten der entsprechenden Worttupel gezahlt werden:

FWi N4t - - Wi Wi

Pluw,|wimngy - - wiza) =
FWiN 41 - Winy

Aus einem endlichen Textkorpus kénnen die echten Wahrscheinlichkeiten nur an-
gendhert werden. Problematisch hierbei ist, daB selbst bei groflen Textmengen bei der
Berechnung von Trigrammen nur ein kleiner Teil aller moglichen Wortfolgen auftritt.
Fiir den GroBteil aller moglichen Trigramme kann also gar keine Wahrscheinlichkeit
angenihert werden. Hier behilft man sich damit, daB in diesen Fillen auf Bigramme
und Monogramme zuriickgegriffen wird. Kann also ein Trigramm P(w;|w;w,) nicht
berechnet werden, wird auf das Bigramm P(wg|us) zuriickgegriffen. Ist auch dieses
uicht verfiighar, verwendet man das Monogramm P(w;).
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Die Perplexitit gibt den mittleren Verzweigungsgrad eines Sprachmodells an und
kann als ein MaB fiir den Schwierigkeitsgrad des Sprachmodells betrachtet werden. Sie
mifit den Informationsgehalt eines Textes und beruht auf dem Begrifl der Entropie.
Die Perplexitit fiir Trigramme ist definiert als

1

8% ?..l"ﬂp(l'.'lw-gu-,_.p

PP =

2.8 Handschrift- und Spracherkennung im Ver-
gleich

Wie die Problemdefinition in Abschnitt 2.2 bereits zeigt, bestehen einige Gemeinsam-
keiten zwischen der On-line Handschrift- und Spracherkennung. Analog dem Sprach-
signal ist die handschriftliche Eingabe, repriisentiert als Folge von z—, y-Koordinaten,
ein Signal iiber die Zeit. In beiden Fillen sind die zur erkennenden Einheiten der Spra-
che (Zeichen in der Schrifterkennung, Phoneme in der Spracherkennung) wohldefiniert
und endlich in der Anzahl. Aus diesen werden jeweils Worter gebildet, die ihrerseits
Bestandteil von Sitzen sind. Ahnlich den Koartikulationseffekten der Sprache, hingt
die Form eines Zeichens bei kursiver Schrift oftmals geringfiigig von benachbarten Zei-
chen ab. Bei Druckschrift tritt der Effekt allerdings nur selten auf. In dieser Arbeit
wird er nicht gesondert durch entsprechende Modellierung beriicksichtigt, da im Ver-
gleich zur Gesamtlinge des zeitlichen Signals eines Zeichens der dadurch betroffene
Bereich nur sehr kurz ist. Die unterschiedlichen Schreibweisen eines Zeichens ent-
sprechen unterschiedlichen Sprechweisen von Phonemen. Sowohl in der Handschrift-
als auch Spracherkennung muB das Eingabesignal in Zeichen/Phoneme und Worter
zerteilt werden. Die Segmentierung erfolgt hierhei entweder explizit vor der Erken-
nung oder integriert in den Erkennungsprozeff. Unterschiedliche Charakteristiken der
Aufnahme-Hardware, d.h. des Mikrophones bzw. Grafiktabletts, miissen sowoh! in der
Sprach- als auch Handschrifterkennung beriicksichtigt und ggf. durch entsprechende
Vorverarbeitung der Daten kompensiert werden.

Obwohl die Gemeinsamkeiten zwischen Handschrift- und Spracherkennung iiber-
wiegen, sind hier einige grundsiitzliche Unterschiede zu nennen, die zum einen die
Erkennung erschweren und zum anderen aber auch erleichtern. Wihrend in der Spra-
cherkennung Wortgrenzen bei kontinuierlicher Sprache ohne Pausen schwer zu detek-
tieren sind, treten sie bei der Handschrifterkennung durch Abheben und Wiederauf-
setzen des Stiftes zwischen aufeinanderfolgenden Wirtern, d.h. eine Unterbrechung
des sonst kontinuierlichen Punkteflusses, deutlicher hervor. Daher sollten hier Wort-
folgen leichter zu segmentieren sein. Allerdings ist zu beriicksichtigen, dafl nicht jedes
Abheben des Stiftes einen Wortiibergang bedeutet und umgekehrt in manchen Fillen
ein Wortiibergang auch ohne Unterbrechung der Trajektorie erfolgen kann.

Ein weiterer Unterschied besteht darin, daB im Sprachsignal die Sprachvektoren
eines Phonems immer in ununterbrochener zeitlicher Reihenfolge auftreten, d.h. nicht
durch Sprachvektoren anderer Phoneme unterbrochen werden. Ein Phonem befindet
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sich also immer vollstindig in einem zusammenhéingenden Bereich des Sprachsignals.
In der Handschrifterkennung hingegen ist dies hiiufig nicht der Fall, insbesondere
bei Wartern, die z.B. die Buchstaben ,t*, .i* und ,j* enthalten. Diese Buchstaben
werden oftmals erst nach Beendigung des Wortes durch die zugehorigen ,,i*-Punkte
und ,1“-Striche vervollstandigt. Dariiber hinaus kann ein bereits beendeter Bereich
der Eingabe jederzeit nachtriiglich durch Einfiigen, Laschen oder Uberschreiben von
Zeichen korrigiert werden, wodurch die Erkennung erschwert wird.

Wie bereits friiher erliutert, wird zwischen On-line und Off-line Handschrifter-
kennung unterschieden. Eine solche Unterteilung existiert fiir die Spracherkennung
nicht, obwohl auch dort Sprache off-line, d.h. nicht im interaktiven Dialog mit dem
Erkenner, erkannt werden kann. In diesem Fall wird die Sprache auf Tonbindern auf-
genommen und erst zu einem spiteren Zeitpunkt digitalisiert und erkannt. Aber auch
dann erhilt man weiterhin ein dynamisches Sprachsignal iiber die Zeit. Dem Tonband
zur Archivierung von Sprache entspricht in der Handschrifterkennung Papier, auf dem
handschriftliche Texte festgehalten werden. Allerdings geht hier die zeitliche Informa-
tion bei der nachtriglichen Digitalisierung der Texte verloren, d.h. es entsteht ein
statisches Grauwertbild, in dem die zeitliche Entstehung der Trajektorie nicht mehr
kodiert ist. Handschrift hat also zwei grundsitzlich verschiedene Reprisentationen,
auf denen ggf. jeweils mit unterschiedlichen Techniken die Erkennung basieren kann.
Eine intuitive Darstellung der Sprache ohne den zeitlichen Ablauf existiert nicht.

Wie die vorgestellten Erkennungsansiitze im folgenden Kapitel zeigen, haben sich
aufgrund der vielen Gemeinsamkeiten der Problemstellung auch die entwickelten
Techniken der Handschrift- und Spracherkennung mittlerweile stark angenéhert. Vie-
le Erkennungsmethoden wurden zuniichst fiir die Spracherkennung entwickelt und
anschlieBend fiir die Handschrifterkennung adaptiert.

2.9 Zusammenfassung

Mit Ausnahme einiger weniger Spezialanwendungen basieren heutige Erkennungs-
systeme fiir kontinuierliche Handschrift auf analytischen Ansitzen mit expliziter
oder impliziter Segmentierung. Die explizite Segmentierung der Eingabe in einzelne
Zeichen erfordert aufwendige Segmentierungsalgorithmen, die unabhingig von dem
Erkennungsergebnis die Zeichengrenzen bestimmen, was insbesondere bei kursiver
Handschrift wegen der frithen Segmentierungsentscheidung hiaufig zu Fehlerkennung-
en fiihrt. Diese Ansitze werden daher iiberwiegend fiir die Off-line Erkennung ma-
schinell gedruckten Textes eingesetzt, wo die Zeichengrenzen leichter zu finden sind.
Analytische Ansitze mit impliziter Segmentierung verlagern die Segmentierungsent-
scheidung an das Ende des Erkennungsprozesses, so da8 das Erkennungsergebnis mit
in die Entscheidung einbezogen werden kann. Frithe Segmentierungsentscheidungen,
die in den nachfolgenden Erkennungsschritten nicht mehr korrigiert werden knnen,
werden so vermieden.

Neuronale Netze und Hidden Markov Modelle sind aufgrund ihrer Eigenschaften
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die derzeit am hinfigsten verwendeten Techniken zur Erkennung sowohl von Einzel-
zeichen als auch kontinuierlicher Handschrift. Der Erfolg neuronaler Netze begriindet
sich auf ihre Féhigkeit, zum einen stetige Funktionen beliebig genau approximieren
und zum anderen die a posteriori Wahrscheinlichkeiten der gegebenen Trainingsmu-
ster schiitzen zu kémnen. Hidden Markov Modelle verdanken ihren Erfolg inshesondere
der Fihigkeit, sequentielle Daten mit zeitlicher Variabilitit zu verarbeiten, wie sie bei
der On-line Handschrifterkennung vorliegen. Sowohl neuronale Netze als auch Hidden
Markov Modelle erlernen ihre Parameter automatisch anhand einer entsprechenden
Datenbasis mit Trainingsmustern. In dieser Arbeit werden die diskriminativen Fihig-
keiten neuronaler Netze mit Hidden Markov Modellen zur Modellierung der syntak-
tischen Informationen der Sprache in einer hybriden Architektur vereinigt.

Syntaktisches Wissen iiber die zugrundeliegende Sprache kann durch Vokabulare
und Sprachmodelle in die Erkennungsentscheidung eingebracht werden. Vokabulare
schrinken die Erkennung auf eine Liste legaler Worte der Sprache ein. Worte des
Vokabulars werden dabei durch Hintereinanderschaltung der Modelle einzelner Zei-
chen gebildet. Sprachmodelle stellen dariiber hinaus die a priori Wahrscheinlichkeit
fiir bestimmte Wortfolgen in der Sprache zur Verfilgung. Diese Wahrscheinlichikeiten
werden anhand groBer Textmengen berechnet. In der Praxis werden iiblicherweise nur
Mono-, Bi- und Trigramme verwendet.
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Kapitel 3
Verwandte Arbeiten

Dieses Kapitel gibt einen Uberblick iiber verwandte Arbeiten aus dem Forschungsge-
biet der Handschrifterkennung. Das Hauptaugenmerk gilt dabei Systemen zur On-line
Erkennung von Wartern und Sitzen, die typische Erkenneransitze reprisentieren,
d.h. jeweils fiir eine Klasse von Erkennern stehen. Beriicksichtigt werden aber auch
Ausitze der Off-line Erkennung, die fiir die On-line Erkennung adaptiert wurden. Bei-
spiele fiir ganzheitliche und analytische Ansitze mit expliziter Segmentierung werden
hier nur der Vollstéandigkeit halber vorgestellt, da sich Ansdtze mit impliziter Segmen-
tierung als deutlich iiberlegen erwiesen haben. Spezielle Ansitze der Einzelzeichener-
kennung, die keinen Beitrag zur Wort- und Satzerkennung leisten, werden auBer Acht
gelassen, da die Einzelzeichenerkennung nicht primires Thema dieser Arbeit ist. So-
weit moglich werden fiir alle beschriebenen Arbeiten Erkennungsergebnisse und die
Bedingungen, unter denen sie erzielt wurden, angegeben, um den derzeitigen Stand
der Forschung in der Handschrifterkennung zu verdeutlichen. Die Gruppierung der
Arbeiten in einzelne Abschnitte dieses Kapitels ist lediglich eine grobe Orientierung
und nicht eindeutig, da manche Systeme mehreren Konzepten zuzuordnen sind. Einen
ausfiibrlicheren Uberblick iiber Erkennungsansitze und konkrete Systeme der On-line
Handschrifterkennung geben Tappert et al. [TSW90|, Nouboud et al. [NP90] und
Lecolinet et al. [LB93|. Einen Einblick in die Off-line Handschrifterkennung und
deren geschichtliche Entwicklung vermitteln die Zusammenfassungen von Govindan
et al. [G590], Suen et al. [SBM80| und Harmon [Har72].

3.1 Ganzheitliche Ansitze

Eines der ersten Systeme zur On-line Erkennung kursiver Wérter wurde von Ear-
nest [Ear62] bereits im Jahr 1962 entwickelt. Obwohl fiir die On-line Erkennung ent-
worfen, folgt sein Ansatz eher Off-line Methoden, da kein Gebrauch von den zeitlichen
Informationen gemacht wird. Das gesamte zu erkennende Wort wird durch einen 3-
wertigen Merkmalsvektor reprisentiert, der die Anzahl der Oberlingen, Unterlingen
und ,t“-Striche spezifiziert. Dieser Merkmalsvektor wird mit den theoretischen Merk-
malsvektoren von 10000 Wirtern eines Vokabulars verglichen nnd daraus die Liste
der Worter mit derselben Kodierung ermittelt. Aus dieser Liste mit im Durchschnitt 8
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Wirtern wird abschliefiend dasjenige Wort gewihlt, das die z-Position der Ober-, Un-
terlingen und ,t“-Striche am besten erklirt. Getestet mit 107 zufillig ausgewihlten
Wértern von 5 Schreibern erzielte dieses System eine Erkennungsrate von 60%.

Einen ihnlichen Ansatz verfolgten Frishkopf et al. [FH61] etwa zur selben Zeit.
Im Gegensatz zu der Arbeit von Earnest wurde hier die zeitliche Information mit in
die Erkennung einbezogen. Worter werden durch die zeitlich geordnete Sequenz der
lokalen Extremalpunkte der Stifttrajektorie in horizontaler und vertikaler Richtung
reprasentiert. Jeder Extremalpunkt wird durch einen Merkmalsvektor mit folgenden
Informationen erganzt: Art des Extremalpunktes (Minimum, Maximum ), die Neigung
der Trajektorie zwischen dem vorherigen und dem aktuellen Extremunm (positiv, ne-
gativ), Kriimmung der Trajektorie zwischen dem aktuellen nnd dem folgenden Ex-
tremum (konkav, konvex) und letztlich die vertikale Position des Extremums (Unter-,
Oberlinge, Mittelbereich). Nach der Berechnung dieser Merkmale wird die Liste der
Extrema mit denen von Wértern aus einem Vokabular verglichen, die eine dhnliche
Anzahl Extrema aufweisen. Das Wort bzw. die Worter mit der besten Ubereinstim-
mung bilden die Ausgabehypothese des Systems. Beim Test von 500 Wortern von
5 Schreibern befand sich die gesuchte Antwort in 46% aller Fille unter den besten
zwei Hypothesen des Erkenners. In 85% aller Fiille war das gesuchte Wort unter den
besten 20 Hypothesen zu finden.

Abbildung 3.1: Kodierung einer Trajektorie durch eine Folge von Freeman Codes

Auf einer Reprisentation der Worter durch eine Folge sog. Freeman Codes [Fre61]
basiert das Erkennungssystem von Farag [Far79], das als eines der ersten Systeme
Hidden Markov Modelle zur Handschrifterkennung einsetzte. Fiir jeweils zwei auf-
einanderfolgende Punkte der Trajektorie wird der Verbindungsgeraden eine von 8
Richtungen zugewiesen, wie in Abbildung 3.1 dargestellt ist. Fiir das dort abgebildete
Zeichen ,B* ergibt sich daraus die Kodierung ,,6664566705670%. Fiir eine Gewichtung
der Ubereinstimmung beim Vergleich eines Wortes mit den Prototypen eines kleinen,
10 Waorter umfassenden Vokabulars werden Hidden Markov Modelle eingesetzt. Die
Zustinde der Markov Ketten entsprechen dabei den 8 Richtungsvektoren der Free-
man Kodierung. Getestet anf 200 Wortern von 10 unterschiedlichen Schreibern, die
gleichzeitig auch fiir das Training der Hidden Markov Modelle dienten, wurde hier
eine Erkennungsrate von 98% erzielt.

Die in diesem Abschnitt vorgestellten Ansitze sind insofern interessant, als sie
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bereits Methoden verwenden, die auch heute noch eingesetzt werden, wenn auch meist
in weiterentwickelten Formen. So finden sich in heutigen On-line Systemen hiufig
noch immer Merkmale, wie Ober-, Unterlingen, Richtungen, Winkelinderungen usw.
Auch die Beobachtung, da8 lokale Minima und Maxima der Stifttrajektorie wichtige
Informationsquellen bei der Erkennung sind, ist heute noch von Bedeutung.

3.2 Analytische Ansétze mit expliziter Segmentie-
rung

Bereits sehr friih wurden neben ganzheitlichen Ansdtzen auch analytische Ansitze
mit expliziter Segmentierung entwickelt, bei denen Worter durch Zerlegung in klei-
nere Einheiten und nicht mehr als Ganzes erkannt werden. Eines der ersten Systeme
dieser Art wurde 1964 von Mermelstein et al. [MEG4] entwickelt. Worter wer-
den dort anhand der lokalen y-Extrema (Abbildung 3.2a) in eine zeitlich geordnete
Folge von aufwirts und abwirts gerichteten Liniensegmenten unterteilt. Jedes der
Liniensegmente wird anschlielend entsprechend seiner statistischen Wahrscheinlich-
keit einer von 12 Klassen zugeordnet. Die sich daraus ergebende zeitliche Folge dieser
Klassen wird analog den oben vorgestellten ganzheitlichen Ansdtzen mit Prototy-
pen der Warter cines gegebenen Vokabulars verglichen und das am besten passende
Wort ausgewihit. Experimente mit diesem Ansatz wurden anhand von 100 Wortern
(12 verschiedene Warter) von 4 Schreibern durchgefiihrt. Die Erkennungsrate betrug
90%, wenn die Wahrscheinlichkeiten der Liniensegmente auf den Testdaten mithe-
rechnet wurden, sonst 60%. Lediglich anhand der lokalen y-Minima segmentiert wird
die Eingabe in dem System von Ehrich et al. [EKT75], das ein Jahrzehnt spiter
entwickelt wurde.

a) b) ‘

Abbildung 3.2: Segmentierung anhand der lokalen y-Extrema (a) und der minimalen
Geschwindigkeit (b)

Alternative Segmentierungspunkte werden von Morrasso et al. verwen-
det [Mor89, MBPV93]. Anstatt durch lokale Extrema sind ihre Segmentierungspunkte
durch Punkte der Trajektorie mit minimaler Schreibgeschwindigkeit gegeben (Ab-
bildung 3.2b). Dies sind insbesondere Punkte, in denen abrupt die Schreibrichtung
geiindert wird. Die so gefundenen Liniensegmente werden anschlieflend durch einen
9-dimensionalen Merkmalsvektor kodiert und mit selbstorganisierenden Karten von
Kohonen [Koh88] klassifiziert, so daf sich eine Folge von Buchstabenhypothesen er-
gibt, die abschliefend mit einem 4000 Worter umfassenden Vokabular verglichen
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wird. Mit diesem Ansatz erreichten Morrasso et al. eine schreibernnabhingige Wort-
erkennungsrate von knapp 70%. Dieselbe Segmentierungstechnik kam auch bei Flann
et al. zum Einsatz [FS93]. Fiir die Klassifikation der Segmente werden hier jedoch
mehrschichtige Perzeptrons verwendet. Bei einem Vokabular von 1000 Wértern ist
die schreiberabhingige Erkennungsrate mit 90% angegeben.

Weitere Techniken der Segmentierung beschreiben Teulings et al. in [TS92]. Fine
Zusammenfassung von Segmentierungstechniken der Off-line Handschrifterkennung
geben Dunn et al. in [DW92].

Svsteme, die auf einer Segmentierung der Eingabe anhand der lokalen Extrema
der Trajektorie beruhen, zeigen eine schlechte Generalisierung auf unbekannte Schrei-
ber. Die wesentlichen Probleme ergeben sich dadurch, dafl zum einen viele Extrema
keine gewiinschten Segmentierungspunkte repriisentieren und daher entfernt werden
miissen bzw. in manchen Fillen ein eigentlich erwartetes Extremnum fehlt. Zum an-
deren hingt die Existenz der Extrema stark von dem Schreibstil ab. In dieser Arbeit
werden die lokalen Extrema daher lediglich dazu genutzt, die Schreiblinien der Ein-
gabe zu bestimmen. Eine Segmentiernngsentscheidung anhand solcher Extrema wird
aufgrund der eben genannten Probleme vermieden. Die Erkenntnis, dafl eine gute
Segmentierung bereits die Erkennung der Eingabe voraussetzt, fithrte zu den analyti-
schen Ansiitzen mit impliziter Segmentierung. Diesem Ansatz folgt auch das in dieser
Arbeit vorgestellte System.

3.3 Analytische Ansitze mit impliziter Segmentie-
rung

Die Ergebnisse der kontinuierlichen Spracherkennung haben gezeigt, daB eine expli-
zite Segmentierung des Sprachsignals in Phoneme, Buchstaben oder Wérter dnBerst
problematisch und sehr unzuverlassig ist. Dies fiihrte dort friih zu Ansitzen, die anl
eine explizite Segmentierung verzichten, d.h. die Segmentierung gleichzeitig mit der
Erkennung durchfiihren. Letztendlich interessieren nicht die gefundenen Buchstaben-
grenzen, sondern das gesamte erkannte Wort bzw. der gesamte Satz. Seit einigen
Jahren wurde dieser Ansatz nun auch sowohl fiir die On-line als auch Off-line Hand-
schrifterkennung adaptiert. Die folgenden Abschnitte stellen einige dieser Systeme
vor.

3.3.1 Ansitze mit neuronalen Netzen

Eines der ersten Systeme, das neuronale Spracherkennungstechniken fiir die On-
line Erkennung von Einzelzeichen einsetzte, wurde 1991 von Guyon et al. vorge-
stellt [GAL*91, GHA*92]. In diesem System ist bereits zu sehen, wie anstelle einer
2-dimensionalen bildlichen Reprisentation der Eingabe die zeitliche Information fiir
die Erkennung genutzt werden kann. Die Trajektorie eines Zeichens wird neu abgeta-
stet, so daB sie fiir alle Zeichenklassen gleichermaBen aus 81 Datenpunkten dargestellt
wird. Jeder dieser Datenpunkte wird anschlieBend durch einen Merkmalsvektor mit
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der Position des Punktes, der Schreibrichtung bzw. Kriimmung der Trajektorie in die-
sem Punkt und dem aktuellen Stiftstatus ersetzt. Diese Folge der Merkmalsvektoren
dient als Eingabe fiir ein Time Delay Neural Network (TDNN) [WHH*87, WHH*89]
mit 5 Schichten (Abbildung 3.3). Dieses TDNN wurde mit insgesamt 12000 Ziffern

Daienflul
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Abbildung 3.3: Time Delay Neural Network fiir die Einzelzeichenerkennung [GAL*91]

und Grofibuchstaben vou einer grofien Zahl unterschiedlicher Schreiber trainiert und
anschlieBend auf 2500 Beispielen einer disjunkten Schreibermenge getestet. Dabei
wurde eine Buchstabenerkennungsrate von 96.6% erzielt.

Die von Guyon et al. vorgestellte Kombination einer zeitlichen Abfolge von Merk-
malsvektoren als Eingabereprisentation und eines TDNN zur Berechnung von Buch-
stabenhypothesen wurde mittlerweile in mehreren anderen Systemen in erweiterter
Form iibernommen und ist auch in dieser Arbeit wiederzufinden. Ein Beispiel aus
neuerer Zeit ist der Einzelworterkenner von Seni von 1995 [Sen95]. Die prinzipielle
Eingabereprisentation als zeitlich geordnete Folge von Merkmalsvektoren entspricht
der des obigen Systems von Guyon et al. Die Merkmalsvektoren enthalten hier je-
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doch fiir jeden Punkt nur 3 Informationen: die Schreibrichtung, die Kritmmung und
die vertikale Position des Punktes. Ein TDNN mit 26 Ausgabeklassen berechnet aus
dieser Folge fiir jeweils einen begrenzten Bereich der Eingabe die a posteriori Wahr-
scheinlichkeiten, daf ein bestimmter Buchstabe bzw. ein Teil dieses Buchstabens in
diesem Bereich sichibar ist (siehe anch Kapitel 6 fiir eine detailliertere Einfithrung
in die TDNN Architektur fiir die Handschrifterkennung). Aus der zeitlichen Abfolge
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Abbildung 3.4: Neuronale Netzarchitekturen fiir die Off-line Handschrifterkennung
von Matan et al, (a) und LeCun et al. (b)

der Ausgabevektoren des TDNN wird dann die wahrscheinlichste Buchstabensequenz
ermittelt. Diese Buchstabensequenz wird abschlieBend mit einer Liste von einigen
wenigen Worthypothesen verglichen, die zuvor ans einem 21000 Wérter umfassen-
den Vokabular ausgewihlt wurden. Die Auswahl dieser Wortliste findet aufgrund
der generellen Struktur der Eingabe statt. Die Trajektorie wird in einzelne Trajek-
toriensegmente, begrenzt durch lokale y-Extrema, zerlegt, die jeweils anhand ihrer
Eigenschaft in eine von 9 Segmentklassen klassifiziert werden. Die zeitliche Abfol-
ge dieser Segmente wird nun mit der theoretischen, manuell bestimmten Abfolge der
21000 Warter des Vokabulars verglichen, und so werden die Worter hestimmt, die op-
tisch der Eingabe am meisten dhneln. Die Editierdistanz [WFT74] zwischen der durch
das TDNN bestimmten Buchstabensequenz und den so ermittelten Worthypothesen
entscheidet letztendlich iiber die endgiiltige Ausgabehypothese des Gesamtsystems.
Trainiert auf 2443 Wortern von 55 Schreibern und getestet auf 466 Wirtern von 9
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weiteren Schreibern, erreicht dieses System eine Worterkennungsrate von 62.4%,

Eine der Haupteigenschaften der TDNN-Architektur ist ihre zeitliche Verschie-
bungsinvarianz. Zusammenhinge aufeinanderfolgender Merkmalsvektoren werden un-
abhiingig von ihrer zeitlichen Position im Eingabesignal erkannt. In der Off-line Er-
kennung findet man Ahnliche neuronale Ansitze, die jedoch keine zeitliche, sondern
eine raumliche Verschiebungsinvarianz aufweisen, da dort die zeitlichen Informatio-
nen nicht vorhanden sind. Unter der Bezeichnung Space Displacement Neural Network
(SDNN) stellten z.B. Matan et al. eine TDNN-ihnliche neuronale Netzarchitektur
fiir die Erkennung von Ziffernfolgen vor [MBLD92]. Hier wird mit dem 4-schichtigen
SDNN (Abbildung 3.4a) jeweils fiir einen begrenzten rdumlichen, die ganze Héhe
umfassenden Bereich des Grauwertbildes der Eingabe ein Ausgabevektor mit Ziffern-
hypothesen generiert. Der Viterbi-Algorithmus ermittelt aus dieser Folge der Aus-
gabevektoren die wahrscheinlichste Ziffernfolge. Wahrend der Ansatz von Matan et
al. nur in der horizontalen Richtung verschiebungsinvariant ist, ist die Netzarchitek-
tur von LeCun et al. zur Erkennung einzelner Ziffern zusétzlich invariant gegeniiber
Verschiebungen in vertikaler Richtung [LBD*89]. D.h. der jeweils betrachtete Bereich
des Grauwertbildes ist nicht nur in horizontaler, sondern zusétzlich auch in vertika-
ler Richtung beschrinkt (Abbildung 3.4b). Einen dhulichen, erweiterten Ansatz mit
Verschiebungsinvarianz in beiden Richtungen stellen auch Keeler et al. in [KR91]
fiir die Erkennung von Ziffernfolgen vor.

3.3.2 Ansitze mit Hidden Markov Modellen

Mittlerweile haben sich Hidden Markoy Modelle neben neuronalen Netzen in der
On-line Handschrifterkennung als zweite Klassifikationstechnik etabliert. Dieser Ab-
schnitt stellt einige der auf HMMs basierenden Systeme vor.

Bellegarda et al. beschreiben in [NBNBY3, BBNN94| einen HMM-basierten On-
line Erkenner fiir Emzelzeichen mit 81 Zeichenklassen (Ziffen, Buchstaben und Son-
derzeichen). In diesem System durchliuft die Eingabe eine einfache Vorverarbeitung,
die nach einer Neuabtastung des originalen Eingabesignals fiir jeden Datenpunkt
einen Merkmalsvektor mit Informationen iiber die lokale Position des Punktes und
die Kriitmmung der Trajektorie berechnet. Jede Zeichenklasse wird durch eine Men-
ge einfacher HMMs mit zwei Zustidnden modelliert, die jeweils die unterschiedlichen
Schreibweisen der Zeichen repriisentieren (Abbildung 3.5a). Ein schreiberabhangiger
Test des Systems auf 6400 Einzelzeichen von 8 Schreibern ergab eine Erkennungs-
rate von 86.6%. Das System wurde hierbei mit 12800 Zeichen derselben Schreiber
trainiert. Getestet auf 3200 Zeichen von 4 weiteren Schreibern, ergab sich eine schrei-
berunabhéngige Erkennungsrate von 80.9%. Eine Erweiterung dieses Systems fiir die
Erkennung ganzer Sitze mit Vokabularen bis zu 20 000 Wortern beschreiben Ratzlaff
et al. in [RNMY6]. Das Vokabular wird hier durch eine Struktur reprisentiert, in der
gemeinsame Prifixe und Postfixe der Wortmodelle zusammengefat werden. Diese
Struktur wird bei der Erkennung mit einer Strahlensuche, die den Suchraum ein-
schrankt, durchlaufen. Getestet auf 75 Sitzen von 75 unterschiedlichen Schreibern
wird eine schreiberunabhingige Erkennungsrate von etwa 63% erzielt. Die Erken-
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nungsrate liegt damit unter vergleichbaren Bedingungen mehr als 20% unter dem

besten Ergebnis des hier vorgestellten hybriden Ansatzes ans neuronalem Netzwerk
und HMM.

a) Modellierung der Schreibvarianten durch separate HMMs

Q'9 9'9 9.9 ..

b) Zeichenmodellierung durch HMMs mit 7 Zustiinden

Abbildung 3.5: Modellierung von Einzelzeichen in [BBNN94, NBNB93] (a) und
[MSSC94, SMSC94] (b)

Fin interessantes Experiment fiihrten Starner et al. in [SMSC94, MSSC94] durch.
Sie entwickelten kein spezielles On-line Erkennungssystem fiir Handschrift, sondern
gingen der Frage nach, ob ein Spracherkennungssystem ohne Modifikation fiir die
Schrifterkennung eingesetzt werden kann. Zu diesem Zweck verwendeten sie ihr auf
HMMs basierendes, fiir die kontinuierliche Spracherkennung entwickeltes BBN Byblos
System [KAM*904]. Fiir ein erstes schreiberabhingiges Experiment sammelten sie ins-
gesamt 475 Siitze von einem Schreiber, wovon 381 zum Training und 94 zum Test des
Systems verwendet wurden. Die Sétze wurden aus dem ARPA Airline Travel Informa-
tion Service (ATIS) Textkorpus ausgewiihlt und enthielten nur Klein- und Grofibuch-
staben. Die Vorverarbeitung bestand lediglich aus der Berechnung des Schreibwinkels
und der Anderung des Schreibwinkels. Das Ergebnis war also eine zeitliche Sequenz
2-dimensionaler Merkmalsvektoren, die anstelle des urspriinglichen Sprachsignals in
das Byblos System gegeben wurde. Alle Zeichen wurden jeweils durch ein HMM mit
7 Zustinden modelliert (Abbildung 3.5b). Mit einem 3050 Warter umfassenden Vo-
kabular wurde eine Wortakkuratheit' von 95.8% erzielt. Durch den Einsatz eines auf
17209 Sitzen des ATIS Textkorpus’ berechneten Bigramms konnte diese Wortakku-
ratheit auf 98.9% verbessert werden. Ein analoges Experiment wurde anschliefend
mit weiteren 3217 Sitzen von 6 Schreibern durchgefithrt. Diesmal wurden die Sitze
aus dem ARPA Wall Street Journal (WSJ) Textkorpus gewihlt und das Bigramum auf
etwa 2 Mio. Sitzen des WSJ berechnet. Zusitzlich zu Buchstaben wurden hier auch
Ziffern und Sonderzeichen beriicksichtigt. Mit einem Vokabular von 25595 Wartern
und dem Bigramm betrug die schreiberabhiingige Erkennungsrate 95.8%. Allerdings
reprisentieren die verwendeten Daten nur bedingt realistische kontinuierliche Hand-
schrift, da den Schreibern der Sitze die Instruktion gegeben wurde, innerhalb der

!Siehe Kapitel 4.4 fiir eine Definition der Wortakkuratheit.
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Warter den Stift nicht abzuheben und dementsprechend ,i“-Punkte und ,t“-Striche
erst am Ende eines jeden Wortes einzufiigen. Das Segmentierungsproblem wird da-
durch auf ein Minimum reduziert, da innerhalb des Satzes jedes Abheben des Stiftes
automatisch auch den Neubeginn eines Wortes anzeigt. Die in dieser Arbeit verwen-
deten Daten hingegen weisen solche Einschrinkungen nicht auf. Trotz dieser Ein-
schriinkungen waren die Ergebnisse jedoch vielversprechend, insbesondere da keine
Anderungen des Spracherkennungssystems durchgefiihrt wurden,

Das bislang beste auf Hidden Markov Modellen basierende System wird von Dol-
fing et al. in [DHU97] prisentiert. Auf Testdaten, die mit den in dieser Arbeit ver-
wendeten Daten vergleichbar sind, erzielen sie mit einem 20000 Warter nmfassenden
Vokabular eine schreiberunabhiingige Worterkennungsrate von bis zu 88.8%.

Einfache Versuche mit HMMs fiir die On-line Erkennung wurden auch von Nag
et al. bereits im Jahr 1986 durchgefithrt [NWF86]. Sie entwickelten einen einfachen
HMM Erkenner mit einem kleinen Vokabular fiir kursive Handschrift. Einen guten
Uberblick iiber Systeme zur Off-line Erkennung mit HMM Techniken gewinnt man
aus der Arbeit von Elms [Elm96]. Sie widmet sich insbesondere der Darstellung von
Texten mit Hidden Markov Modellen.

Alle hier vorgestellten Systeme haben gemeinsam, daB bei ihrer Entwicklung das
Problem der Vorverarbeitung fast vollstiindig ausgeklammert wurde. Dies trdgt in
hohem Mafle mit dazu bei, daB im Vergleich zu dem in dieser Arbeit prisentierten
System, in dem die Vorverarbeitung einen wichtigen Teil der Gesamterkennung aus-
macht, eine deutlich schlechtere Erkennungsleistung erzielt wird.

3.3.3 Hybride Systeme

Hybride Systeme verbinden die konnektionistischen Techniken mit weiteren Techni-
ken, die meist einer zeitlichen Integration der variabel langen handschriftlichen Ein-
gaben dienen. Der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz fillt ebenso in diese Erkenner-
klasse wie der gleichzeitig von Schenkel et al. entwickelte Erkenner [SGH94, Sch95].
Es handelt sich dabei um eine Weiterentwicklung des bereits in Abschnitt 3.3.1 vor-
gestellten Einzelzeichenerkenners von Guyon et al., so dal nun auch Einzelworte er-
kannt werden kénnen. Abbildung 3.6, die aus [Sch95] entnommen wurde, gibt einen
Uberblick iiber dieses System. Die Eingabereprisentation fiir das verwendete Time
Delay Neural Network ist wiederum eine Folge von Merkmalsvektoren, die zusitz-
lich zur Schreibrichtung, Kriimmung und dem Stiftstatus um 5 weitere Merkma-
le, wie Schreibgeschwindigkeit und Positionsangaben, erginzt wurden. Das TDNN
berechnet fiir jeweils einen begrenzten Kontext dieser Eingabe einen Ausgabevek-
tor mit Buchstabenhypothesen, der die a posteriori Wahrscheinlichkeit angibt, dafi
ein bestimmtes Zeichen in dem gerade betrachteten Bereich der Eingabe vorhanden
ist. Aus diesen zeitlich geordneten Ausgabevektoren des TDNN wird mit Hilfe von
Buchstaben-HMMs die wahrscheinlichste Buchstabenfolge extrahiert. Die Beobach-
tungswahrscheinlichkeiten der HMMs fiir jeden Zeitschritt sind durch die Ausgabe-
vektoren des TDNN gegeben, die Ubergangswahrscheinlichkeiten werden per Hand ge-
setzt, so daB sie die erwarteten Buchstabenlingen modellieren. Die HMMs schranken
nicht die moglichen Buchstabeniibergiinge ein, d.h. bei der Suche der wahrscheinlich-
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Abbildung 3.6: Der Worterkenner von Schenkel et al. im ("berblick

sten Buchstabensequenz kann von jedem Buchstaben zu jedem anderen Buchstaben
gewechselt werden, so daB ggf. auch nicht legale Warter der Sprache als Ausgabehy-
pothese erzeugt werden kénnen. Daher wird als letzter Erkennungsschritt die Aus-
gahehypothese mit einem 25000 Worter umfassenden Vokabular verglichen und das
Wort. mit der geringsten Editierdistanz als endgiiltige Hypothese ausgegeben.

Zur Evaluation dieses hybriden Systems wurde das TDNN mit 20000 Wértern von
59 Schreibern trainiert und auf zwei unterschiedlichen Testmengen einer disjunkten
Schreibermenge mit einem 25000 Wérter Vokabular getestet. Die erste Testmenge
bestand aus Wiartern in Blockschrift, die nur Grofibuchstaben enthielten. Auf diesen
Wortern wurde eine Worterkennungsrate von 96% erreicht. Bei der zweiten Testmenge
handelte es sich um kursive Worter mit Klein- und GroBbuchstaben, die vergleichbar
mit den in dieser Arbeit verwendeten Daten sind. Auf ihr ergab sich eine Worterken-
nungsrate von 80%.

Das System von Schenkel et al. hat einige Gemeinsamkeiten mit dem in dieser
Arbeit vorgestellten Ansatz. In beiden Systemen wird eine Reprdsentation der Ein-
gabe durch eine Sequenz von Merkmalsvektoren eingesetzt. Die Merkmalsvektoren in
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Schenkel et al. beschrinken sich jedoch anf die Kodierung zeitlich lokaler Merkmale
der Trajektorie, wihrend in dieser Arbeit zusdtzlich auch von der Zeit unabhingige
Merkmale betrachtet werden. Ebenfalls bildet in beiden Systemen ein Time Delay
Neural Network die Grundlage der Erkennung. In dieser Arbeit wird das TDNN
jedoch in einer weiterentwickelten Form verwendet, die eine HMM-ahnliche Modellie-
rung der einzelnen Zeichen durch mehrere Zustinde ermoglicht, wodurch die Erken-
nungsleistung deutlich verbessert wird. HMMs werden in dem System von Schenkel
et al. lediglich fiir die Lingenmodellierung der einzelnen Zeichen in die Erkennung
integriert. Vokabulare werden erst nach der eigentlichen Erkennung herangezogen.
Hier hingegen wird das Vokabular direkt in den Erkennungsprozefl integriert und so
werden von vornherein nur legale Worter des Vokabulars generiert. Die Einbindung
globaler Merkmale in die Eingabereprisentation, die Modellierung einzelner Zeichen
durch mehrere Zustande und insbesondere die direkte Integration des Vokabulars in
den ErkennungsprozeB sind die wesentlichen Faktoren, die zu der etwa 13% héheren
Erkennungsleistung dieses Systems gegeniiber dem System von Schenkel et al. auf
vergleichbaren Daten beitragen.

3.4 Zusammenfassung

Bereits die wenigen in diesem Kapitel vorgestellten Systeme lassen die wichtigsten
Entwicklungstendenzen in der Forschungsliteratur erkennen. Zu beobachten ist, daff
sich, aufgrund der duBerst schwierigen expliziten Segmentierung von Wortern und
Sitzen, Ansdtze mit impliziter Segmentierung als deutlich iiberlegen erwiesen ha-
ben. Ganzheitliche Ansdtze spielen aufgrund der schlechten Skalierbarkeit nur noch
fiir Spezialanwendungen mit kleinen Vokabularen eine Rolle. Die Ahnlichkeit der
Problemstellung zwischen Handschrift- und Spracherkennung fithrt zu einer immer
groBeren Anndherung der Erkennungstechniken aus beiden Bereichen. Nahezu alle
aktuellen Ansitze greifen bei der Erkennung auf syntaktisches Wissen iiber die zu-
grundeliegende Sprache in Form von Vokabularen oder Sprachmodellen zuriick. Le-
diglich auf HMMs basierende Erkenner integrieren bislang Vokabulare direkt in den
Erkennungsprozefi. Neuronale Ansitze hingegen greifen erst nach der Generierung
von Buchstabenhypothesen auf das syntaktische Wissen eines Vokabulars zuriick. In
dieser Arbeit wird erstmals bei der Handschrifterkennung das Vokabular, modelliert
durch HMMs, auch bei einem neuronalen Ansatz direkt in den Erkennungsproze
eingebunden. Wie die Experimente in Kapitel 7 zeigen, fiihrt dies gegeniiber einer
nachtriglichen Korrektur der Buchstabenhypothesen in diesem System zu einer Ver-
besserung der Erkennungsleistung von 87.2% auf 93.4% fiir ein 20 000 Worter umfas-
sendes Vokabular.

Desweiteren ist zu beobachten, dafl sich mittlerweile der Forschungsschwerpunkt
von der Einzelzeichenerkennung auf die Erkennung isolierter Worter verlagert hat.
Die Satzerkennung hingegen wurde bislang nur in einigen wenigen HMM-Systemen in
Angriff genommen. Insbesondere die vorgestellten neuronalen Ansitze mit nachtrigli-
cher Korrektur der Buchstabenhypothesen stoBen hier bei der Erweiterung iiber die



52 Kapitel 3. Verwandte Arbeiten

Einzelworterkennung hinaus an ihre Grenzen. Eine Erweiterung dieser Systeme unter
Beibehaltung des Vergleichs mit den Wartern eines Vokabulars wiirde eine explizite
Segmentierung der Sitze in Einzelworte erfordern. Durch die Integration des syntak-
tischen Wissens direkt in den SuchprozeB, ist bei dem in dieser Arbeit vorgestellten
System eine explizite Segmentierung in Worte nicht erforderlich.

Auffallend in vielen Systemen ist, daf man sich zwar mit der Modellierung der
Schrift und der eigentlichen Erkennung intensiv auseinandersetzt, die Vorverarbei-
tung, insbesondere bei HMM-basierten Systemen, jedoch oftmals nur am Rande be-
achtet wird, obwohl diese einen grofien Teil zur Erkennungsleistung beitriigt, wie auch
diese Arbeit zeigt. Haufigste Repriasentationsform der Eingabe fiir die Erkennung ist
eine zeitliche Folge von Merkmalsvektoren, die jeweils nur aus einem begrenzten zeit-
lichen Kontext berechnet werden. In dieser Arbeit werden erstmals auch Merkmale
in die Merkmalsvektoren integriert, die von der Zeit unabhiingige Eigenschaften der
Trajektorie kodieren.

Ansatz Vokabulargrofie | Erkennungsrate

Waorter

Seni [Sen95] TDNN 21000 62.4%
Schenkel et al. [SGH94, Sch95] | TDNN 25000 80.0%
Dolfing et al. [DHUY7] HMM 20000 88.8%
Manke MS-TDNN 20000 93.4%
Sitze

Ratazlaff et al. [RNM96) HMM 20000 63.0%
Manke MS-TDNN 20000 86.6%

Tabelle 3.1: Die besten On-line Erkenner im Vergleich mit dem in dieser Arbeit vor-
gestellten System

Den bisherigen Stand der Forschung in Bezug auf die Erkennungsrate definieren
bei der Worterkennung die Systeme von Schenkel et al. und Dolfing et al. und hei
der Satzerkennung die Systeme von Starner et al. und Ratzlaff et al. Das System
von Schenkel et al. basiert auf einem hybriden Ansatz aus neuronalem Netzwerk und
HMM zur Lingenmodellierung und erzielt auf kursiver Handschrift mit einem 25000
Warter umfassenden Vokabular eine Erkennungsleistung von 80%. Mit einem HMM-
basierten Ansatz betragt die Erkennungsrate des Systems von Dolfing et al. 88.8%
bei einem 20000 Wérter umfassenden Vokabular. Beide Systeme werden durch das
in dieser Arbeit priisentierte System mit einer Worterkennungsrate von iiber 93% fiir
vergleichbare Vokabulargrofien und Daten iibertroffen. Das System von Starner et al.
zur Satzerkennung hat eine schreiberabhiéingige Wortakkuratheit von 95.8%. Dieses
Ergebnis wurde jedoch nur auf speziellen Daten erzielt, die keine reale Handschrift
widerspiegeln. Die Ergebnisse sind somit nicht mit den in dieser Arbeit erzielten
vergleichbar. Vergleichbar sind jedoch die Ergebnisse von Ratzlaff et al., die bei einer
VokabulargrioBe von 20 000 Wartern mit 62% Wortakkuratheit mehr als 20% unter den
Ergebnissen dieser Arbeit liegen. Der Vergleich der Erkennungsrate ist noch emmal
in Tabelle 3.1 zusammengefafit.
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Kapitel 4

Systemiiberblick und Evaluierung

Dieses Kapitel beschreibt die grundlegenden Prinzipien, die bei der Entwicklung des
hier vorgestellten On-line Handschrifterkenners fiir Einzelzeichen, Warter und Sitze
als Leitfaden dienten, und gibt einen (Tberblick iiber das daraus resultierende Gesamt-
system. Dies verdeutlicht den DatenfluB durch die einzelnen Verarbeitungsstufen des
Systems, die einzeln in den folgenden Kapiteln detaillierter behandelt werden, und
die dabei entstehenden Repriisentationen der Eingabe, ausgehend vom urspriingli-
chen, punktbasierten Eingabesignal bis hin zu einzelnen Zeichen und Zeichenfolgen.

In dieser Arbeit werden zallreiche Experimente zur Motivation von Entwurfsent-
scheidungen und Evaluierung der Leistungsfiahigkeit des Handschrifterkenners prisen-
tiert. Fiir diese Experimente werden Datenbasen benétigt, anhand derer zum einen
die Parameter des Systems eingestellt werden und zum anderen abschlieBend die
Erkennungsleistung festgestellt wird. Uber die Handschriftdaten hinaus, welche die
Informationen iiber die Gestalt der Schrift beinhalten, wird zur Erzielung einer hohen
Erkennungsrate auch syntaktisches Wissen iiber die zngrundeliegende Sprache hinzu-
gezogen. Im Falle der Worterkennung besteht dieses Wissen aus einer Liste von lega-
len Wértern der Sprache (Vokabular), bei der Satzerkennung dariiber hinaus ggf. aus
Sprachmodellen, welche das Wissen iiber die Hiufigkeit bestimmter Wortfolgen bein-
halten. Als Grundlage fiir das Verstindnis der Experimente und Ergebnisse dieser
Arbeit geben die an den Systemiiberblick anschlieBenden Abschnitte eine Beschrei-
bung der Art, Herkunft und Gréfe aller hier eingesetzten Datenbasen, Vokabulare
und Sprachmodelle.

AnschlieBend werden die GroBen definiert, anhand derer die Erkennungsleistung
des Systems gemessen wird. Den Abschlufl dieses Kapitels bilden die wichtigsten mit
diesemn System auf unterschiedlichen Erkennungsaufgaben erzielten Ergebuisse.

4.1 Uberblick

Das in dieser Arbeit vorgestellte System entspricht in seiner Architektur dem klas-
sischen hierarchischen Aufbau eines Handschrifterkenners, der in vielen Off-line und
On-line Erkennungssystemen wiederzufinden ist (siehe Abbildung 4.1). Unterschiede
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zwischen heutigen Erkennern bestehen in der Regel lediglich in der Konzeption inner-
halb der einzelnen Komponenten der Systeme. Das urspriingliche Eingabesignal, die
zeitlich geordnete Folge der Datenpunkte {(z(t),y(t), p(t)) beeqs 7y mit p(t) € {01}
(Stiftzustand), durchlduft wihrend des Erkennungsprozesses mehrere Verarbeitungs-
stufen, bestehend aus Vorverarbeitung und eigentlicher Erkennung. Mit jeder Ver-
arbeitungsstufe wird das Eingabesignal hierarchisch von einer punkt-basierten Re-
prisentation zu Einheiten einer hioheren Ebene, wie Zustinden, einzelnen Zeichen
und ganzen Wirtern, zusammengesetzt.

Erkennung

e {22 P e i

Abbildung 4.1: Die Verarbeitungsstufen des Systems

Die unterschiedlichen bei der Handschrifterkennung auftretenden Probleme, die in
Kapitel 1.5 verdeutlicht wurden, werden jeweils durch entsprechenden Entwurf einer
oder mehrerer der Verarbeitungsstufen gelost. Unerwiinschte Variabilitit des Einga-
besignals, verursacht durch die verwendete Hardware oder den Schreiber selbst, wird
2.B. soweit wie méglich im Zuge der Vorverarbeitung reduziert. Robustheit gegeniiber
verschiedenen Schreibstilen wird durch die Realisierung der Erkennungskomponente
mittels eines lernenden neuronalen Netzes erreicht. Fiir Toleranz gegeniiber fehlerhaf-
ten Eingaben mit degenerierten oder fehlenden Zeichen sorgt die vokabulargesteuerte
Banmsuche mit entsprechendem Wissen iiber die zugrundeliegende Sprache.

Die Architektur des Gesamtsystems und seiner einzelnen Komponenten basiert anf
folgenden grundlegenden Prinzipien, die bei der Entwicklung als Leitfaden dienten:

Implizite Segmentierung: Die Erkennungsstrategie des Systems entspricht dem
analytischen Ansatz mit impliziter Segmentierung (siche Kapitel 2.4.4), d.h. die
Segmentierung und Erkennung der Eingabe erfolgen im selben Verarbeitungs-
schritt. Eine explizite Segmentierung der Eingabe in Einzelzeichen ist nicht
erforderlich.

Bewahrung der zeitlichen Information: Der zeitliche Charakter des Eingabesi-
gnals wird durch alle Verarbeitungsstufen beibehalten. Die Information iiber
die chronologische Abfolge der einzelnen Datenpunkte bildet die Basis fiir den
Erkennungsprozeff [MFWO5h].

Erkennung auf Wortebene: Erkennungsentscheidungen und Optimierungen des
Systems werden, aufler im Fall der Einzelzeichenerkennung, auf der Wortebe-
ne durchgefiihrt. Einzelne Zeichen sind lediglich eine Zwischenreprasentation
wihrend des Erkennungsprozesses.

Integration kontextuellen Wissens: Kontextuelles Wissen iiber giiltige Worter
(Vokabular) und wahrscheinliche Wortfolgen (Sprachmodelle) der zu erkennen-
den Sprache sind direkt in den Erkennungsprozef integriert.
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Abbildung 4.2: Das Gesamtsystem im (Tberblick

Vermeidung frither Entscheidungen: Endgiiltige Entscheidungen beziiglich der
Segmentierung und Erkennung einer Eingabe, die in den nachfolgenden Verar-
beitungsschritten nicht mehr korrigiert werden kénnen, sind soweit wie moglich
an das Ende des Erkennungsprozesses verlagert. Die in der Vorverarbeitung
berechneten Merkmale orientieren sich nahe an der urspriinglichen punktba-
sierten Eingabe, die Erzeugung komplexerer Merkmale und Reprisentationen
bleibt nachfolgenden Verarbeitungsschritten iiberlassen.

Eine Architektur fiir alle Aufgaben: Durch den streng hierarchischen Aufbau
ist mit ein und derselben Architektur die Erkennung von Einzelzeichen, iso-
lierten Wartern bis hin zu Sitzen moglich.

Lernen durch Beispiele: Das Wissen iiber die méglichen Schreibweisen aller Zei-
chen erlangt das System durch iiberwachtes Lernen anhand einer grofien Da-
tenbasis handschriftlicher On-line Daten.

Abbildung 4.2 gibt einen detaillierteren Uberblick iiber die Verarbeitungsstufen
und die dabei entstehenden Zwischenrepriisentationen des vollstindigen Systems, ans-
gehend vom urspriinglichen Eingabesignal bis hin zur Ausgabe. Die Stifttrajektorie
eines Zeichens, Wortes oder Satzes wird als Punktsequenz {(z(t), y(t), p(¢))}eeqr. 1}
mit p(t) € {0, 1} auf dem Eingabegerit aufgezeichnet. Diese Folge wird wihrend der
Vorverarbeitung normalisiert und durch Extraktion relevanter Merkmale in die wei-
terhin zeitlich geordnete Folge x!" = z; ...z neuer N-dimensionaler Merkmalsvek-
voren z, = (fy(f),..., falt)) transformiert. Die Normalisierung entfernt unerwiinschte
Variabilitit wie Rotation, Zittern, Zeichenneigungen usw. aus dem Signal, die ent-
weder durch das Eingabegerit oder den Schreiber selbst verursacht wird. Die Merk-
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malsvektoren kombinieren, iiber die bloBe x- und y-Information der urspriinglichen
Punkte hinausgehend, lokale Merkmale, die aus dem Datenpunkt selbst und seinen
zeitlichen Nachbarn extrahiert werden, wie z.B. Schreibrichtung oder Winkel in ei-
nem Datenpunkt, mit globalen Merkmalen, die in Form eines Grauwertbildes mit sehr
geringer Auflésung den riumlichen Kontext des Punktes reprisentieren [MFW94].

Nach der Vorverarbeitung wird, am Anfang der Merkmalssequenz beginnend, je-
weils ein zeitlicher Ausschnitt z}? der Eingabe betrachtet und fiir alle Zeichenklassen
¢ mittels eines neuronalen Netzes die a posteriori Wahrscheinlichkeit P(e;|zf)
geschiitzt, daf das jeweilige Zeichen bzw. ein Teil davon in diesemn Ausschnitt beob-
achtet wird. Ist die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten fiir einen Ausschnitt be-
endet, wird der nachfolgende Ausschnitt .rffﬁ entsprechend betrachtet, so daff sich
letztendlich fiir jede Ausgabeklasse des neuronalen Netzes eine zeitliche Sequenz von
a posteriori Wahrscheinlichkeiten ergibt. Das hier verwendete neuronale Netz ist ein
Multi-State Time Delay Neural Network (MS-TDNN), ein mehrschichtiges Netz mit
lokalen Verbindungen und gemeinsamen Gewichten iiber die Zeit [MB94, MFW95a].
MS-TDNNs, urspriinglich fiir Spracherkennungsaufgaben entwickelt, haben sich als
sehr effektiv bei der Verarheitung sequentieller Signale, wie sie hier vorliegen, er-
wiesen. Erst eine solche Architektur erméglicht die Beibehaltung der sequentiellen
Natur der Eingabedaten anstelle der in der Off-line Erkennung iiblichen bildlichen
Reprisentation.

Die durch das MS-TDNN erzeugten a posteriori Wahrscheinlichkeiten werden in
klassenbedingte Wahrscheinlichkeiten umgewandelt und als Emissionswahrscheinlich-
keiten der Wort-HMMS des Vokabulars interpretiert. Diese Wortmodelle sind durch
Zusammenfassung gemeinsamer Prifixe in einer Baumstruktur angeordnet. Aus die-
ser Baumstruktur wird mittels ciner effizienten Strahlensuche die wahrscheinlichste
Ausgabehypothese des Systems bestimmt [MFW96].

4.2 Datenbasen

Datenbasen mit entsprechenden On-line Handschriftdaten bilden den Grundstein fiir
die Entwicklung und Evaluierung eines On-line Handschrifterkenners. Da im Ver-
gleich zur On-line Erkennung der Off-line Erkennung in den zuriickliegenden Jahren
erheblich mehr Aufmerksamkeit gewidmet wurde, existieren hier bereits zahlreiche
Datenbasen mit umfangreichen Off-line Daten. Anhand dieser standardisierten nnd
fiir alle frei verfiigharen Datenmenge konnen verschiedene Off-line Erkenner objektiv
miteinander verglichen werden. Fiir die On-line Erkennung befindet sich im Rah-
men des UNIPEN Projekts [GSP*94] auf Initiative des Technical Committee 11 der
International Association for Pattern Recognition (IAPR) eine solche standardisier-
te Datenbasis im Aufbau (siehe Kapitel 10.2.6). Derzeit steht sie erst in einer sehr
fehlerhaften und vorliufigen Version zur Verfiigung und kann daher noch nicht sinn-
voll eingesetzt werden, was die Vergleichbarkeit unterschiedlicher On-line Systeme
erschwert.
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UKA | CMU | MIT || Summe
Ziffern:
# Schreiber 102 198 159 459
# Zeichen 1985 | 4581 | 1590 8156
Grofibuchstaben:
# Schreiber 98 198 159 455
# Zeichen 3103 | 11764 | 4134 19001
Kleinbuchstaben:
# Schreiber 103 198 159 460
# Zeichen 3001 | 11715 | 4134 18850
Einzelwoérter:
# Schreiber 114 215 | 159 188
# Worter 6942 | 12575 | 2099 21616
Wortfolgen:
# Schreiber - 161 -
# Siitze - | 8024 -

Tabelle 4.1: Die Datenbasen im Uberblick

Aufgrund dieses Mangels kommen hier fiir die Entwicklung und Evaluierung drei
Datenbasen aus unterschiedlichen Quellen zum Einsatz. Alle drei Datenbasen zusam-
men enthalten mehr als 46 000 Einzelzeichen, 21600 Einzelworte und 8 000 Wortfol-
gen von insgesamt mehr als 500 Schreibern. Diese Datenmenge ist zwar nur klein
im Vergleich zu den fiir analoge Erkennungsaufgaben verwendeten Off-line Daten-
basen, ermoglicht aber dennoch eine fundierte Aussage iiber die Leistungsfihigkeit
des Systems. Jede der drei Datenbasen besteht jeweils aus Einzelzeichen und Einzel-
worten, die Datenbasis CMU zusitzlich ans Wortfolgen bzw. ganzen Sitzen. Tabel-
le 4.1 gibt einen Uberblick iiber die Verteilung der Daten. Aunfgrund der Herkunft
und eingesetzten Aufnahme-Hardware reprisentieren diese Datenbasen sowohl natio-
nale Besonderheiten als auch unterschiedliche technische Gegebenheiten. An ihnen
kinnen also alle wichtigen Eigenschaften des Systems, wie Schreiberunabhingigkeit,
Hardware-Unabhangigkeit usw. iiberpriift werden.

Die Datenbasen sind schreiberdisjunkt in je eine Trainings-. Kreuzvalidierungs-
und Testmenge unterteilt, wobei die Unterteilung fiir Ziffern, Buchstaben, Warter und
Wortfolgen jeweils getrennt und unabhiingig voneinander erfolgte. Da aufier im Falle
der Datenbasis MIT zwischen den Schreibern grofe Unterschiede in der Anzahl der
gesammelten Worter bestehen, wurden fiir die Testmengen iiberwiegend die Schreiber
mit einer dhnlich groien Datenmenge ausgewihlt, um ein ausgeglichenes Ergebnis
iiber alle Schreiber zu erhalten. Die Daten der restlichen Schreiber ist den Trainings-
und Validierungsmengen zugeordnet, wobei die Validierungsmenge jeweils in etwa die
gleiche Grofie wie die zugehdrige Testmenge aufweist.

Die folgenden Abschnitte beschreiben die fiir die Datensammlung verwende-
te Aufnahme-Hardware und stellen die drei Datenbasen und ihre Aufteilung in
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Trainings-, Validiernngs- und Testmenge im Detail vor.

4.2.1 Aufnahme-Hardware

Die Sammlung der in dieser Arbeit verwendeten Datenbasen wurde mit Hilfe zweier
unterschiedlicher, kommerziell verfilgbarer Digitalisiertabletts durchgefiihrt, die hier
kurz beschrieben werden.

Das Wacom SD-421E ist ein DIN-A4 Grafiktablett mit elektrostatischer Ober-
fliiche, auf der bei Bedarf ein Blatt Papier fixiert werden kann. Die Eingabe erfolgt
mit einem kabellosen Stift entweder direkt auf der glatten Oberfliche des Tabletts,
wobei die Schrift dann fiir den Schreiber auf einem externen Bildschirm visualisiert
werden muf, oder ggf. auf dem aufgelegten Papier. Beim Schreiben auf Papier kann
ein spezieller, schreibender Stift verwendet werden, so dal die Eingabe tatsichlich di-
rekt auf dem Papier sichtbar ist, was ein natiirlicheres Schreibgefithl ermoglicht. Die
Position und der aktuelle Status des Stiftes (abgehoben oder abgesetzt) wird durch
Erzeugung elektro-magnetischer Resonanzen in dem Stift festgestellt. Die Abtastrate
kann von 2 bis 200 Punkten pro Sekunde variiert werden. Die Auflésung betrdgt 50
Zeilen pro Millimeter bei einer Abtastgenauigkeit von 0.15 Millimetern. Dieses Ta-
blett wurde fiir die Datenbasen UKA und CMU verwendet, wobei die Sammlung teils
mit aufgelegtem Papier erfolgte und teils ohne.

Das Wacom HD-648A ist ein Grafiktablett mit integriertem LCD-Bildschirm,
das lediglich in kleiner Stiickzahl fiir interessierte Entwickler stiftbasierter Soft- und
Hardware produziert wurde. Die Aufnahmetechnik mittels elektromagnetischer Reso-
nanz entspricht der des obigen Wacom SD-421E Grafiktabletts. Die maximale Abtast-
rate betrigt 192 Punkte pro Sekunde bei einer Auflésung von 50 Zeilen pro Millimeter
Der LCD Bildschirm hat eine Auflésung von 640 x 480 Punkten bei einer Gréfle von
21.1 x 15.8 Zentimetern. Dieses Tablett wurde bei der Sammlung der MIT Datenbasis
eingesetzt.

4.2.2 Die UKA Datenbasis

Die UKA Datenbasis wurde gezielt fiir die Entwicklung des hier vorgestellien Er-
kennungssystems an der Universitit Karlsruhe gesammelt. Sie bestand urspriinglich
lediglich aus Einzelzeichen und wurde im Laufe der Zeit um Einzelworte erweitert. Die
Aufnahme der Daten erfolgte auf einern Wacom SD-421E Grafiktablett. Als Schreiber
stellten sich Studenten und Mitarbeiter der Universitit zur Verfiigung Zusitzlich wur-
den auch Sonderveranstaltungen der Universitat fiir Abiturienten zur Datensammlung
genutzt,

Von jedem Schreiber wurde eine vorher abgesprochene Datenmenge anfgenom-
men, die entweder jeweils nur Einzelzeichen oder Einzelworte umfafite oder aber eine
Mischung aus beidem. Instruktionen fiir die Schreiber waren auf ein Minimum be-
schrénkt, wm méglichst realistische Daten zu erhalten. Die Schreiber wurden dazu
angehalten, so natiirlich wie maoglich auf dem ihnen ungewohnten Grafiktablett zu



4.2. Datenbasen 59

UKA (Einzelzeichen)
0...9 # Schreiber | # Zeichen
Training 64 1 605
Validierung 19 190
Test 19 190
Summe 102 1985
A...2 # Schreiber | # Zeichen
Training 62 2167
Validierung IR 468
Test 18 468
Summe 98 3103
Buee2 # Schreiber | # Zeichen
Training 5 2013
Validierung 19 494
Test 19 494
Summe 103 3001

Tabelle 4.2: Unterteilung der Einzelzeichen der UKA Datenbasis

schreiben. Insbesondere wurden keine Vorgaben iiber den zu verwendenden Schreib-
stil gemacht. Die Datenbasis weist folglich eine zufillige Verteilung von Schreibern
mit Druck- und Kursivschrift auf. Die zu schreibenden Einzelworte wurden zufillig
aus einem englischen Vokabular mit Wirtern des Wall Street Journals ausgewdihlt.
Sie bestehen nur ans den Kleinbuchstaben ,a*. .. z" und GroBbuchstaben ,A“. .. Z%.
Ziffern kommen nur als Einzelzeichen, d.h. nicht innerhalb von Wértern vor. Deutsche
Umlaute oder Sonderzeichen wurden nicht aufgenommen. Jedem Schreiber wurde die
GriBe der zu sammelnden Datenmenge freigestellt, es wurde aber darauf geachtet,
dafl eine Mindestanzahl von 30 Einzelworten erreicht wurde, sofern nicht nur Einzel-
zeichen gesammelt wurden.

Fiir die Durchfithrung der Experimente in dieser Arbeit wurden die Schreiber der
Einzelworte anschlieBend manuell nach ithrem Schreibstil der Gruppe der Druckschrift-
schreiber (PRINTED) oder Kursivschreiber (CURSIVE) zugeordnet. Schreiber mit
ciner Mixtur aus Druck- und Kursivschrift wnrden einheitlich als Kursivschreiber klas-
sifiziert. Fiir jede Erkennungsanfgabe (Ziffern, Kleinbuchstaben, GroBbuchstaben und
Einzelworte) wurden die gesammelten Daten schreiberdisjunkt in je eine Trainings-,
Kreuzvalidierung- und Testmenge unterteilt. Im Fall der Einzelworterkennung wurde
dabei zusdtzlich auch nach dem Schreibstil unterschieden. Insgsamt ergibt sich die in
den Tabellen 4.2 und 4.3 dargestellte Aufteilung. Da ein und dasselbe Wort oftmals
von mehreren Schreibern gesammelt wurde, gibt die letzte Spalte von Tabelle 4.3 die
Anzahl der unterschiedlichen Worte an. Etwa 4000 Einzelworte von Kursivschreibern
der Trainingsmenge wurden abschliefiend fiir spétere Trainingszwecke auf Buchstabe-
nebene etikettiert, d.h. mit den Buchstabengrenzen markiert (siche auch Kapitel 6.4).
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UKA (Warter) ]

PRINTED | # Schreiber | # Waorter | # verschiedene
Training 13 1653 923
Validierung 5 660 577
Test 5 314 314
Summe 23 2627

CURSIVE | # Schreiber | # Worter | # verschiedene
Training 50 2374 2374
Validierung 20 856 851
Test. 21 1085 1083
Summe 91 1315

Tabelle 4.3: Unterteilung der Einzelworte und Sitze der UKA Datenbasis

4.2.3 Die CMU Datenbasis

Die Sammlung dieser Datenbasis wurde unter analogen Bedingungen zur UKA Da-
tenbasis durchgefiihrt, diesmal jedoch im Auftrag an der Carnegie Mellon University
(CMU) in Pittsburgh, USA. Schreiber waren hier amerikanische Studenten und Mit-
arbeiter des Computer Science Department an der CMU. Es wurden ebenfalls das
Wacom SD-421E Grafiktablett zur Aufnahme verwendet und nur minimale Instruk-

CMU (Einzelzeichen)
0...9 # Schreiber | # Zeichen
Training 103 3728
Validierung 44 386
Test 51 467
Gesamt, 198 4581
A...Z # Schreiber | # Zeichen
Training 102 9580
Validierung 44 999
Test 52 1185
Gesamt 198 11764
... Z # Schreiber | # Zeichen
Training 102 9509
Validierung 44 1009
Test. 52 1197
Summe 198 11715

Tabelle 4.4: Unterteilung der Einzelzeichen der CMU Datenbasis

tionen fiir die Schreiber gegeben. Im Gegensatz zur UKA Datenbasis wurden fehler-
hafte Daten, d.h. solche mit Schreibfehlern, Korrekturen, Durchstreichungen nsw.,
manuell markiert und fiir spitere Verwendung in der Datenbasis belassen. In dieser
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Arbeit werden diese fehlerhaften Daten nicht beriicksichtigt (siehe Kapitel 10.2.1).
Die Tabellen 4.4 und 4.5 zeigen die Aufteilung der Daten in Trainings-, Validierungs-
und Testmenge.

Die Klassifikation der Schreiber nach ihrem Schreibstil wurde wiederum manuell
durchgefiihrt. Wie in der UKA Datenbasis ist zu beobachten, daf die Anzahl der
Kursivschreiber die der Druckschriftschreiber um den Faktor 3 iiberschreitet. Etwa
2000 Einzelworte von Kursivschreibern der Trainingsmenge wurden auch hier manuell
mit den Buchstabengrenzen versehen. Eine Unterteilung der Schreiber von Sitzen
nach ihrem Schreibstil erfolgte nicht, da kaum ein Schreiber iiber die ganze Linge
eines Satzes Druckschrift verwendet.

CMU (Warter)

PRINTED | # Schreiber | # Warter | # verschiedene
Tramning 27 1621 1573
Validierung 12 399 396
Test 15 347 344
Summe 54 2367

CURSIVE | # Schreiber | # Worter | # verschiedene
Training 98 8628 7367
Validierung 28 680 670
Test 356 900 8§82
Sunume 161 10208

CMU (Siitze)

CURSIVE | # Schreiber # Siitze # Worter
Training 123 1619 11291
Validierung 40 138 1930
Test 50 161 2322
Summe 213 1918 15543

Tabelle 4.5: Unterteilung der Einzelworte und Sitze der CMU Datenbasis

4.2.4 Die MIT Datenbasis

Die MIT Datenbasis wurde zu Forschungszwecken am Massachusetts Institute of
Technology (MIT) gesammelt, um verschiedene Erkennungsverfahren miteinander zu
vergleichen [Kas95). Nach Abschluff der Untersuchungen wurde die Datenbasis allen
Interessenten im Internet frei zur Verfiigung gestellt. Sie enthilt Daten von insgesamt
159 Schreibern (Studenten des MIT), die gegen Bezahlung an der Sammelaktion teil-
genommen haben. Jeder Schreiber wurde gebeten, auf einem Wacom HD-648A LCD-
Tablett die Ziffern ,04... 9% jeweils alle Klein- und GroBbuchstaben, 25 vorgegebene
Ziffernkolonnen der Linge 5 und 53 Einzelworte, die ebenfalls vorgegeben wurden, in
Druckschrift niederzuschreiben. Kursivschrift ist in dieser Datenbasis nicht vorhan-
den. Die Liste der Ziffernkolonnen und Einzelworte war fiir alle Schreiber identisch,
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d.h. es kommen tatsichlich nur 25 unterschiedliche Ziffernkolonnen bzw. 53 Einzel-
worte in der Datenbasis vor. Die Liste der Ziffernkolonnen wurde so gewéhlt, daB alle

MIT (Einzelzeichen)
0...9 # Schreiber | # Zeichen
Training 99 990
Validierung 20 200
Test 40 400
Gesamt 159 1590
A...Z # Schreiber | # Zeichen
Training 99 2574
Validierung 20 520
Test. 40 1040
Gesamt 159 4134
a...z # Schreiber | # Zeichen
Training 99 2574
Validierung 20 520
Test 40 1040
Sumine 159 4134

Tabelle 4.6: Unterteilung der Einzelzeichen der MIT Datenbasis

Ziffern miglichst gleich hiufig auftreten, alle 100 Ziffernpaare beriicksichtigt werden
und alle Ziffern mindestens einmal am Anfang und einmal am Ende einer Ziffernko-
lonne stehen. Die Auswahl der 52 Einzelworte erfolgte anhand einer Statistik iiber
die Hiufigkeit des Auftretens bestimmter Buchstabenkombinationen in einem Voka-
bular von 33000 Wirtern. So sollten die hiufigsten Kombinationen in den Wértern
vertreten sein und jeder Grofbuchstabe mindestens einmal am Wortanfang stehen.
Als Wortliste wurde aufgrund dieser Festlegung folgende gewdhlt:

Accountability  Agonizingly Announcing Approaching  Backing
Cafeteria Commanding Comparatively Complex Declaring
Decompress Disqualified Embraces Fabulously Frightfully
Fuzz Geography Governing Hugging Inconsequential
Industrialized  Invulnerable Justifications  Kidding Lump

Mate Menu Normalization  Omitted Projections
Puff Puzzlement Quizzically Rejuvenating Revving
Seeker Shadow Skiing Spoiling Surrounded
Swah Svmpathetically Taxi Transform Uncomfortably
Unexpected Unworkable Vanquish Volcanic Wabble
Xylophone Yearhook Zero

Alle Ziffernkolonnen und Einzelworte wurden manuell mit den jeweiligen Ziffern-
bzw. Buchstabengrenzen markiert. Da in dieser Arbeit Ziffern nur im Rahmen der
Experimente zur Einzelzeichenerkennung heriicksichtigt werden, finden die Ziffernko-
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MIT (Einzelworte)

PRINTED | # Schreiber | # Warter | # verschiedene
Training 99 5247 53
Validierung 20 1 060 53
Test 40 2120 53
Summe 159 8427

Tabelle 4.7: Unterteilung der Einzelworte der MIT Datenbasis

lonnen hier keine Verwendung. Die Tabellen 4.6 und 4.7 zeigen die Aufteilung der
Daten nach Schreibern in Trainings-, Kreuzvalidierungs- und Testmenge. Die Daten
von 99 der insgesamt 159 Schreiber wurden der Trainingsmenge zugeordnet, 20 Schrei-
ber der Kreuzvalidierungsmenge und die verbleibenden 40 Schreiber der Testmenge,
so daB sich wie in den anderen Datenbasen eine schreiberdisjunkte Aufteilung ergibt.

4.3 Verwendete Vokabulare und Sprachmodelle

Fiir die Erkennung von Einzelworten und Wortfolgen verwendet das hier vorgestellte
System Vokabulare, d.h. Listen von Wartern, auf die die Erkennung eingeschréinkt
ist. Warter, die nicht im Vokabular aufgenommen sind, kénnen daher nicht erkannt
werden. Da mit der Grafie des Vokabulars auch die Verwechselbarkeit der Worter
steigt und somit die Erkennungsrate sinkt, werden bei einigen Experimenten dieser
Arbeit vier Vokabulare mit unterschiedlicher Anzahl von Wortern herangezogen. Die
Grofe der gewihlten Vokabulare betrdgt 5000, 10000, 20000 und 50000 Wérter.
Tabelle 4.8 zeigt die vier Vokabulare im Uberblick mit ihren im folgenden verwendeten
Namen, der Anzahl der Worter und der durchschnittlichen Anzahl von Zeichen pro
Wart.

Name des Vokabulars | # Warter | # Zeichen/Wort
WSJ .5k 5000 7.8
WSJ_ 10k 10000 8.0
WSJ_ 20k 200000 8.2
WS 50k 50000 8.4

Tabelle 4.8: Verwendete Vokabulare fiir Wort- und Satzerkennung

Die Auswahl der Warter fiir die Vokabulare erfolgte in einem zweistufigen ProzeB.
Zunichst wurden die etwa 3500 unterschiedlichen Worter, die in den Testdaten der
obigen Datenbasen vorhanden sind, in das Vokabular aufgenommen, nm zu verhin-
dern, da8 bei den durchgefiihrten Experimenten Fehlerkennungen dadurch zustande
kommen, daf Warter sich nicht im Vokabular befinden. Die Erkennung von Wortern
anBerhalb des gegebenen Vokabulars wird in dieser Arbeit also micht beriicksichtigt,
Die fiir die gewiinschte EndgraBe des Vokabulars fehlenden Warter werden danach



64 Kapitel 4. Systemiiberblick und Evaluierung

aus einem 77223 Worter umfassenden Vokabular ausgewihlt, das die, nach ihrer
Haufigkeit des Auftretens sortierten, verschiedenen Wérter aus 230223 Sitzen mit
insgesamt 4910039 Wartern aus dem Wall Street Journal (WSJ) enthilt. Es wurden
also jeweils die haufigsten Waorter aus den Sdtzen des Wall Street Journals zu dem
endgiiltigen Vokabular hinzugenommen. Aufgrund dieser Anfteilung ist jedes Voka-
bular vollstindig in dem nichstgrofieren Vokabular enthalten. Die Sitze wurden aus
dem Wall Street Journal Continuous Speech Recognition Corpus des Linguistic Data
Consortitmns von 1994 entnommen.

Wie aus Tabelle 4.8 zu ersehen, steigt die durchschnittliche Anzahl der Zeichen pro
Wort mit der GroBe des Vokabulars. Dies ist darauf znriickzufithren, da die Warter
nach der Haufigkeit des Auftretens und nicht zufillig aus dem WSJ Vokabular aus-
gewihlt werden. Es ergibt sich hier also die Beobachtung, da kurze Worter hanfiger in
den Sétzen des Wall Street Journals vorkommen als lange Worter. Zusitzlich wurden
aufallen 77223 Waortern des Wall Street Journal Vokabulars auf Buchstabenebene das
Bigramm WSJ_.BIGRAM und Trigramm WSJ_TRIGRAM berechnet, das fiir einen
Test des Erkenners ohne Vokabular verwendet wird.

Bei der Erkennung von Sitzen kann die Erkennungsrate durch den Finsatz ei-
nes Sprachmodells, welches die Haufigkeit des Auftretens von bestimmten Wortfol-
gen beriicksichtigt, verbessert werden. Das in dieser Arbeit verwendete Sprachmodell
WSJ_LM (Bigramm) mit einem Verzweignngsgrad (Perplexitiit) von 112 wurde eben-
50 wie obige Vokabulare aus den 230223 Wall Street Journal Sitzen erzeugt.

4.4 Leistungsmessung des Systems

Das Treffen von Entwurfsentscheidungen und der Vergleich dieses Ansatzes mit an-
deren Systemen erfordern die Berechnung der Erkennungsleistung fiir die drei un-
terschiedlichen Aufgaben Einzelzeichen-, Einzelwort- und Satzerkennung. An vielen
Stellen der folgenden Kapitel sind nach diesen drei Bereichen getrennt Erkennungser-
gebnisse des Systems angegeben. Sofern nicht anders angegeben, sind diese Ergebnisse
jeweils fiir alle Aufgaben unter den gleichen Bedingungen erzengt worden. Das Trai-
ning des neuronalen Netzes erfolgt iiber alle drei verfiigharen Datenbasen hinweg,
d.h. die zu einer Erkennungsaufgabe gehirenden Trainingsmengen der Datenbasen
werden zu einer einzigen Trainingsmenge zusammengefaft. Die Erkennungsleistung
auf den Testmengen ist jeweils sowohl getrennt nach den Datenbasen als auch als Ge-
samterkennungsrate angegeben. So wird ersichtlich, ob sich bestimmte Anderungen
auf alle Datenbasen gleichermafien auswirken. Die angegebenen Erkennungsraten fiir
Einzelworte sind fiir jede Datenbasis noch einmal unterteilt nach den Schreibstilen
Druck- (PRINTED) und Kursivschrift (CURSIVE).

Die Erkennungsrate auf Einzelzeichen und -worten wird iiblicherweise direkt als
Buchstaben- bzw. Worterkennungsrate

Ny
BE (bzw. WE) = —Korrekt

N(;mmml
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angegeben, wobei Niorrek die Anzahl der vom System korrekt klassifizierten und
Neiesamt die Gesamtzahl der getesteten Zeichen bzw. Warter angibt. Im Fall der
Worterkennung wird ein Wort als falsch geziihlt, wenn bereits ein einziges Zeichen
dieses Wortes falsch erkannt wurde.

Bei der kontinuierlichen Handschrifterkennung, d.h. der Erkennung von Wortfol-
gen, treten wegen Segmentierungsfehlern neben Wortverwechslungen zusétzlich noch
Einfiigungen und Auslassungen als Fehlerquelle auf. Daher wird, wie in der konti-
nuierlichen Spracherkennung iiblich, bei Sitzen anstelle der Worterkennungsrate die
Wortakkuratheit (word accuracy)

Na + — VEinfig — Npusl gen — N\’erwechslungen

{-)

. NGesamt

als Erkennungsleistung fiir einen Satz angegeben. Ngegamy ist die Anzahl aller Warter
in dem Satz, Ngiufigungen ibt die Anzahl der Worteinfiigungen an, N Auslassungen
die Anzahl der Auslassungen und Nyeryechslungen die Anzahl der Verwechslungen.
Die Summe Ngigfigungen + VAuslassungen + NVerwechslungen wird allgemein als Edi-
tierdistanz bezeichnet |WFT74]. Sie spezifiziert die minimale Anzahl der bendtigten
Editieroperationen Einfiigen, Loschen und Vertauschen, um die vom Erkenner pro-
duzierte Hypothese in den Referenzsatz zu iiberfiihren. Analog zur Wortakkuratheit
WA wird die Buchstabenakkuratheit BA fiir die Einzelworterkennung definiert, wenn
kein Vokabular beim Test verwendet wird.

Da bei der Berechnung der Wortakkuratheit (Buchstabenakkuratheit) im Falle der
Einzelworterkennung ( Einzelzeichenerkennung) keine Auslassungen oder Einfiigungen
auftreten konnen und damit WA=BE (BA=BE) ist, wird in dieser Arbeit durchge-
hend, unabhiingig von der Erkennungsaufgabe, die Erkennungsrate als Wortakkurat-
heit (Buchstabenakkuratheit) angegeben. Die Begriffe Akkuratheit und Erkennungs-
rate werden hier also synomym gebraucht. Als Standardvokabular der Wort- und
Satzerkennung wird das Vokabular WSJ_20K verwendet.

4.5 Erkennungsergebnisse des Systems

In den nachfolgenden Kapiteln werden an zahlreichen Stellen Ergebnisse von unter-
schiedlichen Erkennungsaufgaben und unter unterschiedlichen Bedingungen prisen-
tiert. Die dort durchgefiihrten Experimente dienen unter anderem dazu, die beste
Konfiguration der Parameter des Systems zu bestimmen. Fiir die einzelnen Erken-
nungsaufgaben ergeben sich in manchen Fillen unterschiedliche Einstellungen, die in
einer geringfiigigen Verbesserung der Ergebnisse fiir diese Aufgabe resultieren. Dies
gilt in besonderem MaBe fiir die Einzelzeichenerkennung. Da jedoch die Gesamtlei-
stung des Systems iiber alle Aufgaben hinweg im Mittelpunkt steht, werden fiir die
Evaluierung des Systems fiir die Einzelzeichen-, Wort- und Satzerkennung jeweils die
wichtigsten Einstellung gleichgehalten. Da die On-line Einzelzeichenerkennung nur
bedingt von praktischem Interesse ist, sind dies diejenigen Einstellungen, die bei Ein-
zelworten jeweils das beste Erkennungsergebnis erzielt haben.
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Einzelzeichen UKA CMU MIT | Gesamt
Ziffern 97.9% 97.0% 95.3% | 96.5%
Grofibuchstaben 93.4% 90.5% 094.9% | 92.7%
Kleinbuchstaben 89.7% 89.8% 93.4% | 91.1%
Einzelworte UKA CMU MIT | Gesamt

PRI /CUR | PRI/ CUR PRI
BA ohne Vokabular 85.0%/70.6% | 80.1%/74.3% | 83.3% | 79.0%
WA ohne Vokabular 37.3%/14.2% | 24.7%/17.8% | 36.0% | 26.8%
BA mit Vokabular WSJ_20K | 99.0%/95.4% | 08.2%/96.8% | 07.3% | 97.0%
WA mit Vokabular WSJ_20K | 97.1%/90.8% | 92.8%/92.2% | 94.7% | 93.4%
Satze mit WSJ 20K UKA CMU MIT | Gesamt
WA ohne Sprachmodell - 81.7% - 81.7%
WA mit Bigramm - 86.6% - 86.6%
(PRI = PRINTED, CUR = CURSIVE)

Tabelle 4.9: Beste Erkennungsraten des Systems fiir die Einzelzeichen-, Wort- und

Satzerkennung

Tabelle 4.9 fafit nun die besten mit dieser Einstellung erreichten Ergebnisse auf
den Testmengen fiir die wichtigsten Erkennungsaufgaben zusammen. Diese Ergebnis-
se werden in den folgenden Kapiteln jeweils zum Vergleich herangezogen, um eine
Bewertung einzelner Entwurfsentscheidungen zu erméglichen. Sie geben die letztend-
lich erreichte tatsichliche Erkennungsleistung an. Uber alle Datenbasen hinweg, die
unterschiedliche Aufnahmebedingungen, Nationalititen und insbesondere eine grofie
Vielfalt unterschiedlicher Schreibstile reprisentieren, werden hervorragende Frken-
nungsraten erzielt, selbst bei grofien Vokabularen mit 20000 Wortern.

Eine detailliertere Analyse dieser Ergebnisse ist in Kapitel 9 zu finden. Fiir diese
Ergebnisse wurde das System jeweils auf allen verfiigharen Trainingsdaten der zu-
gehorigen Erkennungsaufgabe trainiert.
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Kapitel 5

Vorverarbeitung

5.1 Einleitung

Die Vorverarbeitung des urspriinglichen Eingabesignals ist die erste Aufgabe eines
Handschrifterkenners und hat sowohl auf die Architektur der nachfolgenden Erken-
nungsschritte als anch die Erkennungsrate des Gesamtsystems entscheidenden Ein-
fluf. Dennoch wird in vielen Systemen diesem Verarbeitungsschritt wenig Aufmerk-
samkeit gewidmet, da die Entwicklung einer robusten Vorverarbeitung ein aufwen-
diger ProzeB ist, der durch Treffen vieler Entwurfsentscheidungen und die manuelle
Optimierung einer grofien Anzahl unterschiedlicher Parameter geprigt ist [GP93].
DaB sich der Aufwand dieser Entwicklung jedoch lohnt, zeigt die grofie Varianz der
Erkennungsergebnisse, wenn lediglich ein einziger Parameter der Vorverarbeitung, wie
z.B. die Abtastrate des Signals, variiert wird. Auch in anderen Systemen konnte durch
einfache Verbesserungen der Vorverarbeitung und Beibehaltung der iibrigen Erken-
nungsschritte eine deutliche Reduzierung der Fehlerrate erreicht werden [DHU97].
Bedingt durch die groBe Anzahl muf die Optimierung' dieser Parameter allerdings in
vielen Fillen suboptimal durchgefiihrt werden, da nur wenige Parameter unabhingig
von den anderen Parametern sind. Bei der Optimierung der Parameter wird daher
meist eine eigentlich nicht vorhandene Unabhingigkeit angenommen, d.h. es werden
nicht alle tatséichlich moglichen Parameterkombinationen getestet.

Die einzelnen Schritte der Vorverarbeitung werden entsprechend ihrem Ziel in Nor-
malisierung und Merkmalseztraktion unterteilt. Die Normalisierung beinhaltet Schrit-
te zur Entfernung oder zumindest Verringerung aufnahmebedingten Rauschens und
schreiberabhingiger Variabilitiit des Eingabesignals, die den ErkennungsprozeB er-
schweren. Die Merkmalsextraktion befaft sich mit der Berechnung relevanter Merk-
male aus dem normalisierten Signal unter Verwendung a priori Wissens iiber das
zugrundeliegende Problem, um die Erkennungsaufgabe zu vereinfachen. Wichtigstes
Prinzip hinter allen diesen Verarbeitungsschritten ist es, zum einen den zeitlichen
Charakter des urspriinglichen Signals beizubehalten und zum anderen Fehlentschei-

! Optimierung* bedeutet hier das Testen der Auswirkungen einer Parametereinstellung auf die
Erkennungsrate des Systems und Wall des sich daraus ergebenden besten Wertes fiir den Parameter.
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dungen, die in nachfolgenden Verarbeitungsschritten nicht mehr korrigiert werden
kénnen, zu vermeiden.

Obwohl bereits zahlreiche Vorverarbeitungstechniken entwickelt wurden, existiert
noch keine allgemein giiltige Losung fiir dieses schwierige Problem. Viele der hier
vorgestellten Normalisierungstechniken und Merkmale finden in ilirer prinzipiellen
Form anch in anderen Systemen ihren Einsatz, sind jedoch ggf. fiir die speziellen
Ziele dieses Systems modifiziert und optimiert. Mit der vorliegenden Arbeit werden
erstmals die wichtigsten im Eingabesignal auftretenden Effekte bei der Normalisie-
rung vollstindig beriicksichtigt. In bisherigen Systemen wurde jeweils nur eine kleine
Teilmenge dieser Effekte betrachtet und das Hauptangenmerk auf die nachfolgenden
Erkennungsschritte gerichtet. Die in Abschnitt 5.3.3 vorgestellte nicht-lineare Interpo-
lation durch Bézierkurven zur Kompensation von Abtastfehlern wird in dieser Arbeit
erstmals fiir die Handschrifterkennung eingesetzt. Erstmals werden hier auch Merk-
male priisentiert, die iiber die in anderen Systemen iiblichen, zeitlich lokalen Merkmale
hinausgehen. So werden von der Zeit unabhingige Informationen iiber die Trajekto-
rie mit in die Eingabereprisentation einbezogen. Dadurch wird auf Einzelworten eine
relative Fehlerreduktion von etwa 15% erreicht.

Die folgenden Abschnitte beschreiben die Normalisierung und Merkmalsextrakti-
on im Detail am Beispiel der Worterkennung. Die Spezialfille der Normalisierung und
Merkmalsextraktion fiir Einzelzeichen nnd Satzerkennung sind am Ende der Abschnit-
te beschrieben. Aufgrund der bereits erwihnten groflen Anzahl relevanter Parameter
kann dabei nicht jeder Einfluff einer Entwurfsentscheidung auf die Erkennungsrate
getestet und hier angegeben werden. Die wichtigsten Entscheidungen sind jedoch an
entsprechender Stelle durch Experimente belegt.

5.2 Die Vorverarbeitung im Uberblick

Ausgangspunkt der Vorverarbeitung ist das originale Eingabesignal als zeitliche Fol-
ge 3-dimensionaler Merkmalsvektoren {(z(t),y(t), p(t)) hieqi.ry mit p(t) € {0.1}, die
die aufgezeichneten Datenpunkte repriisentieren. Jeder dieser Vektoren spezifiziert fiir
einen bestimmten Zeitpunkt f, an welchem Punkt (z(#). y(¢)) sich der Stift befunden
hat und ob dort der Stift abgehoben (p(t) = 0) oder aufgesetzt (p(f) = 1) war. Dieses
Signal wird nun in der Vorverarbeitung schrittweise in eine Folge 2{" =z ... 2 neu-
er N-dimensionaler Merkmalsvektoren x, = (fi(1),..., fy(t)) transformiert. die die
Eingabe fiir die nachfolgenden Erkennungsschritte bildet (Abbildung 5.1). Wihrend
der Normalisierung wird die Dimension der Merkmalsvektoren nicht verdndert, son-
dern lediglich die Anzahl der Datenpunkte (z.B. durch Nenabtastung und Loschen
verzigerter Striche) und deren Position (z.B. durch Basisliniennormalisierung und
Glittung) modifiziert, so daB sich die neue Folge {(z(8), J(t). plt)) ey 77y ergibt.
Erst wihrend der Merkmalsextraktion werden zu jedem nach der Normalisiering ver-
bleibenden Vektor zusitzliche Merkmale hinzugefiigt bzw. die bestehenden Merkmale
ersetzt und somit die Dimension der Vektoren anf N erhoht, um die anschliefende
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Erkennung zn erleichtern [MFW94].

Merkmals-
Normalisierung extraktion
=l =1 =1 = = " : =T
| pan ot o T
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{(x(1), y(1), p()} {(X(V, 30, () {(£,(Dsecs £}

Abbildung 5.1: Die Repriisentationen der Vorverarbeitung

5.3 Normalisierung

Das aufgenommene Eingabesignal weist in der Regel eine grofie Anzahl unerwiinsch-
ter Variabilititen auf, die sich anf die nachfolgende Merkmalsextraktion auswirken
und den ErkennungsprozeB erschweren. Selbst wenn derselbe Schreiber auf derselben
Hardware mehrfach die gleiche handschriftliche Eingabe tatigt, unterscheiden sich die
jeweiligen Eingabesignale teilweise erheblich. Noch griBer werden diese Unterschiede
bei unterschiedlichen Schreibern unter Verwendung unterschiedlicher Hardware. Fol-
gende auftretende Effekte im Eingabesignal, die durch die Hardware, den Schreiber
selbst oder beide zusammen verursacht werden, sind dabei zu beobachten:

a) Abtastrate . ¢) Ziltern
d) Rotation
v b Ty Yy R e
[ ;- ‘
b) Abuastfehler e) Neigung

Nt b TRl

Abbildung 5.2: Auftretende Effekte im Eingabesignal

Unterschiedliche Punktabstinde: Unterschiedliche Schreibgeschwindigkeiten
und von der jeweiligen Hardware abhingige Abtastraten resultieren in stark
variierenden Abstinden zwischen aufeinanderfolgenden Datenpunkten. Obwohl
unter Umstinden der Stift mehrfach derselben Trajektorie gefolgt ist, wird
dadurch die zu erkennende Eingabesequenz fiir diese Trajektorie durch un-
terschiedlich viele Datenpunkte reprasentiert. Dieser Effekt tritt dabei nicht
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nur zwischen verschiedenen Wortern auf, sondern auch innerhalb eines einzigen
Wortes, wenn durch Zdgern beim Schreiben die Schreibgeschwindigkeit variiert,
wie Abbildung 5.2a an zwei Beispielen aus den Datenbasen zeigt

Abtastfehler: Selbst bei konstanter Abtastrate der eigentlichen Aufnahmehardwa-
re, ist bei vielen Hardware-Konfigurationen, z.B. durch l".‘bert,ragung der Ein-
gabe iiber eine serielle Schnittstelle zum Rechner und gleichzeitig starke CPU-
Belastung, kein tatsichlich zeitlich konstanter FluB der Datenpunkte gewihrlei-
stet. Die Folge sind Abtastliicken, die im Extremfall ganze Teile eines Zeichens
umfassen und dieses unleserlich werden lassen. Abbildung 5.2b zeigt ein Beispiel
aus den Datenbasen, bei dem aufgrund solcher Abtastfehler der erste Buchstabe
nur durch insgesamt 4 Datenpunkte reprisentiert wird.

Zittern: Abtastfehler, zu geringe Auflésung der Hardware und das ungewohnte
Schreiben auf der zu glatten Oberfiiche der Aufnahmehardware sind Ursache
fiir das oftmals sehr zittrige Schriftbild der aufgenommen Daten (siche z.B.
Abbildung 5.2¢).

Rotation: Bei den meisten handschriftlichen Eingaben, bei denen nicht explizit
Schreiblinien vorgegeben wurden, treten Rotationen, d.h. Abweichungen der
Schreibrichtung von der Horizontalen, in der einen oder anderen Richtung auf.
In den Datenbasen sind Rotationen bis nahezu 45° zu finden (Abbildung 5.2d).

GroBenunterschiede: Ebenso wie die Schreibrichtung hingt auch die Schreib-
grisBe stark von den persénlichen Gewohnheiten eines Schreibers ab, sofern keine
Schreiblinien vorgegeben wurden. Im allgemeinen ist die Schrift auf der glatten
Fliiche der Aufnahmehardware grofier als anf Papier.

Neigungswinkel: Insbesondere bei kursiver Handschrift auf glatter Oberfliche sind
hiufig Abweichungen des Neigungswinkels der einzelnen Buchstaben von der
Vertikalen zu beobachten (Abbildung 5.2e). Die Neigungsrichtung ist unter an-
derem davon abhingig, ob die Eingabe von einem Links- oder Rechtshinder
stammt. Im ersten Fall sind eher Neigungen nach links, im zweiten Fall eher
nach rechts zu beobachten. Dariiber hinaus werden diese Abweichungen auch
erst durch die Rotationsnormalisierung verursacht, wenn die einzelnen Zeichen
zwar senkrecht geschrieben wurden, jedoch die ganze Eingabe von der Horizon-
talen abweicht. Beim Korrigieren der Eingabe in eine horizontale Lage werden
die urspriinglich senkrechten Zeichen nun mit einer Neigung in die eine oder
andere Richtung versehen.

Verzdgerte Striche: Ein lediglich bei der On-line Erkennung auftretendes Problem
sind Abweichungen von der iiblichen strikten Schreibweise von links nach rechis.
Abgesehien von nachtriglichen Korrekturen bereits geschriebener Eingabe, die
in dieser Arbeit nicht beriicksichtigt wird, treten solche Abweichungen in vie-
len Wortern auf, in denen i*-Punkte oder ,t*-Striche n.i. geschrieben werden
miissen. Kein Problem bereiten diese verzigerten Punkte oder Striche, wenn
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sie unmittelbar hinter dem zngehorigen Zeichen geschrieben wurden, also die
strikte Schreibordnung nicht verletzt wurde. Gesondert beriicksichtigt werden
miissen sie jedoch, wenn sie erst zu einem spéteren Zeitpunkt, z.B. nach Be-
endigung des gesamten Wortes, eingefiigt werden und damit in der zeitlichen
Abfolge an der ,falschen® Stelle stehen.

Ziel der Normalisierung ist es, diese unerwiinschten Effekte soweit wie maglich auf
ein Minimum zn reduzieren. Abbildung 5.3 zeigt die einzelnen Normalisierungsschrit-
te, die im nachfolgenden beschrieben werden, am Beispiel eines Wortes der Datenbasis.

[ %@1 (CQ/{/MM
l Bestimmung der Schreiblinien Loschen verzogerter Striche
%h { ’Lig;vl_-}/ﬁ"
— L \ o=
l Basisliniennormalisierung Nmabtmung‘
lGrbBcnnotmﬂisicmug Normalisierung des Nci;ung:winh:ls}

Interpolation fehlender Datenpunkie Glittung
CWpmtzy

Abbildung 5.3: Normalisierung des Wortes ,Clinton*

5.3.1 Bestimmung der Schreiblinien und Basisliniennormali-
sierung

Viele Erkennungsmethoden, insbesondere solche, die bildliche Reprisentationen der
Eingabe oder andere geometrische Informationen zur Erkennung heranziehen, setzen
voraus, daf§ die Grofle, Lage und Orientierung der einzelnen Zeichen innerhalb ih-
rer Zeichenklasse fiir alle geschriebenen Textsegmente zumindest anniihernd gleich
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sind. Durch Normalisierungen der Eingabe auf der Ebene von Wortern kann diese
Voraussetzung erfiillt werden, sofern die Basislinie und Kernhohe des Wortes identi-
fiziert werden.? Die Kernhéhe ist dabei definiert als die Grafle aller Kleinbuchstaben
ohne Uber- und Unterlingen, wie z.B. ,a", ,e* oder ,0. Die Basislinie ist eine der
vier Schreiblinien, die die drei Schreibzonen eines Wortes begrenzen (Abbildung 5.4).
Sie hildet die Grenze zwischen dem Kern der Klein- und Grofbuchstaben ohne Un-
terlingen und den Unterlangen anderer Buchstaben. Die Kernlinie grenzt den Kern
nach oben hin gegen die Oberlingen ab. Unter- und Oberlinie bestimmen jeweils das
Ende der Unter- bzw. Oberliingen. Die Kernhohe kann direkt aus dem Abstand der
Kernlinie von der Basislinie abgelesen werden, die Lage und Orientierung des Wortes
ergeben sich aus der Lage und Orientierung der zugehérigen Basislinie. Die Basis-
und Kernlinie sind die hauptsichliche Informations-, die Bestimmung derselben aber
auch Fehlerquelle fiir die Normalisierung. Eine ungenaue Bestimmung der Schreiblini-
en wirkt sich unmittelbar auf alle weiteren Verarbeitungsschritte aus und hat grofien
Einfluf auf die Erkennungsrate des Systems. Eine maglichst genaue Bestimmung ist
also Voraussetzung fiir ein robustes Erkennungssystem.

% Oberlinie
Kemlinie

wmnane { 7 AT VA

Basislinie

Unterlinie

Abbildung 5.4: Definition der Schreiblinien und Kernhdhe

Viele der derzeit eingesetzten Algorithmen zur Bestimmung der Basis- und Kern-
linie haben gemeinsam, daf ihre Berechnung lediglich auf den lokalen y-Minima und
y-Maxima der Stifttrajektorie beruht und nicht auf der gesamten vorhandenen Punkt-
menge der Eingabe, Die Beschriinkung auf diese Extremalpunkte ist dadurch gerecht-
fertigt, daB zum einen fast alle Zeichen mindestens ein Minimum und Maximum be-
sitzen, diese also innerhalb eines Wortes in regelmifBigen Abstéinden auftreten, und
sich die Extrema in der Regel nur in unmittelbarer Nihe der Schreiblinien betinden.

Kann ein Extremum keiner der Schreiblinien zugeordnet werden, handelt es sich
meist entweder um einen Endpunkt, d.h. einen Punkt, an dem der Stift abgenommen
wurde, oder um einen inneren Extremalpunkt, der fiir die gegebene r-Koordinate
nicht auch zugleich absolutes Minimum bzw. Maximum ist. Daher bleiben solche
Extrema bei der Bestimmung der Schreiblinien in dieser Arbeit unberiicksichtigt.
Eine weitere Beobachtung ist, daf Minima iiberwiegend im Bereich der Basis- und
Unterlinie auftreten, Maxima hingegen im Bereich der Kern- und Oberlinie.

Ein hiufig verwendeter Ansatz in der Literatur, nm aus dieser Menge von y-
Extrema die Basis- und Kernlinie zn bestimmen, ist die Verwendung linearer Regres-

*In manchen Systemen werden jedoch auch Schreiblinien vorgegeben, die beim Schreiben in etwa
cingehalten werden miissen (siche z.B. [Raod5]).
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sionen durch die Extremalpunkte [Sch95, Sen95]. Dabei wird die Regressionsgerade
durch die lokalen Minima berechnet und als Basislinie bestimmt. Die Regressionsge-
rade durch die lokalen Maxima legt entsprechend die Kernlinie fest. Nachteil dieses
Verfahrens ist, daB die Basis- und Kernlinie unabhingig voneinander bestimmt werden
und daher in ihrer Orientierung teils erheblich voneinander abweichen, insbesondere
bei kurzen Wartern oder Wartern, die lediglich am Anfang oder Ende Unter- bzw.
Oberlingen haben. In solchen Fillen stellt sich die Frage, welche der beiden Linien
eine exaktere Anniherung der tatsachlichen Orientierung des Wortes ist. Auflerdem
bleiben aufgrund der Linearitiit ggf. Kriimmungen des Wortes unberiicksichtigt.

Diese Nachteile werden durch den hier verwendeten Ansatz, der auf dem in [LB94]
vorgestellten Algorithmus basiert, vermieden. Grundidee dieses Algorithmus ist es,
mittels des sog. ,Elastic Matchings® nicht nur die eigentlich bendtigte Basis- und
Kernlinie zu bestimmen, sondern alle vier Schreiblinien gleichzeitig und in Abhingig-
keit voneinander, und zusitzlich auch Kriinmungen zu beriicksichtigen. Die vier
Schreiblinien bilden ein abstraktes Modell eines Wortes, welches es an das aktuelle
Wort anzupassen gilt. Dazu wird eine Energiefunktion bestehend aus 2 Komponenten
entwickelt. Die erste Komponente beschreibt die Qualitit der Anpassung des Modells
auf das Wort, d.h. wie gut das Modell auf die vorhandenen Minima und Maxima
pabt. Die zweite Komponente hingegen beschreibt die interne Spannung des Modells,
die angibt, wie stark das Modell gedehnt werden muf, um auf die Daten zu passen.
Um diese Energiefunktion zu minimieren, wird der sog. , Expectation-Maximization*®
(EM) Algorithmus verwendet [DLR77]. Das Modell wird hier betrachtet, als ob es
die gegebenen Daten durch einen stochastischen ProzeB erzeugen wiirde. Die Ener-
giefunktion wird interpretiert als die negative log-Wahrscheinlichkeit, dafl die Daten
durch das gegebene Modell erzeugt werden.

) A
7 AT WL A
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Abbildung 5.5: Das Wortnormalisierungsmodell

Das hier verwendete geometrische Modell der Wortstruktur basiert auf den vier
Schreiblinien. Die Energiefunktion beschreibt, wie gut die beiden unteren Linien auf
die lokalen Minima und die beiden oberen Linien auf die lokalen Maxima passen. Die
Schreiblinien sind definiert als Polynome zweiten Grades der folgenden Form:

filz) = k(z—32+s(@-8)+w (i=0,...,3)

Der Parameter k beschreibt die Kriimmung, s die Rotation und # den horizontalen
Schwerpunkt der Extrema der Schreiblinien. Diese drei Parameter sind fiir alle vier
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Linien identisch, d.h. eine Kriimmung oder Rotation wirkt sich anf alle Linien gleicher-
maben aus. Jede Linie hat hingegen ihren eigenen vertikalen Verschiebungsparameter
i, welcher gegeben ist durch:

vo = b—d
n o= h
vy = b+e

v = b+c+a

Die Parameter a, b, ¢ und d sind wie in Abbildung 5.5 definiert. a ist der Abstand
der Kernlinie von der Oberlinie, b der Abstand der Basislinie von der z-Achse, ¢ die
Kernhéhe und d der Abstand der Basislinie von der Unterlinie.

Basislinien-
normalisierung

Abbildung 5.6: Die Rotationsnormalisierung

Sind die Schreiblinien mit obigem Verfahren bestimmt, gibt der gemeinsame Pa-
rameter s der vier Schreiblinien die Rotation des Wortes, d.h. dessen Abweichung
von einer horizontalen Orientierung, an. Anhand einer einfachen geometrischen Ro-
tation des Wortes wird die gewiinschte horizontale Orientierung hergestellt, wie in
Abbildung 5.6 gezeigt ist. Welchen Einfluff die Basisliniennormalisierung auf die Er-
kennungsrate hat, zeigt Tabelle 5.1 am Beispiel der Worterkennung. Hier ist nur eine
leichte Verbesserung der Gesamterkennungsrate zu beobachten, da insgesamt nur ei-
nige wenige Worte in der Datenbasis grofiere Rotationen aufweisen. Das Ergebnis
zeigt auch, daB die neuronale Erkennerarchitektur bereits robust gegeniiber kleineren
Rotationen der Eingabe ist.

UKA OCMU MIT
PRINTED | CURSIVE | PRINTED | CURSIVE | PRINTED | Gesamt
ohne 98.7% 90.4% 94.5% 91.7% 93.3% | 92.8%
mit 97.1% 90.8% 92.8% 92.2% 94.7% | 93.4%

Tabelle 5.1: Erkennungsraten mit und ohne Basisliniennormalisierung der Trainings-
und Testdaten

In der in [LB94] vorgestellten Wortnormalisierung wurde vor deren Anwendung
die Eingabe bereits in eine annihernd horizontale Orientierung gebracht, da sonst bei
groBen Rotationen die Verteilung der Extrema auf die Schreiblinien durch den EM
Algorithmus nicht gefunden werden konnte. Die Bestimmung der Vorabrotation wur-
de durch eine lineare Regression durch die lokalen Minima ermittelt. Ein Grofiteil der
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Rotationsnormalisierung wurde also bereits durch zusitzliche Verfahren gelost. Nach
Bestimmung der Schreiblinien wurde dann die Orientierung der Eingabe ein zweites
Mal anhand des ermittelten Parameters s korrigiert. In dieser Arbeit hingegen ist
keine vorhergehende Rotationsnormalisierung der Eingabe erforderlich. Statt dessen
werden ebenfalls durch lineare Regressionen die ungefihre Rotation und Position der
Schreiblinien ermittelt und damit vor Anwendung des EM Algorithmus die Modell-
parameter s, a, b, ¢, d bereits so initialisiert, daf das Modell in etwa auf die Eingabe
paBt. Der EM Algorithmus fithrt anschliefend die Feinabstimmung der Parameter
durch. So kénnen auch trotz Rotationen mit 40 Grad und mehr die Schreiblinien
durch diesen Ansatz bestimmt werden. Die hier vorgestellte Wortnormalisierung muf§
die Eingabe nicht zweimal korrigieren und lanft daher schneller ab als das Verfahren
aus [LB94].

5.3.2 Gréflennormalisierung

Ziel der Groflennormalisierung ist es, iiber alle handschriftlichen Eingaben hinweg eine
soweit wie moglich einheitliche Zeichengrife innerhalb der jeweiligen Zeichenklassen
zu erhalten. Unabhingig davon, in welchem Kontext ein bestimmtes Zeichen steht,
d.h. mit welchen anderen Zeichen es in einer Folge steht, soll es immer dieselbe Grofie
haben. Eine einfache Skalierung der Eingabe anhand der Gesamthdhe auf eine vor-
gegebene GroBe erfiillt hier nicht den gewiinschten Zweck, da die Gesamthéhe selbst
davon abhangig ist, ob die Eingabe Unter- oder Oberldngen bzw. beides aufweist. Es
wiirden sich folglich drei verschiedene ZeichengraBen ergeben. Helfen kann hier die be-
reits berechnete Kernhhe h des Wortes, die unabhéingig von der Existenz von Unter-
und Oberlingen ist. Skaliert wird also derart, daf alle Worter nach der GréBennor-
malisierung dieselbe Kernhdhe A haben (Abbildung 5.7), also zumindest alle Zeichen
ohne Unter- und Oberlingen die gleiche Grofie. Die Gesamthdhe des Wortes variiert
weiterhin von Wort zu Wort.

/) -
LT e s\ ZHALT

Abbildung 5.7: Normalisierung der Schreibgréfe anhand der Kernhéhe

5.3.3 Nicht-lineare Interpolation fehlender Datenpunkte

Ist die Abtastrate der Aufnahmehardware zu gering, wird sehr schnell geschrieben
oder treten Abtastfehler auf, durch die Datenpunkte verloren gehen, ergibt sich in
einigen Fillen eine sehr ungenaue Trajektorie, bei der manche Zeichen nur durch
sehr wenige Datenpunkte reprisentiert werden. Mit diesen wenigen Punkten ist ei-
ne glatte und der tatsichlichen Trajektorie entsprechende Darstellung der Eingabe
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Abbildung 5.8: Interpolation fehlender Datenpunkte mittels Bézierkurven

nicht maglich, wie die Beispiele in Abbildung 5.9b oben zeigen. Bei der Neuabta-
stung, die im néchsten Abschnitt beschrieben ist, werden zwar bei weit auseinander-
liegenden Punkten Zwischenpunkte eingefiigt, jedoch nur mittels einer linearen In-
terpolation, die die natiirliche Trajektorie nur unzureichend reproduzieren kann (Ab-
bildung 5.8a). Daher werden in diesen Fiillen bereits vor der Neuabtastung zwischen
Punkten, die einen Hischstabstand voneinander iiberschreiten, zusitzliche Punkte ein-
gefiigt. Der verwendete Algorithmus betrachtet jeweils zwei benachbarte Datenpunkte
(x(t), y(t), p(t)) und (z(t + 1), y(t + 1), p(t + 1)) und iberpriift den Abstand. Ist der
Abstand \/z(1)? + 2(t 4 1)? grofer als ein vorgegebener Schwellwert, werden zusitz-
lich sog. Kontrollpunkte zwischen diesen Punkten berechnet (Abbildung 5.8b). Die
Berechnung der Kontrollpunkte beruht u. a. auf der Richtung, aus der die Trajek-
torie in den Punkt (z(f), y(f), p(t)) hineinlduft, und der Richtung, in der der Punkt
(z(t + 1),y(t + 1), p(t + 1)) verlassen wird. Durch die urspriinglichen zwei Punkte
und die neuen Kontrollpunkte wird nun abschlieBend eine Bézier-Kurve gelegt (Ab-
bildung 5.8¢) [AM91], entlang derer die neuen zusétzlichen Punkte der Trajektorie
gewiihlt werden. Abbildung 5.9a zeigt das Wort , Clinton* vor und nach dem Einfiigen
der zusiitzlichen Punkte. Weitere Beispiele der Rekonstruktion sind in Abbildung 5.9b
zu sehen. Das hier verwendete Verfahren stammt ans dem Bereich der geometrischen
Modelliernng und kommt in dieser Form z.B. auch in technischen Zeichenprogram-
men zum Einsatz, um aus einer Sequenz gegebener Punkte glatte Kurven zu erstellen.
Tabelle 5.2 zeigt den Effekt dieser nicht-linearen Kurvenrekonstruktion auf die Er-
kennungsrate.

Diese Art der Normalisierung wird in dieser Arbeit zum ersten Mal in einem Hand-
schrifterkenner eingesetzt. Auf den hier verwendeten Datenbasen ist der Effekt dieser
Normalisierung gering, da dort gravierende Abtastfehler, wie in Abbildung 5.9 gezeigt,
nur selten auftreten. Deutlicher zeigt sich der Effekt dieser Normalisierung anhand
einer kleinen Datenbasis, die bei Demonstrationen dieses Handschrifterkenners auf ei-
nem drucksensitiven Bildschirm aufgezeichnet wurden. In dieser Datenbasis, der anch
die Beispiele in Abbildung 5.9 entstammen, ist die Anzahl derartiger Abtastfehler
deutlich hoher. Auf dieser Datenbasis ergibt sich durch die nicht-lineare Interpolation
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Abbildung 5.9: Interpolation fehlender Datenpunkte mittels Bézierkurven

eine Verbesserung der Erkennungsrate von 66% auf 83% bei einem 20000 Worter
umfassenden Vokabular.

5.3.4 Glattung

Um leichtes Zittern, verursacht durch Abtastfehler oder zittrige Schreibweise, auszu-
gleichen, wird eine einfache Glittung der Stifttrajektorie vorgenommen. Die neuen

Wptog=lomtz

Abbildung 5.10: Die Glattung

Koordinaten (£,e(t), fneu(t)) eines Datenpunktes (2u(t), ya(t)) ergeben sich dabei
aus dem Mittelwert der jeweils N zeitlich voransgehenden und nachfolgenden Punkte
und dem gewichteten Punkt selbst:

Tap(l = N) + voot Tapl(t = 1) + axa (t) + zap(t+ 1)+ -« + Taelt + N)
2N +a

Yarell = N)+ -+ ga(t — 1)+ aga(t) + gan(t + 1) +--- + yan(t + N)
2N +a

I

Treu(t)

Yneu (1)

Der Gewichtungsfaktor a wird fiir jeden Punkt heuristisch in Abhingigkeit des Win-
kels zwischen dem vorhergehenden und nachfolgenden Kurvensegment berechnet und
vermindert das unerwiinschte Abrunden wichtiger Spitzen oder enger Kurven in der
Trajektorie, d.h. wenn sich abrupt die Schreibrichtung édndert. Je kleiner der Winkel
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UKA CMU MIT Gesamt

0...9:

ohne 97.8% 97.0% 05.1% 96.4%

mit 97.9% 97.0% 95.3% 96.5%

A...Z:

ohne 92.7% 90.0% 94.8% 92.3%

mit 93.4% 90.5% 94.9% 92.7%

A, Z0

ohne 87.7% 89.4% 92.5% 90.3%

mit 89.7% 89.8% 93.4% 91.1%

Werter: | PRINTED/CURSIVE | PRINTED/CURSIVE | PRINTED

ohne 97.2%/90.8% 92.4%/92.3% 93.6% 92.7%

it 97.1%/90.8% 92.8%/92.2% 04.7% | 93.4%

Tabelle 5.2: Erkennungsraten mit nicht-linearer Interpolation und ohne

in dem Punkt ist, desto griBer wird a gewihlt. Abbildung 5.10 zeigt das Wort Clin-
ton* vor und nach der Glittung. Ans Tabelle 5.3 sind die Auswirkungen des Glittens
auf die Erkennungsrate verschiedener Erkennungsaufgaben zu ersehen.

UKA CMU MIT Gesamt
0...9
ohne 97.8% 97.1% 95.1% 96.4%
mit 97.9% 97.0% 95.3% 96.5%
A...Z
ohne 92.5% 90.1% 93.6% 92.0%
mit 93.4% 90.5% 94.9% 92.7%
a...z
ohne 89.5% 89.1% 90.5% 89.7%
mit 89.7% 89.8% 93.4% 91.1%
Waérter: | PRINTED/CURSIVE | PRINTED/CURSIVE | PRINTED
ohne 98.1%/90.7% 93.1%/91.9% 93.7% 93.0%
mit 97.1%/90.8% 92.8%/92.2% 94.7% 93.4%

Tabelle 5.3: Erkennungsraten mit und ohne Glittung der Trainings- und Testdaten

5.3.5 Normalisierung des Neigungswinkels

Nicht alle spiiter berechueten Merkniale sind invariant gegeniiber einer eventuell vor-
handenen Neigung der Zeichen eines Wortes nach links oder rechts, die entweder den
Schreiber selbst oder die Basisliniennormalisierung als Quelle hat. Dies betriflt ins-
besondere Merkmale, die z.B. auf der Schreibrichtung oder einer bildlichen Repiésen-
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tation der Eingabe basieren. Fiir eine Korrektur des Neigungswinkels muf dieser
zunichst bestimmt werden. Dazu wird die Trajektorie der Eingabe durchlaufen und
jeweils der Winkel zwischen der Geraden durch zwei aufeinanderfolgende Punkte und
der Horizontalen gemessen und in ein Winkethistogramm eingetragen [Sch95, Bur97].
Die Winkel werden zusitzlich mit dem Abstand der zugehorigen Punkte gewichtet,
s0 daB sich lingere Geraden stirker im Histogramm auswirken als kurze. Zusiitzlich
wird das Histogramm geglittet.

C oy torr s (o
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Abbildung 5.11: Beispiel der Neigungswinkelnormalisierung

Charakteristischerweise ist im Bereich des gesuchten Neigungswinkels eine
Hiufung im Histogramm zu beobachten. Allerdings treten diese Hiufungen teilweise
auch bei anderen Winkeln, insbesondere im Bereich von +45 Grad des Neigungswin-
kels auf. Um zu vermeiden, daB aufgrund fehierhaft bestimmter Winkel erst durch
diese Normalisierung eine Neigung der Eingabe eingebracht wird, wird der gesuchte
Neigungswinkel eher vorsichtig gewihlt. Ausgehend von 90 Grad wird das Histo-
gramm jeweils in beide Richtungen nach dem ersten Auftreten eines lokalen Ma-
ximums durchsucht. Von diesen beiden Maxima wird entsprechend das groflere als
Neigungswinkel gewihlt. Es werden allerdings nur Neigungen im Bereich von 60 bis
120 Grad beriicksichtigt, da groBere Neigungen nach links oder rechts kaum auftreten
und damit anch die oben erwiahnten Haufungen durch die Diagonalen ausgeschlossen
werden. Abbildung 5.11 zeigt die Neigungswinkelnormalisierung des Wortes , Clinton*
mit zugehorigem Histogramm und gewihltemn Neigungswinkel. Eine Gegeniiberstel-
lung der Erkennungsraten des Systems mit und ohne Neigungswinkelnormalisierung
enthilt Tabelle 5.4

UKA CMU MIT
PRINTED | CURSIVE | PRINTED | CURSIVE | PRINTED | Gesamt
ohne 97.5% 89.9% 93.9% 90.9% 93.9% | 92.6%
mit 97.1% 90.8% 92.8% 92.2% 94.7% | 93.4%

Tabelle 5.4: Erkennungsraten mit und ohne Neigungswinkelnormalisierung der
Trainings- und Testdaten
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Besonders deutlich wird der Effekt der Neigungswinkelkorrektur bei Daten, die
eine Neigung nach links aufweisen. Dies ist hidufig bei Linkshindern der Fall. Bei sol-
chen Schreibern sind die groBten Verbesserungen zu beobachten, da die Mehrheit aller
Worte der Trainingsmenge eher eine Neigung nach rechts hat und somit Linksneigun-
gen stark unterreprésentiert sind. In Abbildung 5.12 sind Daten eines Linkshinders
abgebildet, bei dem die Erkennungsrate durch die Neigungswinkelkorrektur von 81%
aufl 92% gesteigert werden konnte.

midnight relieve
\’\N\«.A.N\)\%z'\* S &_X)_ Sy e
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Abbildung 5.12: Beispiele mit Linksneigung

5.3.6 Neuabtastung

Die Anzahl der Datenpunkte fiir eine bestimmte Eingabe hingt zum einen von der
Abtastrate der verwendeten Hardware und zum anderen von der Schreihgeschwindig-
keit des Schreibers ab. Die Schreibgeschwindigkeit kann dabei auch innerhalb eines
Zeichens oder Wortes variieren. Um eine Invarianz gegeniiber diesem Effekt zu errei-
chen, d.h. eine mdglichste gleiche Anzahl von Punkten fiir Zeichen mit gleicher Form,
werden die originalen Punkte {(x(t),y(t),p(t)} ey 1) der Eingabe, die urspriinglich
gleiche Abstinde in der Zeit hatten, durch neue Punkte {(Z(?), #(t), p(t) beeqr. 17y er-
setzt, die den gleichen riumlichen Abstand aufweisen. Je nach der Abtastrate der
Hardware entstehen dadurch mehr oder weniger Datenpunkte als in der Ausgangs-
folge. Diese Art der Normalisierung wird in nahezu allen Systemen zur On-line Er-
kennung durchgefiihrt (siehe z.B. [GAL*91, Sen95, Sch95]). Fiir die Berechnung der

2

Ry Neuabtastun
SR “Neuantasung

Abbildung 5.13: Die Neuabtastung

neuen Punkte wird eine einfache lineare Interpolation entlang der Bogenlinge der
Trajektorie verwendet. Hierbei werden auch alle Strecken zwischen dem Absetzen
und Wiederaufsetzen des Stiftes interpoliert. Der nene Abstand der aufeinanderfol-

genden Datenpunkte ist in Abhingigkeit der Kernhdhe h als ;"5 gewihlt. D.h. wenn



5.3. Normalisierung 81
eine senkrechte Linie von der Kernlinie zur Basislinie bestiinde, so wiirde diese durch
13 Datenpunkte dargestellt. Abbildung 5.13 zeigt das Wort ,Clinton“ als Punktfolge
vor und nach der Neuabtastung. Die deutliche Verbesserung der Erkennungsleistung
durch die Neuabtastung ist in Tabelle 5.5 dargestellt,

UKA CMU MIT
PRINTED | CURSIVE | PRINTED | CURSIVE | PRINTED | Gesamt
ohne 95.2% 84.6% 83.0% 87.2% 89.6% | 87.9%
mit 97.1% 90.8% 92.8% 92.2% 94.7% | 93.4%

Tabelle 5.5: Erkennungsraten mit und ohne Neuabtastung der Trainings- und Test-
daten

Die optimale Anzahl der Punkte a pro Kernhohe zur Bestimmung des neuen Ab-
standes f zweier Punkte wurde experimentell ermittelt. Fiir a = 8... 18 wurde jeweils
ein Erkenner fiir Binzelworte trainiert und auf den Testmengen der Datenbasen UKA,
CMU und MIT evaluiert. Abbildung 5.14 zeigt anhand der Gesamterkennungsrate anf
diesen Datenbasen, daf fiir eine gegebene Netzarchitektur mit @ = 13 tatsichlich die
beste Erkennungsleistung erzielt wird (siehe auch Kapitel 6.5).
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Abbildung 5.14: Worterkennungsraten fiir unterschiedliche Abtastraten

5.3.7 Detektion verzogerter Striche

Das Auffinden und Entfernen verzigerter Striche ist ein heuristischer ProzeB, der auf
dem Wissen iiber die zugrundeliegende Erkennungsanfgabe beruht. So funktioniert
diese Heuristik auch nur fiir die englische Sprache, da hier in der Regel verzigerte
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Striche, sofern es sich nicht um sonstige nachtrigliche Ergdnzungen oder Korrektu-
ren bereits geschriebener Wortteile handelt, nur bei den Buchstaben i i und
Lt auftreten. In anderen Sprachen, z.B. Deutsch oder Franzosisch, wiirden in vie-
len Fillen auch bedeutungstragende verzogerte Striche, wie die Punkte bei Umlauten
oder Akzente, gefunden und spiter ans der Eingabe entfernt. Im Gegensatz zu ,i“-
Punkten und ,t“-Strichen geben diese verzégerten Striche den dazugehorigen Zeichen
tatsichlich eine andere Bedeutung. i, j* und ,t“ hingegen sind auch ohne Punkt
und Strich meist als solche zu erkennen. In den meisten heutigen Systemen mit in-
tegrierter Segmentierung und Erkennung wird das Problem der verzogerten Striche
bislang ebenfalls durch Entfernung gelost (siehe z.B. (GP93, HOKK93, Sch95, Sen95]).
In Systemen, die eine explizite Segmentierung der Eingabe durchfiihren, ist ggf. auch
eine Umsortierung der einzelnen Segmente maglich. so daB die zeitliche Ordnung wie-
der hergestellt wird [FNCB93].

Verzégerte Striche sind dadurch charakterisiert, daB sie sich meist in der oberen
Schreibzone oder im Bereich der Kernlinie befinden. Dariiber hinaus handelt es sich
um eine sehr kurze Sequenz von Datenpunkten, die durch ein Abheben des Stiftes und
eine Riickwirtsbewegung in einen bereits existierenden Teil der Eingabe eingeleitet
wird, Die Riickwiirtsbewegung mufl dabei mindestens so weit sein, wie die Kernhéhe
der Eingabe betrdgt, um zu gewihrleisten. dall der Strich nicht zu dem zuletzt ge-
schriebenen Zeichen gehort, sondern zu einem tatsichlich friither bereits beendeten
Zeichen. Es werden also die Eingabe nach der Existenz von kurzen Punktsequenzen
mit diesen Merkmalen untersucht und die entsprechenden Punkte aus der Eingabe
entfernt. Um die Information iiber die Existenz der geldschten Striche nicht ginz-
lich zu verlieren, werden alle Bereiche der Eingabe, die sich unter einem geldschten
Strich befanden, markiert. Diese Markierungen werden bei der Merkmalsextraktion
in einem zusitzlichen Merkmal verwertet. Tabelle 5.6 stellt die Erkennungsraten des
Systems mit und ohne Entfernung der verzogerten Striche gegeniiber. Die Ergebnisse
bestitigen die Vermutung, daB verziigerte Striche bei Schreibern mit Kursivschrift
eine groBeres Problem darstellen als bei Druckschrift. Bei Druckschrift wird offen-
sichtlich die iibliche Schreibreihenfolge von links nach rechts seltener unterbrochen,
s0 daB sich hier nur ein geringfiigiger Effekt durch das Lischen der verzigerten Striche
bemerkbar macht.

UKA CMU MIT
PRINTED | CURSIVE | PRINTED | CURSIVE | PRINTED | Gesamt
ohne 97.0% 90.5% 92.5% 88.1% 95.0% | 93.0%
mit 97.1% 90.8% 92.8% 92.2% 94.7% | 93.4%

Tabelle 5.6: Erkennungsraten mit und ohne Léschen verzogerter Striche in den
Trainings- und Testdaten
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5.3.8 Spezialfille der Normalisierung

Die vorhergehenden Abschnitte beschreiben die einzelnen Normalisierungsschritte der
Vorverarbeitung, wie sie fiir die Erkennung von Einzelworten verwendet wird. Fiir
die Erkennung von Einzelzeichen und lingeren Textsegmenten ergeben sich ein paar
Spezialfille, die hier kurz dargestellt werden.

Eine zuverlissige Bestimmung der Schreiblinien und der Neigung ist bei Einzelzei-
chen aufgrund der zu kurzen Eingabe in der Regel nicht moglich. Eine Normalisierung
des Zeichens basierend auf diesen Schreiblinien und dem gefundenen Neigungswinkel
hitte in den meisten Fillen also eher unerwiinschte negative Effekte. Daher wird
bei Einzelzeichen auf eine Basislinien- und Neigungswinkelnormalisierung verzichtet.
Die GréBennormalisierung erfolgt in diesemn Fall anhand der absoluten Grofle des
Zeichens und nicht der Kernhohe. Glattung, Neuabtastung und Interpolation fehlen-
der Datenpunkte konnen unverindert durchgefithrt werden. Die Existenz verzogerter
Striche muf bei Einzelzeichen nicht iiberpriift werden, da diese nur bei Zeichenfolgen
anftreten.

Bei der Erkennung lingerer Textsegmente ist zusitzlich die Detektion von Zei-
lenumbriichen erforderlich. Dies ist notwendig, da jede Zeile eigene Schreiblinien mit
gef. unterschiedlicher Kriimmung oder Neigung besitzt und die Schreiblinienfindung
bei Betrachtung mehrerer Zeilen gleichzeitig keine Moglichkeit hat, diese einzeln zu
identifizieren. Daher werden das Eingabesignal vor dem ersten Normalisierungschritt
an den gefundenen Zeilenumbriichen auseinandergeschnitten und die einzelnen Zeilen
getrennt und unabhingig voneinander vorverarbeitet (einschlieBlich Merkmalsextrak-
tion). Erst nach Vollendung der Vorverarbeitung werden die einzelnen Zeilen wieder
miteinander zu einer einzigen Merkmalsfolge verkniipft. Die Detektion der Zeilenum-
briiche ist hier ein einfacher heuristischer ProzeB, der iiberpriift, ob nach dem Abheben
des Stiftes dieser um etwas nach unten versetzt bis zummn Anfang der vorhergehenden
Zeile zuriickkehrt.

Bei langen handgeschriebenen Zeilen kommt es haufig vor, dafl sich im Verlauf
des Schreibens die Schreibgrifle und ggf. auch die Kriimmung verindert. Um diesem
Effekt Rechnung zu tragen, wird daher die Schreiblinienfindung nicht iiber die gan-
ze Zeile durchgefiihrt, sondern lediglich innerhalb eines vorgegebenen Fensters, das
iiberlappend iiber die Zeile geschoben wird. Fiir jedes dieser Fenster existieren also
eigene Schreiblinien, die dann zur Normalisierung herangezogen werden kdnnen. Le-
diglich die Rotationsnormalisierung wird anhand von Schreiblinien durchgefiihrt, die
iiber die gesamte Zeile berechnet wurden.

5.3.9 Normalisierungsreihenfolge

Die Reihenfolge der einzelnen Normalisierungsschritte kann in begrenztem Rahmen
frei gewdhlt werden. Es miissen lediglich einige wenige Rethenfolgen eingehalten wer-
den, um das optimale Ergebuis zu erreichen. So sollte die Normalisierung des Nei-
gungswinkels erst nach der Basisliniennormalisierung und der Glattung durchgefiihrt
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werden, da sich unfer Umstinden erst durch die Basisliniennormalisierung ein un-
gewollter Neigungswinkel ergibt und die Glittung fiir ein gleichm@Bigeres Winkelhi-
stogramm sorgt. Zusitzlich sollte die Rekonstruktion fehlender Datenpunkte vor der
Neuabtastung stattfinden, da sonst keine nicht-lineare Rekonstruktion mehr méglich
ist. Je nach Wahl der Normalisierungsreihenfolge ergibt sich ggf. ein leicht anderes
Resultat der Normalisierung, sie sollte also in jedem Fall wiihrend der Lernphase des
Systems und der anschlieBenden Tests festgeschrieben werden. In der Regel folgt die
Normalisierung in dem hier vorgestellten System daher der hereits in Abbildung 5.3
dargestellten Reihenfolge.

5.4 Merkmalsextraktion

Nach der Normalisierung sollte die Eingabe im wesentlichen frei von unerwiinschter
Variabilitit sein. Unterschiedliche Trajektorien fiir ein bestimmtes Zeichen sollten sich
nun nur durch unterschiedliche Schreibweisen des Zeichens ergeben. Die Extraktion
relevanter Merkmale, anf denen die eigentliche Erkennung der Eingabe basiert, ist
nach der Normalisierung die zweite Aufgabe der Vorverarbeitung.

Die Wahl der Eingaberepriasentation bestimmt die Architektur aller nachfolgen-
den Erkennungsschritte. Eine Umwandlung des normalisierten, zeitlichen Signals in
ein statisches Grauwertbild erméglicht zwar die Nutzung des groien Vorrats bereits
existierender Algorithmen der Off-line Handschrifterkennung, zieht aber den Verlust
wertvoller Informationen nach sich. Daher wird die prinzipielle Struktur des Signals
in Form einer Sequenz von Merkmalsvektoren beibehalten.

Jeder Punkt (F(t),j(t),p(t)) der normalisierten Folge {(Z(t), y(t), p(t))} wird
durch einen neuen N-dimensionalen Merkmalsvektor 2 = (fi(t),.... fa(f)) ersetzt,
so daB sich als Ergebnis der Vorverarbeitung die Folge x] = zy...zp ergibt (siehe
Abbildung 5.15). Jeder dieser Merkmalsvektoren wiederum besteht aus sogenannten
lokalen Merkmalen und zusitzlichen globalen Merkmalen. Die lokalen Merkmale wer-
den fiir den jeweiligen Datenpunkt aus einem zeitlich begrenzten Kontext um diesen
Punkt, d.h. den zeitlich unmittelbar vorausgehenden und nachfolgenden Punkten,
berechnet. Es liegt hier zusdtzlich zur zeitlichen auch cine raumliche Lokalitit vor,
da sich die unmittelbaren zeitlichen Nachbarn in einem begrenzten riumlichen In-
tervall um den Punkt befinden. Nachteil der zeitlichen Lokalitit ist, daff dadurch in
den Merkmalen keine Informationen iiber zeitlich weiter auseinanderliegende Zusam-
menhiinge festgehalten werden konnen. Sollte sich also der aktuelle Punkt in unmittel-
barer riumlicher Nihe von bereits zeitlich weiter zuriickliegenden Punkten befinden,
2.B. wenn der Stift einen bereits geschriebenen Teil krenzt oder neben diesem entlang
lauft, so bleibt diese Tatsache in den lokalen Merkmalen unberiicksichtigt. Daher
wurden die Merkmalsvektoren um globale Merkmale erweitert, die zwar weiterhin
raumlich lokal sind, aber global in der Zeit [MFW94].
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Abbildung 5.15: Merkmalsextraktion

5.4.1 Lokale Merkmale

Lediglich vier Informationsquellen werden bei der Berechnung der lokalen topo-
logischen Merkmale fiir einen Merkmalsvektor x, herangezogen: der Datenpunkt
(z(t), ylt).p(t)) selbst, seine unmittelbaren zeitlichen Nachbarn (z(t — M), g(t —
My, pit — M), ... (&t + M), gt + M), p(t + M)), die wihrend der Normalisierung
identifizierten Schreiblinien und die Information iiber verzigerte Striche, die im Zu-
ge der Normalisierung entfernt wurden. Ein bestimmtes Merkmal wird nicht in allen
Fiillen nur durch einen Wert kodiert, sondern teils auch mit zwei Werten. Teilweise
beinhalten zwei unterschiedliche Merkmale eine dhnliche Information, sind also nicht
unbedingt unabhingig voneinander.

Vertikale Position

Aufler im Falle eines Einzelzeichenerkenners verhindern oder erschweren die abso-
luten Positionsangaben (z(t),y(t)) die verschiebungsinvariante Erkennung einzelner
Zeichen, da zum einen der z-Wert, von der Position des Zeichens im geschrieben Wort
und zum anderen der y-Wert von der Existenz von Unterlangen im Wort abhéngt.
Daher werden diese beiden Werte nicht direkt als Merkmale in den Merkmalsvek-
tor itbernommen, sondern durch relative Positionsinderungen (siehe Schreibrichtung
unten) und eine zusitzliche Angabe der vertikalen Position in Abhingigkeit der Ba-
sislinie ersetzt. Dieses Merkmal gibt den vertikalen Abstand a(t) = |y(t)—b(z(t))| des
aktuellen y-Wertes des Punktes (2(f), y(t)) von dem y-Wert b(x) der Basislinie an der
Position z(t) an. a(#) ist also positiv, wenn sich (x(t), y(t)) oberhally der Basislinie
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befindet, und negativ, wenn unterhalb. Um einen gleichmiBigen Wertebereich dieses
Merkmals fiir alle Worter zu erreichen, folgt abschlieBend eine Normalisierung der
Werte mit der Kernhohe des Wortes. Normalisiert wird derart, daB a(f) den Wert |
annimmt, wenn sich der Punkt (z(1), y(#)) auf der Kernlinie befindet. Insgesamt ergibt
sich dadurch ein Wertebereich von ca. [—1, +2] unter der Annahme, da8 iiblicherweise
Ober- und Unterlingen dhnlich groff wie der Kern sind.

Diese Art der vertikalen Positionsangabe wird erst dadurch erméglicht, dafl bei der
Basislinienbestimmung die Kriimmung des Wortes heriicksichtigt wird. Bei linearer
Approximation der Basislinien wie in anderen Systemen wiirde ansonsten der Abstand
durch die Kriimmung beeinflut. In anderen existierenden Systemen ist daher eine
solche Kodierung der Position nicht méglich.

Schreibrichtung (Writing Direction)

Die aktuelle Schreibrichtung fiir den Merkmalsvektor 7, wird, wie in [GAL*91] erst-
mals vorgeschlagen, durch eine Schitzung des Richtungscosinus der Tangente im
Punkt (xz(t),y(t)) kodiert (sieche Abbildung 5.16a). Diese Parameter konnen auch
als diskrete Anniherung an die erste Ableitungen % und % nach der Bogenlinge

angesehen werden, wobei ds = /dz7 1 dy? ist:

cosalt) = g:(‘:;
. _ Ayl
sinaft) = As(h)

Dabei sind As(t), Az(t) und Ay(?) definiert als:

As(t) = JAZ(t) + Ay*(t)

Az(t) ot —1)—a(t+1)
Aylt) ylt=1)=ylt+1)

Diese Repriisentation wurde einer Kodierung der Schreibrichtung mit nur einem
Wert vorgezogen, da sie keine Berechnung einer transzendenten Funktion erfordert
und sich fiir eine glatte Kurve auch glatte Anderungen der Werte ergeben. Dariiber
hinaus bewegen sich die Werte dieser Merkmale in einem abgeschlossenen Bereich.

Il

Kriimmung (Curvature)

Ehenso wie die Schreibrichtung wird auch die Kriimmung der Trajektorie an dem ak-
tuellen Punkt durch 2 Werte kodiert, welche den Kosinus und Sinus des Winkels zwi-
schen zwei aufeinanderfolgenden elementaren Kurvensegmenten angeben (siehe Ab-
bildung 5.16b) [GAL*91]. Unter Verwendung trigonometrischer Funktionen kénnen
diese Werte einfach aus den obigen Richtungsmerkmalen berechnet werden:

cosalt —1)*cosa(t +1) +sinalt — 1) «sinalt +1)
cosalt — 1) ssinaft +1) —sina(t — 1) scosalt + 1)

cos [3(1)
sin 3(t)

I
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a) Schreibrichtung b) Kriimmung
I’ ’l
’I
x(t2)y(t-2) ® A x(t-2), y(t-2)
' | x(t+2), y(t+2)
(-1, (1) * = x(t-1), y(t-1)
"o -2 U X(E), y(t41)
x(t), y(t) x(1), y{t)

Abbildung 5.16: Berechnung von Schreibrichtung (a) und Kriimmung (b)

Stiftzustand (Pen-up / Pen-down)

Dieser Wert gibt an, ob zum Zeitpunkt ¢ der Stift anf der Schreibflache aufgesetzt
oder abgehoben war. Er definiert also den sichtbaren (p(#) = 1) und unsichtbaren Be-
reich (p(t) = 0) der Trajektorie. Unsichtbare Teile der Trajektorie ergeben sich durch
die lineare Interpolation zwischen den Punkten, an denen der Stift abgehoben und
anschlieflend an anderer Stelle wieder aufgesetzt wurde. Bei Verwendung entsprechen-
der Eingabegeriite kann anstelle der linearen Interpolation die tatsichliche Bewegung
des Stifts iiber der Schreiboberfliche verfolgt werden, sofern sich der Stift nicht zu
weit von dieser entfernt. Liefert das Eingabegerit anstelle der biniren Information
iiber den Stiftzustand detailliertere Druckinformationen, kann der Wertebereich dieses
Merkmals entsprechend angepaBt werden. Da jedoch nicht alle Gerite drucksensitiv
sind, beschrdnken wir uns hier auf die rein bindre Kodierung.

Das ,Hut“-Merkmal

Wihrend der Normalisierung wurden aus der Stifttrajektorie verzigerte Striche wie
L1“-Punkte und ,t*-Striche entfernt, alle horizontalen Bereiche jedoch, die von solch
einem verzogerten Strich iiberlagert waren, festgehalten. Diese Information findet
nun in Form des Hut-Merkmals seinen Einzug in den Merkmalsvektor, das bindr
spezifiziert, ob sich der aktuelle Datenpunkt im horizontalen Bereich eines geléschten
verzigerten Striches befindet oder nicht (siehe Abbildung 5.17) [Sch95].

Erscheinungsbild (Aspect)

Fiir dieses und die folgenden Merkmale werden die in Abbildung 5.18 definierten
Groben verwendet [Sch95]. Diese Merkmale beinhalten eine globalere Sicht des Li-
niensegments um den aktuellen Datenpunkt. Fiir die Berechnung wird das Fenster
(F(t—2), 5(t —2),plt —2)), ..., (Z(£+2),y(t +2),p(t +2)) von 5 Punkten betrachtet,
d.h. der Punkt selbst und jeweils seine zwei zeitlichen Nachbarn.

Das Erscheinungsbild eines Liniensegments gibt dessen Verhaltnis der horizontalen
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|}
La L T
Abbildung 5.17: Das Hut-Merkmal

zur vertikalen Ansdehnung an und wird definiert als

2+ Aylt)
Alt) = ——————-—1,
) Ax(t) + Aylt)

wobei Az(t) und Ay(t) die Breite bzw. Héhe der umspannenden Box der Punkte
in dem betrachteten Fenster ist. Aufgrund der Definition ist der Wertebereich dieses
Merkmals auf das Interval [—1, 1] beschrinkt.

Ay(t)

(x(1), y(1)

all)

Ax(1)

@

Abbildung 5.18: Definitionen fiir die Berechnung weiterer Merkmale

Gewelltheit (Curliness)

Dieses Merkmal ist ein Ma8 dafiir, inwieweit sich das Liniensegment in seiner Linge
von einer Geraden unterscheidet. Es ist definiert als das Verhiltnis zwischen der
Bogenlinge des Liniensegments und dem Maximum der Breite und Héhe der nnge-
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benden Box:

(N—1)=*
Cin); = max(Az,Ay)
wobei [; die Linge des Segments und N die Anzahl der Punkte in dem Segment
angibt. Der Wertebereich des Merkmals ist [—1, N — 3], wird aber selten grofler als 1.

Linearitiit (Lineness)

Dieses Merkmal ist definiert als der gemittelte quadratische Abstand der Punkte des
Liniensegments von der direkten Verbindungslinie D zwischen dem ersten und letzten
Punkt:

wobei d; der Abstand von Punkt ¢ von der Verbindungslinie D ist. Der Wertebereich
liegt bei [0, R, mit R < (Az® + Ay?).

Neigung (Slope)

Das letzte lokale Merkmal ist der Cosinns der Neigung a(t) der direkten Verbindungs-
linie zwischen dem ersten und letzten Punkt des betrachteten Liniensegments.

5.4.2 Globale Merkmale

Die lokalen Merkmale repriisentieren die wesentlichen topologischen Gegebenheiten
eines jeweils stark begrenzten zeitlichen Kontextes der Trajektorie. Sie erfassen aber
keine globaleren Zusammenhinge. wie z.B. Nachbarschaftsbeziehungen zwischen zeit-
lich weiter auseinanderliegenden Segmenten der Trajektorie. Kreuzt ein Linienseg-
ment ein bereits geschriebenes oder verliuft es in dessen Nihe, bleibt dies in den
lokalen Merkmalen ebenso unberiicksichtigt wie das Wissen, daf sich der aktuelle
Punkt ggf. innerhalb eines Zeichens mit Unter- oder Oberlingen befindet. Bei der
Off-line Erkennung auf Basis von Grauwertbildern tritt dieses Problem nicht auf, da
bei den iiblichen Ansédtzen jeweils mehrere vollstindige Spalten des Bildes betrach-
tet werden und damit genau diese Informationen eine grofe Rolle bei der Erkennung
spielen. Um diesen Nachteil der lokalen Merkmale gegeniiber Off-line Reprisentatio-
nen zumindest partiell auszugleichen, wird in dieser Arbeit der Merkmalsvektor um
globale Merkmale erginzt, die zwar weiterhin lokal im Raum, aber global in der Zeit
sind [MFWY4]. In keinem anderen heutigen System wurde bislang diese Kombination
von lokalen und globalen Merkmalen untersucht und in die Erkennung einbezogen. Al-
le bekannten Systeme beschréinken sich derzeit auf die Extraktion lokaler Merkmale,
wie sie im vorigen Abschuitt vorgestellt wurden.
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Ober- und Unterléingen

Die Existenz von Ober- und Unterliingen in einem bestimmten Bereich der Eingabe
1aBt Schliisse dariiber zu, welche Zeichen in diesem Bereich iiberhanpt wahrscheinlich
sind. Sind in einem Bereich keine Ober- und Unterlingen vorhanden, ist auch die
Existenz z.B. des Buchstabens ,f“ oder eines beliebigen GroBbuchstabens in diesem
Bereich eher unwahrscheinlich. Diese Information kann mittels der lokalen Merkmale
jedoch nicht reprisentiert werden. Dies fithrte zum Hinzufiigen zweier zusiitzlicher
Werte zu dem Merkmalsvektor, die eben diese Information kodieren. Fiir den je-
weiligen Datenpunkt (z(¢), §(t),p(?)) wird innerhalb eines bestimmten horizontalen
Intervalls D = [z — d, Z + d] um den Datenpunkt festgestellt, wieviele andere Daten-
punkte sich in der oberen hzw. unteren Schreibzone befinden (siche Abbildung 5.19).
Die Schreibzonen liegen durch die Bestimmung der Schreiblinien wéhrend der Norma-
listerung bereits vor. Die Summe aller Punkte in der oberen Schreibzone ergibt dann
den ersten Wert dieses Merkmals, entsprechend die Summe der Punkte in der unteren
Zone den zweiten Wert. Die Breite des Intervalls D entspricht in etwa einem Viertel
der Kernhohe des Wortes. Die jeweiligen Punkte in der oberen/unteren Schreibzone
werden noch zusitzlich mit ihrem Abstand zu der Kernlinie/Basislinie gewichtet, d.h.
je weiter ein Punkt vom Kern des Wortes entfernt ist, desto gréfler wird die Wahr-
scheinlichkeit, daB er nicht zum Kern des Wortes gehort. Dies verhindert, daB sich
bereits kleine Uherschreitungen der Schreiblinen, wie sie haunfig zu beobachten sind,
zu stark auf diese Merkmale answirken. Zusétzlich muf ein Punkt auch einen Min-
destabstand b von der jeweiligen Schreiblinie haben, um als zu Ober-/Unterlingen
gehorig beriicksichtigt zu werden. Damit wird verhindert, da#l sich Ungenauigkeiten
bei der Bestimmung der Schreiblinien auf diese Merkmale auswirken.

/ ( "Z Oberlangen
N
Umcrlﬁngcn
x-d k x+d

Abbildung 5.19: Berechnung von Ober- und Unterldngen

Kontext-Bitmaps

Bestimmte Ansitze der Off-line Handschrifterkennung, bei denen nacheinander jeweils
nur ein beschrankter Ausschnitt aus dem Grauwertbild mit allen darin enthaltenen
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Liniensegmenten betrachtet wird [LBD*89, KR91|, liefern die Idee fiir weitere globa-
le Merkmale, die sog. Kontext-Bitmaps [MFW94]. Sie erfassen fiir jeden Datenpunkt
in Form eines Grauwertbildes mit sehr geringer Auflésung einen begrenzten rium-
lichen Kontext um den Punkt. Die normalisierte Eingabe {(Z(t). 5(t).5(1)) }eqr. )
wird hierzu in ein Grauwertbild B = {b(z,7)} transformiert, wobei b(i, ) die An-
zahl der Punkte (E(1),§(f),p(t)) angibt, die in das Pixel (z,7) des Grauwertbildes
B fallen (siehe Abbildung 5.20a). Fiir einen Datenpunkt (Z(), g(t), p(1)) ergibt sich
die zugehorige Kontext-Bitmap derart, daf aus dem Grauwerthild ein d x d grofier
Ausschnitt mit dem zugehdrigen Pixel als Mittelpunkt ansgeschnitten wird, wie in
;\bbildung 5.20 dargestellt ist. Die Grofie dieses Ausschnitts entspricht mit d = 9
in etwa der Kernhthe des Wortes. Um die Anzahl der Merkmale im Vergleich zu
der Anzahl der lokalen Merkmale annihernd gleich grof zu halten, wird in einem
weiteren Schritt dieser Ausschnitt in eine 3 x 3 Kontext-Bitmap verkleinert (Abbil-
dung 5.20b) und dann in ausgerollter Form dem Merkmalsvektor hinzugefiigt. Die

a) Bitmap-Reprasentation der Eingabe

bt

MBHEEEEE

3x3

Abbildung 5.20: Berechnung der Kontextbitmaps

Breite und Hohe d des Ausschnittes, der bei der Berechnung der Kontext-Bitmaps
betrachtet wird, wurde experimentell anhand der daraus resultierenden Erkennungs-
rate ermittelt. Ebenso wurde experimentell fiir die Worterkennung ermittelt, da eine
Vergroferung der Kontext-Bitmaps von 3 x 3 auf 5 x 5 zu keiner Verbesserung der
Erkennungsleistung fihrt, obwohl die Auflésung der Bitmaps dadurch erhtht wird
nnd diese damit mehr Details enthalten.
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5.4.3 Spezialfille der Merkmalsextraktion

Ebenso wie bei der Normalisiernng treten auch bei der Merkmalsextraktion ein paar
Sonderfille bei der Einzelzeichen- und Satzerkennung auf. Da Einzelzeichen anhand
ithrer absoluten Hihe und nicht ihrer Kernhihe in der Grofie normalisiert werden und
die z-Koordinaten nicht von der Position des Zeichens in einem Wort abhingen, wird
das Merkmal, das die vertikale Position eines Punkten in Bezug auf die Basislinie
angibt, durch den tatsdchlichen absoluten z und y Wert ersetzt. Zusitzlich entfallen
auch die beiden Merkmale, die die Unter- und Oberlingen in der Eingabe spezifi-
zieren, da diese die Berechnung der Schreiblinien erforden, auf die aber wie bereits
oben erwiihnt bei Einzelzeichen verzichtet wird. Da bereits bei der Normalisierung
die Uberpriifung auf verzogerte Striche bei Einzelzeichen nicht durchgefiihrt wurde,
entfillt auch das ,Hut"-Merkmal.

Bei der Erkennung von Sitzen wird den oben beschriebenen Merkmalen lediglich
ein weiteres hinzugefiigt. Dieses zusitzliche Merkmal gibt einen Anhaltspunkt, an
welchen Stellen in der Eingabe ein neues Wort beginnen kénnte. Die Bestimmung
dieses Merkmals wird ebenso wie die Detektion verzdgerter Strich heuristisch durch-
gefithrt. Hierzu wird davon ausgegangen, daB iiblicherweise ein neues Wort nur nach
einem vorausgehenden Abheben des Stiftes und ein wenig rechts der bisherigen Ein-
gabe begonnen wird. Dieses Merkmal erhilt also den Wert 0 an allen Punkten, an
denen der Stift auf der Schreiboberfliiche aufgesetzt war und daher ein Wortiihergang
unwahrscheinlich ist. An allen anderen Punkten wird der Wert dieses Merkmals aus
dem Abstand zu dem letzten Punkt des Stiftabhebens berechnet, d.h. je weiter sich
der Stift nach dem Abheben des Stiftes nach rechts bewegt hat, desto groBer wird
auch dieser Wert. Wichtig ist zu erwiihnen, da8 an dieser Stelle keine tatséchliche Ent-
scheidung iiber Wortiiberginge getroffen wird, sondern lediglich der Merkmalsvektor
um eine zusitzliche Information ergéinzt wurde, die ggf. die eigentliche Entscheidung
der nachfolgenden Erkennung unterstiitzt.

5.4.4 Relevanz der Merkmale

In diesem Abschnitt soll nun geklirt werden, welchen Beitrag die lokalen und globa-
len Merkmale zu der Gesamterkennungsleistung beitragen. Da aufgrund der Vielzahl
nicht jede Kombination der unterschiedlichen Merkmale untersucht werden kann, be-
schriinkt sich diese Analyse darauf, den Beitrag der lokalen und globalen Merkmale
als Ganzes festzustellen. Die Erfahrungen wihrend der Entwicklung dieses Systems
haben gezeigt, daB bereits mit einigen wenigen der in diesem Kapitel vorgestellten
Merkmale sehr gute Erkennungsraten erzielt werden konnen. Nimmt man lediglich
die Merkmale fiir die Schreibrichtung, die Kriimmmung, die vertikale Position und den
Stiftzustand, liegt die Gesamterkennungsrate fiir Einzelworte bereits bei 90%. Die
fibrigen Merkmale reduzieren die Fehlerrate dann nochmals um 30%.

Tabelle 5.7 zeigt die Erkennungsraten auf allen Testmengen der Einzelzeichen- und
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UKA CMU MIT Gesamt
0.0 92
lokal 97.9% 97.2% 95.1% | 96.4%
global 97.4% 94.6% 94.3% 95.0%
global+lokal 97.9% 97.0% 95.3% 96.5%
A...Z:
lokal 91.7% 90.8% 9.0% | 92.2%
global 89.7% 88.4% 93.5% | 90.6%
global +lokal 93.4% 90.5% 94.9% | 92.7%
[ PN
lokal 80.1% 80.0% 92.0% 90.2%
global 88.0% 87.3% 90.4% 88.6%
global+lokal 80.7% 80.8% 93.4% 91.1%
Worter: PRINTED/CURSIVE | PRINTED/CURSIVE | PRINTED
fokal 98.7%/90.1% 94.8%/89.9% 92.9% | 92.2%
global 96.2%/87.2% 92.2%/88.1% 926% | 90.7%
global+lokal 97.1%/90.8% 92.8%/92.2% 94.7% | 93.4%

Tabelle 5.7: Erkennungsraten mit unterschiedlichen Merkmalen

Worterkennung, wenn jeweils nur alle lokalen Merkmale, alle globalen Merkmale oder
alle zusammen verwendel werden. Wie man sieht, beinhalten die lokalen Merkmale
in allen Fillen offensichtlich etwas mehr Informationen als die globalen Merkmale, da
die Erkennungsrate jeweils um etwa 2% hoher liegt. Aber auch die globalen Merkmale
alleine, die nur eine sehr grobe Reprisentation der Eingabe darstellen, kommen bereits
sehr nah an die beste Erkennungsleistung heran, die sich erst durch Kombination
aller Merkmale ergibt. Je schwieriger die Erkennungsaulgabe ist, desto mehr tragen
die globalen Merkmale zu einer Leistungsverbesserung bei.

5.5 Beitrige dieser Arbeit

Die Ergebnisse dieses Kapitels belegen, dall durch einen sorgfaltigen Entwurf der
Vorverarbeitung die Robustheit eines Handschrifterkenners gegeniiber Schreiber- und
Hardware-bedingter Variabilitit der Eingabe deutlich erhaht werden kann. In diesem
System werden erstmals alle wesentlichen Effekte, die in dem Eingabesignal auftreten,
bei der Normalisierung beriicksichtigt. Grundlage fiir viele der Normalisierungsschrit-
te ist die Bestimmung der Schreiblinien, die mit dem vorgestellten Ansatz gleichzeitig
und in Abhiéingigkeit voneinander berechnet werden kénnen. Eine vorherige Korrektur
der Rotation der Eingabe. wie im Ansatz von [LB94], wird hier durch entsprechen-
de Initialisierung der Modellparameter vermieden. Es wurde gezeigt, daB eine nicht-
lineare Interpolation groBer Abtastliicken, die z.B. bei drucksensitiven Bildschirmen
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hiufig auftreten, zu einer Reduktion der Fehlerrate beitrigt. Solche Abtastliicken wer-
den in anderen Systemen bislang nicht beriicksichtigt, da sie hdufig erst im praktischen
Einsatz eine Rolle spielen und in den existierenden Datenbasen seltener auftreten.

Lokale Merkmale, wie die Schreibrichtung oder Kriimmung fiir einen Punkt der
Trajektorie, sind in vielen heutigen Systemen zu finden. Die Ergebuisse dieses Ka-
pitels zeigen, dafl bereits mit wenigen lokalen Merkmalen Erkennungsraten von iiber
90% auf Einzelzeichen und Wortern erzielt werden kinnen. Bereits in [Sch95] wurde
gezeigt. dafl durch weitere oder modifizierte lokale Merkmale die Erkennungsleistung
nur noch marginal verbessert werden kann. Erst durch die in dieser Arbeit entwickelte
Kombination von lokalen und globalen Merkmalen ergibt sich eine deutliche Fehler-
reduktion auf allen Erkennungsaufgaben. Je schwieriger die Erkennungsaufgabe ist,
desto gréBer ist auch die beobachtete Verbesserung der Erkennungsleistung durch die
globalen Merkmale. Mit den globalen Merkmalen, die unabhingig von der zeitlichen
Entstehung der Trajektorie sind, wird die Distanz zwischen der Off-line Erkennung
mit ihrer bildlichen Reprisentation der Eingabe und der On-line Erkennung mit der
rein zeitlichen Information ein Stiick weit iiberbriickt. Die in den globalen Merkmalen
enthaltene Information iiber rdumliche Nachbarschaften einzelner Trajektorienberei-
che kann durch die zeitlich lokalen Merkmale nicht erfat werden.

Die aus der Vorverarbeitung resultierende Reprisentation der handschriftlichen
Eingabe orientiert sich eng an der urspriinglichen, punktbasierten Reprisentation.
Die zeitliche Information iiber die Entstehung der Trajektorie bleibt weiterhin er-
halten. Bis zu diesem Zeitpunkt wurden keine Segmentierungs- oder anderweitige
Entscheidungen getroffen, die in nachfolgenden Erkennungsschritten Fehlerkennung-
en verursachen.
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Kapitel 6

Das MS-TDNN zur
Zeichenerkennung

6.1 Einleitung

Die im vorhergehenden Kapitel vorgestellte Repréisentation der handschriftlichen Ein-
gabe als Folge von Merkmalsvektoren erfordert einen Erkennungsansatz, der ein iiber
die Zeit verdnderliches Signal mit variabler Lange verarbeiten kann. Mit dem Ti-
me Delay Neural Network (TDNN) und seiner Erweiterung, dem Multi-State Time
Delay Neural Network (MS-TDNN), ist eine solche Erkennerarchitektur aus der Spra-
cherkennung bekannt. Dort wurden fiir diese konnektionistischen Architekturen ihre
diskriminativen Fihigkeiten bei der Erkennung einzelner Phoneme und anch konti-
nuierlicher Sprache bereits unter Beweis gestellt [WHH*89, HFW91, Hil97].

Auch in einigen der in Kapitel 3 vorgestellten Systeme basiert die Erkennung auf
TDNNs [GAL*91, Sch95, Sen95]. Bei diesen Ansitzen wird jedoch jedes Zeichen als
Ganzes betrachtet. Eine weitere Unterteilung der Zeichen in kleinere Einheiten, die
die Erkennung erleichtern, wird dort nicht vorgenommen. Lediglich in HMM-basierten
Systemen erfolgt die Modelliernng einzelner Zeichen durch eine Folge von Zustinden.
In dieser Arbeit wird nun gezeigt, wie die bereits ans der Spracherkennung hekann-
te Modellierung gesprochener Buchstaben durch eine Folge von Phonemen auch fiir
die On-line Handschrifterkennung adaptiert und in die TDNN Architektur integriert
werden kann, so daf sich ein hybrides System aus neuronalem Netz und HMM ergibt.
Durch diese Modellierung eines Zeichens als Folge von Zustinden kann die Fehlerrate
bei der Einzelworterkennung relativ um etwa 50% reduziert werden, wie die Ergebnisse
dieser Arbeit zeigen. Diese Architektur ist damit allen bisher vorgestellten Ansiitzen,
die nur auf neuronalen Netzen oder nur auf HMMs beruhen, deutlich iiberlegen.

Dieses Kapitel stellt zunichst die TDNN Architektur fiir die Einzelzeichenerken-
nung vor, wie sie iiblicherweise verwendet wird. Diese Architektur wird dann in einem
néichsten Schritt zu einemn MS-TDNN erweitert, so dall Zeichen nun auch als Folge
von Zustinden modelliert und erkannt werden kénnen.
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6.2 Das Time Delay Neural Network (TDNN)

Time Delay Neural Networks (TDNN) sind eine Klasse vorwiirtsgerichteter Netze,
die urspriinglich fiir Spracherkennungsanfgaben entwickelt wurden. Das TDNN wur-
de erstmalig 1987 fiir die Klassifikation der drei Phoneme /b/, /d/ und /g/ in einem
gegebenen Stiick Sprache eingesetzt [WHH*87, WHH*89, LWH90]. Ziel der Ent-
wicklung des TDNN war es, Netze zu konstruieren, die charakteristische Merkmale
in zeitlich veriinderlichen Mustern an unterschiedlichen Positionen mit unterschiedli-
cher Liinge erkennen kénnen. (Tbertragen auf die Handschrifterkennung bedeutet dies:
Das TDNN ist in der Lage, ein Zeichen bzw. Teile eines Zeichens unabhingig von
dessen Position innerhalb einer Eingabesequenz und unabhingig davon, durch wie-
viele Merkmalsvektoren es in dieser Eingabesequenz reprisentiert wird, zu erkennen.
Die zwei wesentlichen Merkmale eines TDNN sind daher zum einen seine Fihigkeit,
zeitliche Zusammenhiinge anfeinanderfolgender Merkmalsvektoren zu erlernen, und
zum anderen seine Verschiebungsinvarianz. Die Fihigkeit, zeitliche Zusammenhange
zu erfassen, wird dadurch erreicht, daB sowohl in der Eingabeschicht als auch der
verborgenen Schicht jeweils ein zeitlicher Kontext (Time-Delay) in die Zukunft und
Vergangenheit, also mehrere Merkmalsvektoren gleichzeitig, betrachtet werden. Die
Verschiebungsinvarianz ergibt sich aus der Verwendung gekoppelter Gewichte in der
Zeitachse. Ein Eingabefenster wird iiber die einzelnen Schichten des TDNN hinweg-
geschoben und fiir jeden Zeitpunkt, d.h. jede Position des Fensters, mit denselben
tewichten eine Ausgabe in der Ausgabeschicht erzeugt. Das schrittweise Verschie-
ben dieses Eingabefensters erméglicht insbesondere die Verarbeitung unterschiedlich
langer Eingaben, wie sie sowohl in der Sprach- als auch der Handschrifterkennung
vorliegen.

6.2.1 Architektur des TDNN

Die Architektur des TDNN soll nun ausgehend von dem Spezialfall, dab die Breite
der Eingabefenster als | gewiahlt ist, d.h. kein zeitlicher Kontext betrachtet wird,
erliutert werden. Wird der zeitliche Kontext weggelassen, fiihrt dies zu einem einfa-
chen mehrschichtigen Perzeptron (siehe Kapitel 2.5.2), welches jeweils mit identischen
Gewichten fiir einen einzigen Merkmalsvektor x, der Eingabe einen Ausgabevektor y
berechnet (Abbildung 6.1a). Wird die Klassifikation mit diesem MLP fiir alle Vek-
toren der Merkmalssequenz =7 = ... z7 durchgefithrt, ergibt sich die Darstellung
in Abbildung 6.1b, diesmal mit der fiir TDNNs iiblichen vertikalen Anordnung der
Nenronen. Fiir jeden Merkmalsvektor der Eingabe ergibt sich also genau ein Ausga-
bevektor, der die Wahrscheinlichkeit fiir jede Ausgabeklasse angibt, daB dieser Merk-
malsvektor zu dieser Klasse gehort. Das Gesamtergebnis einer Ausgabeklasse y, bildet
abschlieBend die Summe iiber alle Einzelklassifikationen y ;-

T
Yi = z.‘ll..
=0
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Abbildung 6.1: Spezialfall des TDNN ohne Zeitverzdgerungen (Time-Delays)

Die Uberlegung, daB bei dieser Art der Erkennung ohne Kontext das MLP anhand
eines einzigen Merkmalsvektors entscheiden muB, zu welcher Ausgabeklasse dieser
gehort, 148t erkennen, daB dieser einfache Spezialfall der TDNN Architektur nicht
zum Ziel fithrt. LABt man auBer Betracht, daf die Merkmale an sich bereits einen
gewissen zeitlichen Kontext beinhalten, hieBe dieses Vorgehen auf die Originaltrajek-
torie der Eingabe bezogen, aus einem einzigen Datenpunkt auf das zugehorige Zeichen
zu schliefien. Allerdings wird bereits bei diesem Spezialfall die Verschiebungsinvarianz
des TDNN deutlich, da durch die sukzessive Abarbeitung der Eingabe ein bestimmter
Merkmalsvektor unabhiingig von seiner Position klassifiziert wird.

Die eigentliche Architektur des TDNN ergibt sich dadurch, da8 sowohl in der Ein-
gabeschicht als auch der verborgenen Schicht anstelle eines einzigen Vektors jeweils
ein begrenzter zeitlicher Kontext betrachtet wird. Abbildung 6.2 zeigt die Standard-
darstellung des TDNN mit vier Schichten. Jedes Neuron der verborgenen Schicht hat
hier nun nicht mehr nur eine vollstindige Verbindung zu einem einzigen Vektor der
Eingabeschicht, sondern zu einem Fenster bestimmter Breite von mehreren Vekto-
ren. Gleiches gilt fiir die, in der Spracherkennung , Phonemschicht* und im folgenden
im Vorgriff auf das nichste Kapitel ,Zustandsschicht® genannte, zweite verborgene
Schicht. Abhingig von der Breite der Fenster in der Eingabe- und der verborgenen
Schicht bewerten die Neuronen der Znstandsschicht daher einen wesentlich gréferen
Bereich der Eingabe gleichzeitig und klassifizieren ihn in eine der méglichen Ausgabe-
klassen. Die Ausgabe des TDNN ergibt sich wiederum durch Suinmation der einzelnen
Zeilen der Zustandsschicht in jeweils ein einziges Ausgabeneuron.

Die Arbeitsweise eines TDNN kann in Anlehnung an [Hil97] wie im folgenden

'Auf das Ausgabeneuron kann wie in [WHH™ 89] zusatzlich noch die Sigmoidfunktion angewendet
werden.
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Abbildung 6.2: Die Architektur des TDNN

formalisiert werden. Die Eingabeschicht Y nimmt die zu klassifizierende Folge xj =
zy...2z7p der Merkmalsvektoren x, = Silt) ... fu(t) mit der Dimension N (= ng)
direkt aunf, d.h. in der Eingabeschicht findet keine Verarheitung statt:

) yﬁl .'/;:.1
YE=(yf...¥5)= : :
!IxF:.-v !/%.N

mit yF, = f;(i) fira=1...Tund j=1...N. Ein Vektor y)* der verborgenen Schicht
ist iiber Gewichte W
Wy ot Wing
W = (w;;) = :
Wopt ** Wyyng
vollstindig verbunden mit dem Vektor y. sowie iiber analoge Gewichtsmatrizen W54

mit den 2 - dg Vektoren yf ... .Uy Uisrs - Y54, zur Linken und zur Rechten
von yE£. ny gibt hierbei die Anzahl der Neuronen der verborgenen Schicht an und d
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den Kontext. Die Indizes § fiir die Zielschicht und d fiir die Zeitverzogerung von WS4
spezifizieren, zn welcher Verbindung eine Gewichtsmatrix gehdrt. Die Ausgabe eines
Neurons der verborgenen Schicht ergibt sich aus

dg
we=OY W)

d=-dg

mit der Transferfunktion f. Analog dazu werden die Ausgabeaktivierungen der Zu-
standsschicht Z berechnet aus

dy . n
w= 03 W)

d=—dy

In einem letzten Schritt werden die Aktivierungen der Zustandsschicht iiber die Zeit
akkumuliert und in die Ausgabeschicht propagiert sowie zusitzlich die Sigmoidfunk-
tion angewendet:

t=dg +dy

Die Breite der verwendeten Fenster in der Eingabe- und der verborgenen Schicht
sowie die Anzahl der Neuronen der verborgenen Schicht sind empirisch bestimmt und
hingen von der jeweiligen Erkennungsaufgabe ab. Das urspriingliche, in [WHH*89]
fiir die Phonemerkennung vorgeschlagene TDNN hatte Fenster der Breite 3 in der
Eingabeschicht bzw. 5 in der verborgenen Schicht und 15 Neuronen in der verborge-
nen Schicht. Diese Einstellungen wurde auch in neneren Arbeiten wie [Hil97] itber-
nommen. Die in dieser Arbeit verwendeten TDNNs zur Handschrifterkennung haben
einen breiteren Kontext mit einer Fensterbreite von 7 sowohl in der Eingabe- als
auch der verborgenen Schicht. Als Anzahl der Neuronen in der verborgenen Schicht
wurde 30 fiir die Ziffernerkennung und 80 fiir die Erkennung von Klein- und Grof-
buchstaben gewihlt. D.h, die Anzahl der Neuronen wurde entsprechend der Schwie-
rigkeit des Erkennungsproblems und der Anzahl der Trainingsdaten angepafit. Die
Zahl der Neuronen in der Eingabe-, Zustands- und Ausgabeschicht des TDNN sind
durch die Dimension der Merkmalsvektoren bzw. der zu unterscheidenden Zeichen-
klassen gegeben. In Abweichung von der Standardarchitektur des TDNN wird in den
hier verwendeten Netzen das Fenster in der Eingabeschicht mit jedem Zeitschritt
um 2 Merkmalsvektoren verschoben, so daB die verborgene Schicht bereits weniger
als die Hilfte der Linge der Eingabeschicht hat. Dadurch wird zum einen der Ge-
samtkontext fiir einen Ausgabevektor des TDNN auf 19 Merkmalsvektoren vergrofert
und zum anderen die Berechnung der Propagierung durch das Netzwerk zeitlich er-
heblich verkiirzt, was sich insbesondere bei lingeren Eingabesequenzen wie Wartern
und Sétzen bemerkbar macht. Die Ergebnisse in Kapitel 7.2 fiir die Worterkennung
zeigen, dal dies eine bessere Losung ist, als bereits in der Vorverarbeitung die Ab-
tastrate zu halbieren, was dieselbe Verkiirzung der Berechnungszeit zur Folge hatte.
Abbildung 6.3 zeigt eine schematische Darstellung der Architekturparameter fiir die
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Ziffemerkennung GroB-/Kleinbuchstabenerkennung

Abbildung 6.3: TDONN Architekturen fiir die Einzelzeichenerkennung

Erkennung von Ziffern und Grofi- bzw. Kleinbuchstaben. Insgesamt gibt es bei die-
sen gewiihlten NetzgroBen fiir die Ziffernerkennung 6090 und fiir die Erkennung von
Klein- bzw. Grofibuchstaben 25200 lernbare Gewichte.

6.2.2 Backpropagation fiir das TDNN

Das Lernziel fiir das TDNN ist die korrekte Klassifikation der handschriftlichen Ein-
gabe als eines der Zeichen ¢ € C. Die Trainingsmenge besteht aus P Mustern
XP.p=1...P, denen jeweils eine Zeichenklasse ¢ € (' zugeordnet ist. Die Sollaus-
gaben 2P = (z) des TDNN sind 1-aus-N Kodierungen der korrekten Ausgabeklasse
¢ d.h. 1 fiir den der Klasse ¢ zugeordneten Ausgabeknoten und 0 fiir alle iibrigen
Knoten. Gesucht ist nun ein Gewichtssatz W, der z.B. den mittleren quadratischen
Fehler

P ng

Ense = -ZE:(II'lp - 2P)?

“.p=1i=1

auf den Ausgaben y™* des TDNN fiir alle Trainingsmuster X* minimiert, Die Be-
stimmung von W erfolgt analog dem fiir das MLP vorgestellten Backpropagation-
Verfahren durch Gradientenabstieg. Bei der Berechnung der Ableitung des Fehlers
AE [Ow;; miissen jedoch hier znsitzlich die Kontexte in der Eingabe- und der ver-
borgenen Schicht sowie die zeitinvariante Verschiebung der Gewichte iiber die '/(‘n,
beriicksichtigt werden. Zunichst wird die ‘\bhanglgkelt der Zustandsbewertungen y/,
betrachtet. Die Ableitung des Fehlers nach yZ berechnet sich nach der Kettenregel



6.2. Das Time Delay Neural Network (TDNN) 101

wie folgt:
OE _QE oyt R OE By  OE dy! 1 9E

auF  oyh myE T oyl oy oyt oy Toyd

wohei T' die Anzahl der Ausgabevektoren der Zustandsschicht ist. Die Summe iiber
k entfillt, da die i-te Zustandsbewertung y, ‘ nur die i-te Ausgabe y* beeinflufit. Die
gesuchte Ableitung nach den Gewichten w “ ergibt sich dann als

aE  9E  aY? 5 & OE Oyl
ll,',zj’ ayz u,zld ok 10.!},2_“ E)wf ;d

Nach einigen weiteren Umformungen (siehe dazu z.B. [Hil97], Seite 187 ff.) erhilt man
die gesuchten Ableitungen

o _ 1ok
auf, Ty ;‘
ar
30.:21‘ = zayzf(-rlz:) !de,
aE ak

dy
— = f(pea i) Wl
ayl‘(.i ‘,;dygdy, 4k e *

aE
oﬂ‘d = Za'lf('rlc) yH»d;
" t

wobei [’ die Ableitung der Transferfunktion ist. Es wird zunichst die Ableitung
AE /3y berechnet, die lediglich von der gewihlten Fehlerfunktion abhingt. 9 /ox
erhidlt man dadurch, daf man nun mit @E/dy rickwiirts durch die Transferfunk-
tion f geht. Entlang der Gewichte der Zeitverzogerungen wird dieses Fehlersignal
anschlieBend in die verborgene Schicht zuriickpropagiert. Entsprechend geht man bei
der Riickpropagierung in die Eingabeschicht vor.

6.2.3 Einzelzeichenerkennung mit dem TDNN

Mit der in den vorigen Abschnitten beschriebenen TDNN Architektur kénnen bereits
einfache leistungsfihige Einzelzeichenerkenner fiir Ziffern, Klein- und Grobuchstaben
realisiert, werden. Fiir jede der drei Erkennungsaufgaben wird auf den entsprechen-
den Trainingsdaten aller drei Datenbasen ein TDNN trainiert und anschlieBend auf
den Testmengen evaluiert. Tabelle 6.1 listet die dabei auf den drei Testmengen erziel-
te sowie die Gesamterkennungsrate der einzelnen Erkenner auf. Ein Vergleich dieser
Ergebnisse mit den bereits in Kapitel 4 priasentierten besten Ergebnissen zeigt, da8l
durch Erweiterungen des TDNN noch Verbesserungen der Erkennungsleistung zu er-
zielen sind. Diese Erweiterungen fiihren zu der im folgenden Abschnitt beschriebenen
Multi-State Time Delay Neural Network Architektur.
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UKA | CMU | MIT | Gesamt
L..9: | 94.2% | 94.9% | 94.5% | 94.6%
vooZ: | 90.8% | 87.8% | 94.0% | 90.8%
Lozt | 85.2% | 87.1% | 89.5% | 87.7%

P >0

Tabelle 6.1: Erkennungsraten bei Einzelzeichen mit. dem TDNN

6.3 Das Multi-State Time Delay Neural Network
(MS-TDNN)

Bei der Beschreibung der TDNN Architektur in den vorhergehenden Abschnitten wur-
de ein handschriftliches Zeichen der Handschrifterkennung mit einem gesprochenen
Phonem der Spracherkennung gleichgesetzt. Phoneme bilden jedoch nur einen be-
stimmten akustischen Abschnitt eines gesprochenen Buchstabens, d.h. der Buchstabe
wird durch eine definierte Sequenz von Phonemen gebildet. Eine mogliche akustische
Modellierung des Buchstabens , B durch drei Phoneme wiire z.B. /b/ /b-eh/ /eh/*.
Um einen gesprochenen Buchstaben zu erkennen, miissen demzufolge die zugehdrigen
Phoneme oder auch Zustinde (States) in der definierten Reihenfolge erkannt werden.
Die eigentliche Klassifikationsaufgabe wird so in kleinere, fiir ein neuronales Netz
leichter erlernbare Klassifikationsaufgaben aufgeteilt.

Aufgrund dieser Erfahrungen der Spracherkennung bietet sich auch fiir die Erken-
nung eines geschriebenen Zeichens eine analoge Aufteilung in kleinere Zeicheneinhei-
ten an. Die Trajektorie eines Zeichens weist im zeitlichen Verlauf in der Regel viele
Anderungen z.B. der Schreibrichtung, Kriimmung oder Orientierung auf. Es ergeben
sich also unterschiedliche Trajektorienbereiche, die in der obigen TDNN Architektur
zur Einzelzeichenerkennung von einem einzigen Neuron der Zustandsschicht einer Zei-
chenklasse zugeordnet werden muf. Die Lernaufgabe wird nun im folgenden dadurch
erleichtert, daB die Klassifikation eines Zeichens auf mehrere Neuronen verteilt, d.h.
in kleinere Teilprobleme zerlegt wird. Da aufgrund der unterschiedlichen Schreibstile
eine bedeutungstragende und intuitive Unterteilung der Zeichen in Teilbereiche wie
in der Spracherkennung nur in den wenigsten Fillen moglich ist, wird hier die bereits
in Kapitel 2.6.5 erliuterte abstrakte Modellierung eingefiihrt [MB94, MEWA5h)].

6.3.1 Modellierung von Einzelzeichen

C = {ey,c2,...,cx} sei die Menge der zu unterscheidenden Zeichenklassen, d.h. der
Wortschatz des Einzelzeichenerkenners, mit N = 10 fiir die Ziffernerkennung und
N = 26 fiir die Erkennung von Klein- bzw. GroBbuchstaben. Jedes Zeichen ¢, des
Wortschatzes wird nun modelliert durch ein HMM mit M Zustinden:

Ci = 8i18i2. .- SiM
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Die Anzahl M der Zustinde ist aufgrund der abstrakten Modellierung im Gegensatz
zur Spracherkennung fiir alle Zeichen identisch. Die Gesamtmenge aller Zustdnde S =
{8i;}i=1 -~ j=1-a¢ hat daher die GroBe N - M. Die Modellierung erfolgt durch einfache
Links-Rechts-Modelle, wie sie fiir die Buchstaben ,a“, ,A* und ,0* mit M = 3 in
Abbildung 6.4 dargestellt sind. Ein Durchlauf eines Modells beginnt stets im ersten

“a" " " I'ON
@) @ o Q Q QO O O
Ho® OO0
Abbildung 6.4: Buchstabenmodellierung

und endet im letzten Zustand des Modells. Ein Ubergang von einem Zustand ist nur
in den unmittelbar folgenden moglich. Es kénnen also keine Zustinde iibersprungen
werden.

Eine Modellierung der Zeichen durch genau 3 Zustande ergibt fiir die Einzelwor-
terkennung das beste Erkennungsergebnis, wie die Experimente in Kapitel 7.2 zeigen.
Diese Modellierung wird aus Griinden der Einheitlichkeit auch fiir die Einzelzeichener-
kennung fibernommen, obwohl sich hier vereinzelt eine Modellierung durch mehr als
3 Zustiinde als geringfiigig besser erweist, wie durch die Experimente in Kapitel 6.5.3
ermittelt wird.

6.3.2 Die Architektur des MS-TDNN

Fiir die Integration der Zeichenmodelle mit mehreren Zustinden wird nun das sog.
Multi-State Time Delay Neural Network (MS-TDNN) verwendet, urspriinglich eine
Weiterentwicklung des TDNN fiir die Erkennung von Phonemfolgen in der Spra-
cherkennung [HFWO1, HW92]. Zu jedem der N - M Zustdnde von S gibt es in der
Zustandsschicht des MS-TDNN eine Zeile von Neuronen, wobei y7 die Bewertung
von Zustand s; zum Zeitpunkt ¢ berechnet. Die Zustandsschicht des urspriinglichen
TDNN wurde also von N auf N - M Neuronen erweitert.

Die Berechnung der Aktivierung eines Ausgabeneurons y* des MS-TDNN kann
nun nicht mehr durch einfache Integration der Aktivierungen des zugehdrigen Neu-
rons der Zustandsschicht erfolgen, da sie durch die Aktivierungen der zu dem entspre-
chenden Modell gehrenden M Neuronen gebildet wird. Betrachtet man die Aktivie-
rungen der zu einem Modell ¢, gehirenden Neuronen iiber die Zeit als eine Matrix,
wie in Abbildung 6.5 fiir das Modell des Buchstabens ,a* dargestellt, so entspricht
ein Durchlauf des Modells ¢; einem Pfad durch diese Matrix, der mit dem Viterhi-
Algorithmus bestimmt werden kann. Aufgrund der Verwendung von Links-Rechts-
Modellen muf} ein solcher Pfad in der Matrix stets links oben, d.h. im ersten Zustand
des Modells, beginnen und entsprechend rechts unten, d.h. dem letzten Zustand, en-
den. Eine Schleife in dem Modell entspricht hierbei einem Verbleiben in derselben
Zeile der Matrix, ein Ubergang zum nichsten Zustand dem Sprung in die nichste
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Abbildung 6.5: Bester Pfad fiir Buchstaben ja*

Zeile. Die Summe der Aktivierungen entlang dieses besten Pfades durch die Matrix
bildet die gesuchte Aktivierung fiir das zugehirige Ausgabeneuron des MS-TDNN.
Jedes zu erkennende Zeichen ¢; besitzt sein eigenes Modell und damit eine eigene
Bewertungsmatrix, deren Zeilen aus den zugehérigen Zustinden gebildet werden. Fiir
M = 3 und N = 10(= ny) bei der Ziffernerkennung und N = 26 bei der Erken-
nung von Klein- und Grofibuchstaben existieren insgesamt 10 Ziffernmodelle bzw. 26
Buchstabenmodelle und nz = 30 bzw. nz = 78 Zustandsnenronen im MS-TDNN.

Im TDNN wurde in der Ausgabeschicht fiir jedes zu klassifizierende Zeichen c; eine
Entscheidungsfunktion gi(x) = y* berechnet. Die Architektur des MS-TDNN ergibt
sich aus der TDNN Architektur durch Einfiigen einer zusitzlichen Schicht ¥ mit
einem Knoten y!¥ fiir jedes zu erkennende Zeichen c; € ("

!
Y M 3

Yore
In Abbildung 6.6 ist die sich daraus ergebende Architektur schematisch fiir die Fr-
kennung von Kleinbuchstaben dargestellt. Die Berechnung der Entscheidungsfunktion
gi(z) = yM erfolgt mit Hilfe der oben eingefiihrten Zeichenmodelle durch einen hy-
briden Ansatz aus dem MS-TDNN und den HMMs der zu erkennenden Zeichen. Die
Zustandsbewertungen yZ; werden als a posteriori Wahrscheinlichkeiten

yE. = Plg = si|)

interpretiert. Aufgrund der Beriicksichtigung der zeitlichen Kontexte in der Eingabe-
und der verborgene Schicht des TDNN entspricht T hier einem Fingabefenster
(24— ... 7e4x) aus 2k + 1 Eingabevektoren. Mit der Bayes-Regel werden die klas-
senbedingten Wahrscheinlichkeiten berechnet als

P(si|®)P(%)

P(3y]s:) = Pls)

P(Z|s;) entspricht der Emissionswahrscheinlichkeit &(x) eines HMM. Fiir eine gege-
bene Eingabe X kann der Pfad 7* mit der hichsten Beobachtungswahrscheinlichkeit
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Abbildung 6.6: Die Architektur des MS-TDNN

P*(X|\;) == P(X,7*|A;) durch den Viterbi-Algorithmus bestimmt werden:
T
PYX|\) = m,‘;a.xn P(T|ge = s+,40)),
=1

wobei T' die Anzahl der Vektoren in der Zustandsschicht angibt. Die Ubergangswahr-
scheinlichkeiten der HMMs sind wie in den meisten HMM-Systemen gleichwahrschein-
lich gesetzt, d.h. sie brauchen hier nicht beriicksichtigt zu werden.

6.4 Training des MS-TDNN

Das MS-TDNN besitzt ebenso wie das TDNN oberhalb der Zustandsschicht keine
lernbaren Parameter, da die Bewertungen entlang der mit dem Viterbi-Algorithmus
bestimmten Pfade ohne weitere Gewichtung in den Nenronen der Ausgabeschicht
aufsummiert werden. Wihrend des Trainings des MS-TDNN werden demnach le-
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diglich die Schichten bis einschlieBlich der Zustandsschicht einbezogen. Auf (ler Zu-
standsschicht wird der aktuelle Fehler fiir ein gegebenes Trainingsmuster z{ ent-
sprechend der gewillten Fehlerfunktion E berechnet und von dort ausgehend der
Fehler durch das Netz zuriickpropagiert. Zu erlernen ist eine 1-aus-N Reprisentation
der Zustande, d.h. der Sollwert d,; fiir den i-ten Zustandsknoten yf; zum Zeitpunkt
{ ist gleich 1, wenn es sich zu diesem Zeitpunkt in dem betrachteten Kontext der
Eingabe mehrheitlich um Merkmalsvektoren des Zustands s; handelt, sonst. 0 (siehe
Abbildung 6.7). Dies setzt jedoch voraus, da8 fiir jeden Merkmalsvektor r, der Einga-

( M Soltwert=1 | Sollwen =0 )

Sollwerte A
: : i
5; 155
S |
“ul '

S

C=S; §i41 812

Abbildung 6,7: Berechnung der Sollwerte fiir ein Zeichen ¢ € C

besequenz z7 = ry...zp bekannt ist, welchem Zustand s; € S er zugeordnet ist, um
die Sollwerte zu bestimmen. Aufgrund der hier verwendeten abstrakten Modellierung
der einzelnen Zeichen durch eine Folge von 3 Zustéinden existieren keine Daten, die
diese Bedingung erfiillen. Daher ist ein mehrstufiges Training erforderlich, das es nach
einer kurzen Trainingsphase, in der die Zustandsgrenzen durch Drittelung festgelegt
werden, erlaubt, die Zustandsgrenzen und spéter auch Zeichen- und Wortgrenzen mit
dem Viterbi-Algorithmus automatisch zu bestimmen.

I’mmng auf Training auf Tmmng aufl Training nuf
Luslandschcm Ze:chcncbcnc Wortebene Satzebene

(= —i
) Worterkennung \
- 1
. Satzerkennung i
- {

Abbildung 6.8: Die Trainingsschritte des MS-TDNN im Uberblick

Das vollstindige Training des MS-TDNN fiir die Handschrifterkennung ist ein
vierstufiger Proze, der fiir die Einzelzeichenerkennung bereits nach der zweiten und
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fiir die Worterkennung nach der dritien Stufe endet, wie in Abbildung 6.8 darge-
stellt ist. Das Lernen in diesem System erfolgt im [ On-Line“-Verfahren, d.h. nach
jeder Prisentation eines Lernmusters und Riickpropagierung des Fehlers fiir dieses
Muster werden die Gewichte des Netzes aktualisiert. Die Trainingsmenge fiir eine
bestimmte Erkennungsaufgabe wird aus allen entsprechend der in Kapitel 5 vorge-
stellten Verfahren vorverarbeiteten Trainingsmustern der drei Datenbasen fiir diese
Aufgabe gebildet. In jeder Trainingsiteration werden alle Muster der Trainingsmen-
ge in zufilliger Reihenfolge dem Netz priisentiert. Am Ende einer jeden Iteration
wird die Erkennungsrate anf der zugehorigen Kreuzvalidierungsmenge gemessen und
so die bis zu diesem Zeitpunkt erreichte Generalisierung ermittelt. Ist iiber mehrere
Trainingsiterationen hinweg keine weitere Verbesserung der Generalisierung auf der
Validierungsmenge festzustellen, werden das Training beendet und die Parameter W*
des Netzes, mit denen die beste Generalisierung zu beobachten war, fiir die abschlie-
Bende Evaluierung des Systems auf der Testmenge gewihlt. Der Wechsel von einer
Trainingsstufe in die nichste wird vor Beginn des Trainings heuristisch festgelegt und
richtet sich unter anderem nach der Gréfle der fiir eine bestimmte Stufe verfiigbaren
Trainingsmenge.

In diesem Kapitel werden zuniéichst nur die beiden ersten Trainingsstufen fiir die
Einzelzeichenerkennung, d.h. das Training auf Zustands- und Zeichenebene erlautert
(Abbildung 6.9). Die Beschreibung des zusitzlichen Trainings auf Wort- und Satze-
bene folgt in den anschliefenden Kapiteln 7 und 8.

Trainingsablauf

Training auf ] 4

Abbildung 6.9: Trainingsschritte fiir Einzelzeichenerkennung

6.4.1 Training auf der Zustandsebene

Das Training auf der Zustandsebene fiir die Einzelzeichenerkennung findet im Gegen-
satz zum Training fiir die Worterkennung auf allen verfiigbaren Mustern der Trai-
ningsmenge statt, da es sich bei jedem Muster jeweils nur nm ein einziges Zeichen
handelt, d.h. keine Zeichengrenzen beriicksichtigt werden miissen. Fiir jeden Merk-
malsvektor x, eines Musters z{ ist daher bekannt, zu welcher Zeichenklasse er gehort.
Jedoch ist nicht bekannt, welchen Zustand dieser Zeichenklasse er repréisentiert. Um
dennoch die Sollwerte dy, fiir jeden Ausgabeknoten y,7j, zu bestimmen, werden die
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verfiigharen Ausgabevektoren der Zustandsschicht zunichst gleichmifig anf die 3
Zustdnde verteilt, wie in Abbildung 6.10 dargestellt ist. Dies entspricht der urspriing-
lichen Motivation der 3 abstrakten Zustinde, den ,Anfangs-“, ;Mittel-* und ,,Endteil®
eines Zeichens zu modellieren. Der Pflad, der die gesuchten Sollwerte fiir ein Muster
festlegt, wechselt also jeweils nach einem Drittel der Gesamtlinge der Zustandsschicht
in den ndchsten Zustand iiber. Ublicherweise wird hier diese Art des Trainings fiir
etwa 3-4 Iterationen beibehalten, bis zum Training auf Zeichenebene gewechselt wird.

-de

173 173 173

Abbildung 6.10: Berechnung der Sollwerte beim Training auf Zustandsebene

6.4.2 Training auf der Zeichenebene

Die Zuordnung der Zustinde eines Trainingsmusters zn den Ausgabevektoren durch
einfache Drittelung der Gesamtlinge der Zustandsschicht entspricht in der Regel
nicht der tatsichlich optimalen Aufteilung, die sowohl fiir alle Zeichenklassen als
auch fiir jedes Trainingsmuster individuell verschieden ist. Die endgiiltige Aufteilung
der Zustiinde soll daher durch das Training auf Zeichenebene von dem MS-TDNN
selbst bestimmt werden. Dazn wird fiir jedes priisentierte Trainingsmuster anstelle
der Drittelung mit dem Viterbi-Algorithmus ein bester Pfad # (1) durch das Modell
des zugehorigen Zeichens bestimmt, wie Abbildung 6.11 zeigt. Die gesuchten Sollwer-
te dy; fiir das Trainingsmuster werden entsprechend entlang des Pfades als 1 (d.h.
dy iy = 1) gewiihlt, sonst 0. Das vorausgehende Training auf Zustandsebene un-
terstiitzt, daB die Zustinde eines Zeichens in etwa gleichmiBig aul die Linge des
Zeichens verteilt werden, die Pfade durch die Matrix des Zeichens also bereits be-
gonnen haben, sich auszubilden. Ein direktes Training auf Zeichenebene wiirde in
vielen Fiillen dazu fithren, da8 ein einziger Zustand die Lernaufgabe fiir den GroBteil
eines Zeichens erfiillen wiirde und die verbleibenden zwei Zustinde jeweils nur noch
in einigen wenigen Zeitschritten durchlaufen wiirden.

Abbildung 6.11: Berechnung der Sollwerte beim Training auf Zeichenebene
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6.4.3 Einzelzeichenerkennung mit dem MS-TDNN

Fiir alle Experimente dieser Arbeit wurde einheitlich fiir alle Erkennungsaufgaben
eine Modellierung der Zeichen mit drei Zustinden gewihlt, obwohl sich in einzelnen
Fillen der Einzelzeichenerkennung mit mehr Zustinden noch eine Leistungsverbes-
serung erzielen liBt, wie Abschnitt 6.5.3 zeigt. Ein Vergleich der Erkennungsraten
zwischen der TDNN und MS-TDNN Architektur fiir die Einzelzeichenerkennung ist
in Tabelle 6.2 angegeben. Uber alle drei Erkennungsaufgaben und alle Datenbasen
hinweg ist durch die Modellierung der Zeichen mit drei Zustinden eine deutliche
Fehlerreduktion zu beobachten.

UKA | CMU | MIT | Gesamt

0...9:
TDNN 94.2% | 94.9% | 94.5% | 94.6%
MS-TDNN | 97.9% | 97.0% | 95.3% | 96.5%
7. P /H

TDNN 90.8% | 87.8% | 94.0% | 90.8%
MS-TDNN | 93.4% | 90.5% | 94.9% | 92.7%
a...2:
TDNN 85.2% | 87.1% | 89.5% | 87.7%
MS-TDNN | 89.7% | 89.8% | 93.4% | 91.1%

Tabelle 6.2: Vergleich der Erkennungsraten von TDNN und MS-TDNN mit drei
Zustidnden pro Zeichen

6.5 Architekturparameter

Die Erkennungsleistung eines MS-TDNN hingt von der Wahl der Architekturpara-
meter ab. Die optimale Bestimmung der Anzahl der Neuronen in der verborgenen
Schicht, der Breite der Kontexte in der Eingabe- und der verborgenen Schicht und
nicht zuletzt auch die Anzahl der Zustande fiir die Modellierung der Zeichen ist im all-
gemeinen ein aufwendiger Prozefl, da diese Architekturparameter von vielen Faktoren
abhingig sind. Fiir jede Erkennungsaufgabe und fiir jeweils unterschiedlich grofle Trai-
ningsmengen gibt es unterschiedliche Grifen, die zu der optimalen Leistung fithren.
Viele der in dieser Arbeit verwendeten NetzgroBen basieren aufl Erfahrungswerten,
die wihrend der Entwicklung dieses Systems gesammelt wurden. da alleine aufgrund
der grofien Datenmengen die Trainingszeiten fiir einen einzigen Erkenner bis zu 2
Wochen betragen konnen. Dies [iBt nur eine begrenzte Anzahl von Experimenten
zu. Eine gezielte manuelle Optimierung der MS-TDNN Architektur fiir jede Erken-
nungsaufgabe und hier verwendete Trainingsmenge ist daher ebensowenig maglich wie
eine automatische Optimierung, wie sie fiir das MS-TDNN z.B. in [BM93, BMW93]
fiir die Handschrifterkennung und in [BH93| fiir die Spracherkennung vorgeschlagen
wurde. Am Beispiel der Einzelzeichenerkennung soll hier dennoch in Ansétzen gezeigt
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werden, welchen Einflufl die Architekturparameter auf die Erkennungsleistung haben.
Dabei wird hier eine Unabhéingigkeit der Parameter untereinander vorausgesetzt, die
in der Realitit nicht existiert, Bei Anderung eines Parameters, z.B. der Breite des Ein-
gabekontextes, miiten alle anderen Parameter entsprechend neu eingestellt werden.
Dieses Problem wird in erster Linie durch die starke Strukturierung des MS-TDNN
hervorgerufen.

6.5.1 Fensterbreite

Die Fensterbreite in der Eingabe- und der verborgenen Schicht bestimmt den Gesamt-
kontext, aus dem ein einziger Ausgabevektor der Zustandsschicht berechnet wird.
Sind bg = 2dg + 1 und by = 2dy 4+ 1 die Fensterbreiten der Eingabe- bzw. der
verborgenen Schicht und wird von der hier verwendeten Schrittweite von 2 in der
Eingaheschicht ausgegangen, berechnet sich der Gesamtkontext fiir einen Ausgabe-
vektor aus bg + 2(by — 1). Fiir bg = 7 und by = 7, wie hier fiir alle Experimente
verwendet, betrigt der Gesamtkontext also 19 Eingabevektoren. Tabelle 6.3 zeigt
fiir unterschiedliche andere Kombinationen von FenstergriBen die Erkennungsraten
fiir die Erkennung von Ziffern, Klein- und GroBbuchstaben. Die Differenzen der Er-

be | by | Kontext 0.9 AZ az
5|5 13 96.2% | 91.6% | 89.4%
G| 6 16 96.7% | 92.0% | 90.9%
T T 19 96.5% | 92.7% | 91.1%
8 | 8 22 96.2% | 92.3% | 91.3%
9 9 25 96.0% | 92.2% | 91.2%
6 8 20 96.2% | 92.0% | 90.8%
8 6 18 96.4% | 92.9% | 91.0%
519 21 95.3% | 91.6% | 90.2%
9 5 17 95.8% | 92.0% | 90.7%

Tabelle 6.3: Erkennungsraten fiir verschiedene FenstergrifBen

kennungsraten fiir die unterschiedlichen Kombinationen der Fensterbreiten sind in
allen Fillen sehr gering. Erst bei grofleren Anderungen zeigen sich deutlichere Ver-
schlechterungen. Die Wahl der Fensterbreite ist in erster Linie auch von der Wahl
der Abtastrate withrend der Vorverarbeitung abhiingig. Wird diese gedindert, miiten
die Fensterbreiten entsprechend neu optimiert werden. Hier wurde allerdings der um-
gekehrte Weg beschritten und die Abtastrate fiir die gegebene Fensterbreite vou 7
optimiert, wie in Kapitel 5.3.6 gezeigt.

6.5.2 Anzahl der Neuronen in der verborgenen Schicht

Nachdem durch die Fensterbreiten der zeitliche Kontext festgelegt wurde, kann durch
die Wahl der Anzahl von Neuronen in der verborgenen Schicht die Anzahl der lernba-
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ren Gewichte und damit die Lernkapazitit des Netzes reguliert werden. Die Anzahl
der Gewichte des MS-TDNN berechnet sich bei gegebenen Fenstergrofien bg und
by durch bgngny + bynynz, wenn ng,ny und ny die Anzahl der Neuronen in der
Eingabe-. verborgenen und Zustandsschicht angeben. In Tabelle 6.4 sind fiir unter-
schiedliche GraBen der verborgenen Schicht die Anzahl der Gewichte und die erzielte
Erkennungsrate angegeben. Im Fall des MS-TDNN zur Ziffernerkennung ist fiir mehr

09 AZ az

# Neuronen || # Gewichte % # Gewichte Yo # Gewichte %
20 6860 95.1% 13580 S 13580 -
30 10290 96.5% 20370 - 20370 =
10 13720 96.6% 27160 - 27160 -
50 17150 96.3% 33950 89.6% 33950 88.4%
60 20580 96.4% 40740 91.3% 40740 89.1%
7 24010 - 47530 92.4% 47530 90.3%
80 27 440 = 54320 92.7% 54320 91.1%
90 30870 - 61110 92.6% 61110 91.2%
100 43300 . 67 900 92.7% 67900 90.8%

Tabelle 6.4: Erkennungsraten fiir verschiedene Gréflen der verborgenen Schicht

als 30 Neuronen in der verborgenen Schicht nur noch eine marginale Verbesserung zu
verzeichnen, wihrend bei weniger als 30 Neuronen die Erkennungsaufgabe deutlich
schlechter geldst werden kann. Ahnlich verhilt es sich fiir die Erkennung von Klein-
und GroBbuchstaben. Dort ist ab etwa 80 verborgenen Neuronen keine signifikante
Verbesserung der Erkennungsrate mehr zu beobachten.

6.5.3 Anzahl der Zustinde

Einen weitaus groBeren EinfluB auf die Erkennungsrate hat die gewiihite Anzahl der
Zustinde zur Modellierung der einzelnen Zeichen, wie bereits beim Wechsel von der
TDNN zur MS-TDNN Architektur dentlich wurde. In dieser Arbeit wurde einheitlich
eine Modellierung durch 3 Zustinde pro Zeichen verwendet. Wie Kapitel 7.2 zeigt, ist
dies die Anzahl, die zumindest fiir die Einzelworterkennung das beste Erkennungser-
gebnis erzielt. Fiir die Einzelzeichenerkennung kann auf einzelnen Testmengen jedoch
durch eine griBere Anzahl von Zustinden noch eine leichte Verbesserung erzielt wer-
den. Tabelle 6.5 faBt die Ergebnisse fiir eine unterschiedliche Anzahl von Zustinden
fiir die Erkennung von Ziffern-, Klein- und GroBbuchstaben zusammen. Die Modellie-
rung der Zeichen durch weniger als 3 Zusténde fiihrt zu einer deutlichen Erhéhung der
Fehlerrate auf allen getesteten Datenmengen. Fiir Kleinbuchstaben fiihrt eine weite-
re Erh6hung der Anzahl zu keinen signifikanten Verbesserungen. Bei der Erkennung
von GroBbuchstaben fiihrt offensichtlich eine Modellierung durch 4 Zustidnde zum
optimalen Ergebnis.



112 Kapitel 6. Das MS-TDNN zur Zeichenerkennung

UKA | CMU | MIT | Gesamt

0...9:
1 Zustand | 94.2% | 94.9% | 94.5% | 94.6%
2 Zustinde | 97.4% | 96.1% | 94.8% | 95.8%
3 Zustiinde | 97.9% | 97.0% | 95.3% | 96.5%
4 Zustinde | 98.4% | 98.1% | 95.5% | 97.2%
5 Zustinde | 99.5% | 97.6% | 95.7% | 97.3%
A...Z:
1 Zustand | 90.8% | 87.8% | 94.0% | 90.8%
2 Zustinde | 91.7% | 80.9% | 93.9% | 91.8%
3 Zustiinde | 93.4% | 90.5% | 94.9% | 92.7%
4 Zustinde | 94.0% | 91.9% | 95.6% | 93.7%
5 Zustinde | 92.9% | 92.1% | 95.4% | 93.6%
a...z:
1 Zustand | 85.2% | 87.1% | 89.5% | 87.7%
2 Zustiande | 89.1% | 89.3% | 90.8% | 89.8%
3 Zustiinde | 89.7% | 89.8% | 93.4% | 91.1%
4 Zustinde | 90.5% | 90.4% | 92.5% | 91.2%
5 Zustinde | 90.3% | 90.0% | 93.2% | 91.3%

Tabelle 6.5: Erkennungsraten mit unterschiedlicher Anzahl von Zustanden

6.6 Beitrige dieser Arbeit

Time Delay Neural Networks sind in der On-line Handschrifterkennung eine in vie-
len Systemen anzutrefiende Architektur. Allerdings werden in diesen Systemen die
Zeichen jeweils nur durch einen einzigen Ausgabeknoten repriisentiert, eine Untertei-
lung der Zeichen in kleinere Einheiten erfolgt nicht. Mit der vorliegenden Arbeit wird
jedoch gezeigt, daB durch geeignete Modellierung der Zeichen eine deutliche Verbesse-
rung der Erkennungsleistung erzielt werden kann. Fine explizite und bedentungstra-
gende Segmentierung der Zeichen in einzelne Zustiinde ist hierzn nicht erforderlich.
Mit der MS-TDNN Architektur werden die Fihigkeiten eines HMMs, zeitliche Ab-
folgen zu modellieren, mit den diskriminativen Fihigkeiten eines neuronalen Netzes
kombiniert. Wihrend fiir die Einzelzeichenerkennung mit speziell hierfiir optimierten
Systemen bereits bessere Ergebnisse prasentiert wurden [GAL*91], zeigt sich bei der
Wort- und Satzerkennung, die in den folgenden Kapiteln behandelt werden, dafi durch
diesen hybriden Ansatz sowohl rein auf neuronalen Netzen als auch rein auf HMMs
hasierende Systeme deutlich iibertroffen werden.
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Kapitel 7

Worterkennung mit Vokabularen

7.1 Einleitung

Das vorhergehende Kapitel beleuchtete die MS-TDNN Architektur fiir die Erkennung
einzelner Zeichen. Dieser Ansatz soll in diesem Kapitel nun auf die Erkennung ganzer
Wirter, also Folgen einzeluer Zeichen, erweitert werden. Dazu werden unterschiedliche
Methoden mit und ohne Integration syntaktischen Wissens vorgestellt und durch
Evaluierung auf den Datenbasen miteinander verglichen.

In allen auf neuronalen Netzen basierenden Systemen der Handschrifterkennung
werden Vokabulare bislang als nachgeschalteter Verarbeitungsschritt an den Erken-
nungsprozeB angefiigt. Die Erzeugung einer Sequenz von Buchstabenhypothesen aus
den Ausgabevektoren des neuronalen Netzes erfolgt dort also ohne das syntaktische
Wissen. In dieser Arbeit wird gezeigt, dafl durch direkte Integration des Vokabulars
in den SuchprozeB die Erkennungsrate deutlich gegeniiber solchen nachgeschalteten
Ansitzen verbessert werden kann. Das beste Ergebnis wird hier mit einer Baumsuche
erzielt, die zudem durch Pruning-Methoden eine Erkennung der Eingabe in Echtzeit
ermoglicht.

Die folgenden zwei Abschnitte stellen zuniichst die Erweiterungen der MS-TDNN
Architektur und des Trainings fiir die Worterkennung vor, bevor anschliefiend die
unterschiedlichen Moglichkeiten der Worterkennung mit dem MS-TDNN diskutiert
werden.

7.2 Die MS-TDNN Architektur fiir die Worter-
kennung

Da die Worter der drei Datenbasen sowohl Klein- als auch GroBbuchstaben enthalten,
ist gegeniiber der Einzelzeichenerkennung, bei der Klein- und GroBbuchstaben durch
getrennte Systeme erkannt wurden, eine Erweiterung der Zustandsschicht erforder-
lich. Durch die Verdopplung der zu unterscheidenden Zeichenklassen auf 52 enthalt
sie nun insgesamt 156 Zustinde. die jeweils einem Neuron zugeordnet sind, wie Abbil-
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dung 7.1 zeigt. Da bei der Worterkennung 3 zusiitzliche Merkmale (, Hut"-Merkmal,
Zustandsschicht

Z,
Zs
Z3 o

versteckie Schicht /1

| 1

Abbildung 7.1: Die Zustandsschicht des MS-TDNN fiir die Warterkennung

Ober-/Unterlingen) mit in die Merkmalsvektoren aufgenommen werden, muf die
Eingabeschicht ebenfalls um 3 weitere Neuronen erginzt werden. Die Anzahl der
Neuronen in der verborgenen Schicht wird von 80 auf 120 erhdht, um die erschwerte
Lernaufgabe und die grofiere Trainingsmenge auszugleichen. Die Breite der Kontexte
in der Eingabe- und der verborgenen Schicht wird von der Einzelzeichenerkennung
iibernommen. Auch diese Architekturparameter wurden analog den Experimenten in
Kapitel 6.5 empirisch bestimmt. Wie bereits im vorhergehenden Kapitel erwiihnt, hat
sich die Modellierung der einzelnen Zeichen durch jeweils 3 Zustéinde fiir die Worter-
kennung als optimal erwiesen, auch wenn fiir einzelne Teilmengen der Datenbasen mit
einer hdheren Anzahl geringfiigig bessere Erkennungsraten erzielt werden. Tabelle 7.1
zeigt einen Vergleich der Worterkennungsraten fiir unterschiedliche Modellierungen.

UKA CMU MIT
PRINTED | CURSIVE | PRINTED | CURSIVE | PRINTED | Gesamt
1 Zustand 92.4% 75.9% 85.6% 76.7% 89.0% | 83.6%
2 Zustande 97.1% 88.6% 92.8% 88.4% 92.3% | 91.8%
3 Zustande 97.1% 90.8% 92.8% 92.2% 0M4.7% | 93.4%
4 Zustinde 98.1% 89.9% 94.3% 92.0% 93.9% | 92.9%
5 Zustiinde 96.8% 90.3% 093.7% 93.9% 02.9% | 92.8%

Tabelle 7.1: Erkennungsraten mit unterschiedlicher Anzahl von Zustinden

Das MS-TDNN hat bei dieser Konfiguration der NetzgroBen iiber 31500 lern-
bare Gewichte, die fiir jeden Ausgabevektor der Zustandsschicht durchlanfen wer-
den miissen. Um die Berechnungszeit insbesondere bei langen Eingabesequenzen zu
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verkiirzen, wird wie bei der Einzelzeichenerkennung das Fenster der Eingabeschicht
mit jedem Zeitschritt um jeweils 2 Merkmalsvektoren verschoben, so dafl die verbor-
gene Schicht nur noch etwa halb so lang wie die Eingabeschicht ist. Das Fenster in der
verhorgenen Schicht wird weiterhin nur um einen Schritt verschoben. Die so erreichte
Halbierung der Linge der Zustandsschicht halbiert zusétzlich auch den nachfolgen-
den Suchanfwand nach der Worthypothese des Systems aus den Bewertungen der Zu-
standsschicht. Die gleiche Reduzierung des Berechnungsanfwandes kann auch durch

UKA CMU MIT
PRINTED/CURSIVE | PRINTED/ CURSIVE | PRINTED | Gesamt
Abtastrate 97.5%/89.9% 93.7%/90.2% 92.4% 91.8%
Schrittweite 97.1%/90.8% 92.8%/92.2% 94.7% | 93.4%

Tabelle 7.2: Worterkennungsraten bei Schrittweite 2 im Vergleich zu halbierter Ab-
tastrate

die Halbierung der Abtastrate wihrend der Vorverarbeitung erzielt werden. Dies hat
jedoch zur Folge, daB auch die Auflosung des Eingabesignals halbiert wird, was in
einer schlechteren Erkennungsleistung resultiert. Tabelle 7.2 stellt die Ergebnisse mit
halbierter Abtastrate den Ergebnisse mit einer Schrittweite von 2 in der Eingabe-
schicht gegeniiber. Nicht nur die schlechtere Auflésung des Eingabesignals, sondern
auch der geringere Gesamtkontext, der fiir die Berechnung eines Ausgabevektors der
Zustandsschicht betrachtet wird, triigt zu der Verschlechterung des Ergebnisses bei.
Bei einer Fensterbreite von 7 sowohl in der Eingabe- als auch der verborgenen Schicht
betriigt der betrachtete Kontext bei der halbierten Abtastrate und Schrittweite 1 nur
13 Merkmalsvektoren, bei der Verdopplung der Schrittweite jedoch 19 Merkmalsvek-
toren. Abbildung 7.2 zeigt abschlieBend die Gesamtarchitektur des MS-TDNN fiir
die Worterkennung mit tatsachlichen Aktivierungen am Beispiel der Erkennung des
Wortes ,,Clinton*“.

7.3 Training des MS-TDNN fiir die Worterken-
nung

Gegeniiber der Einzelzeichenerkennung wird das Training fiir die Worterkennung um
eine weitere Trainingsstufe erginzt, wie Abbildung 7.3 zeigt. Fiir das Training auf
Zustands- und Zeichenebene werden hier nicht mehr die Einzelzeichen der Trainings-
menge, sondern alle Einzelworte der Datenbasen, die manuell mit den Buchstaben-
grenzen etikettiert wurden, verwendet. Dies ist nur eine kleine Teilmenge der Gesamt-
trainingsdaten. Anstelle eines einzelnen Zeichens besteht ein Trainingsmuster :,T nun
aus einem vollstindigen Wort, fiir das die Zustandsbewertungen durch das MS-TDNN
berechnet werden. Die Sollwerte beim Training auf Zustands- und Zeichenebene wer-
den fiir die manuell segmentierten Worter analog der Bestimmung bei Einzelzeichen

bestimmt, diesmal jedoch innerhalb der bekannten Buchstabengrenzen, wie in Abbil-
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Abbildung 7.2: Das MS-TDNN beim Erkennen des Wortes  Clinton*

dung 7.4 am Beispiel des Wortes ,Clinton® dargestellt ist. Fiir jeden Buchstaben der
Eingabe werden die Sollwerte separat durch Drittelung oder den Viterbi-Algorithmus
ermittelt.

Wurde das MS-TDNN ausreichend lange auf der Zeichenebene trainiert, kann das
Training auf die Wortebene ausgedehnt werden. Erst dieser Schritt erschliefit die
grofie Menge der Trainingsdaten, die nicht auf Buchstabenebene segmentiert wurden.
Wiihrend die segmentierten Worter der Trainingsmenge weiterhin auf der Zeichene-
bene trainiert werden, miissen fiir unsegmentierte Worter die Sollwerte automatisch
durch den Viterbi-Algorithmus iiber das gesamte Wortmodell bestimmt werden, wie
Abbildung 7.5 fiir das Wort ,,Clinton* zeigt. Erst durch das vorausgehende Training
aufl Zustands- und Zeichenebene wird der Einsatz des Viterbi-Algorithmus ermaglicht,
da sich bis zn diesem Zeitpunkt die Pfade fiir unsegmentierte Wérter bereits deut-
lich ausgebildet haben. Das Training auf Wortebene ist nicht nur notwendig, um
unsegmentierte Daten zu erschlieBen, sondern ermbglicht dem MS-TDNN, nun anch
zusitzlich Buchstabeniiberginge zu interpretieren, die bei den vorausgehenden Trai-
ningsschritten nicht beriicksichtigt wurden, da nur innerhalb der Buchstabengrenzen
trainiert wurde. Das Training auf Wortebene fiir unsegmentierte und aunf Zeichene-
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Trainingsablauf

Training auf Training auf Training auf
7 dseb Zeichenebene Wortebene

unsegmentierie
Worte

Trainingsdaten

Abbildung 7.3: Trainingsschritte fiir die Worterkennung
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Abbildung 7.4: Berechnung der Sollwerte beim Training auf Zustands- (links) und
Zeichenebene (rechts) bei der Worterkennung

bene fiir segmentierte Daten wird solange fortgesetzt, bis iiber mehrere Iterationen
hinweg keine Verbesserung der Generalisierung auf der Kreuzvalidierungsmenge mehr
zu beobachten ist.

7.4 Das MS-TDNN mit freier Suche fiir die Wort-
erkennung

Bei der Einzelzeichenerkennung enthielt die Zustandsschicht des MS-TDNN die Zu-
standsbewertungen fiir ein einziges isoliertes Zeicheu in der Eingabe. Die Pfade durch
die Bewertungsmatrizen wurden fiir alle Zeichenklassen innerhalb der gegebenen Mo-
delle der einzelnen Zeichen berechnet (Abbildung 7.6a). Mit dem Ende des Pfades
fiir ein Modell war auch gleichzeitig der letzte Vektor der Zustandsschicht erreicht.
Um auch Zeichenfolgen erkennen zu kénnen, muf die Suche des besten Pfades iiber
die Zeichengrenzen hinaus ausgeweitet werden. Ist der letzte Zustand eines Zeichen-
modells erreicht, sind Ubergiinge in den ersten Zustand eines beliebigen anderen Zei-
chenmodells erlaubt. Dies entspricht der in Abbildung 7.6b dargestellten einfachen
Rilckkopplung der Modelle. Das Ergebnis dieser Suche ist wiedernm ein Pfad durch
alle Vektoren der Zustandsschicht, diesmal jedoch durch die Modelle unterschiedlicher
Zeichen hindurch. Die Folge der Zeichen, deren Modelle dieser Pfad durchlduft, bildet
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Abbildung 7.5: Berechnung der Sollwerte beim Training auf Wortebene fiir unseg-
mentierte Daten

2) Buchstaben- HMMs b) Buchstaben-HMMs mit Riickkopplung

Abbildung 7.6: Erweiterung der Modelle fiir die Worterkennung

die gesuchte Ausgabehypothese des Erkenners (siehe Abbildung 7.7).

Da bislang keinerlei Einschrinkungen beziiglich der erlaubten Zeicheniiberginge
gemacht wurden, d.h. in welches Modell von dem letzten Zustand eines anderen Mo-
dells gewechselt werden darf, kénnen so beliebige Zeichenfolgen erkannt werden. Die
Ubergiinge von einem Modell in alle anderen werden als gleichwahrscheinlich an-
genommen. Die Ausgabehypothese des Erkenners mufl daher nicht zwangsliufig ein
legales Wort der zugrundeliegenden Sprache sein. Tatsichlich ist die Worterkennungs-
rate mit dieser freien, syntaktisch nicht eingeschrinkten Suche sehr gering, wie die
Testergebnisse auf den drei Datenbasen in Tabelle 7.3 zeigen. Dort sind neben der
Worterkennungsrate W A fiir die einzelnen Datenbasen auch die Buchstabenakkurat-
heit BA angegeben, d.h. die Erkennungsrate auf Zeichenebene unter Beriicksichtigung
von Einfiige-, Auslassungs- und Verwechslungsfehlern. Die Ergebnisse zeigen, daf die
Walrscheinlichkeit, alle Zeichen eines Wortes richtig zu erkennen. mit einer [reien
Suche sehr gering ist. Sie liegt hier mit 26.8% sogar noch iiber der bei einer durch-
schnittlichen Wortlinge von 8 Zeichen und 80% Buchstabenakkuratheit in etwa zu
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Abbildung 7.7: Freie Suche durch die Zustandsschicht

UKA CMU MIT
PRINTED | CURSIVE | PRINTED | CURSIVE | PRINTED | Gesamt
BA 85.0% 70.6% 80.1% 74.3% 83.3% | 79.0%
WA 37.3% 14.2% 24.7% 17.8% 36.0% | 26.8%

Tabelle 7.3: Die Wortakkuratheit (WA) und Buchstabenakkuratheit (BA) bei freier
Suche

erwartenden Erkennungsrate von 16%. Die Buchstabenakkuratheit und die Worter-
kennungsrate bei Druckschrift sind fiir alle Datenbasen jeweils deutlich hoher als bei
Kursivschrift. Grund hierfiir ist zum einen, daf die einzelnen Zeichen bei Druckschrift
in der Regel deutlicher geschrieben und zum anderen Zeicheniiberginge durch Abhe-
ben des Stiftes von der Schreiboberfiiche eingeleitet werden.

Selbst bei einer Buchstabenakkuratheit von 90% lige die Worterkennungsrate bei
einer durchschnittlichen Wortlinge von 8 Zeichen erst bei etwa 50%. Um eine ak-
zeptable Worterkennungsrate von iiber 90% zu erzielen, wiirde eine Buchstabenak-
kuratheit von iiber 97% bendtigt, die mit einer freien Suche von keinem heutigen
Erkennungssystem mit 52 Zeichenklassen erreicht wird. Die einzige Moglichkeit, Wor-
terkennungsraten in einem akzeptablen Bereich zu erreichen, ist daher, die moglichen
Zeicheniiberginge bei der Suche einzuschrinken. Wie dies auf unterschiedliche Ar-
ten durch syntaktisches Wissen {iber die zugrundeliegende Sprache realisiert werden
kann, ist Inhalt der folgenden Abschnitte.

7.5 Suche mit Vokabularen

Syntaktisches Wissen iiber die zugrundeliegende Sprache kann in Form von Vokabu-
laren, d.h. Listen legaler Warter emer Sprache, entweder nach der Suche als zusitzli-
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cher Verarbeitungsschritt oder direkt in den Suchprozef integriert werden. Im ersten

a) b)

Huchstabes Wart.
Bewerungen kypothese

Abbildung 7.8: Miglichkeiten der Integration syntaktischen Wissens

Fall bedeutet dies eine nachtrigliche Korrektur der mit der freien Suche erzeugten
Folge von Buchstabenhypothesen durch Vergleich mit dem Vokabular. Eine direk-
te Integration des syntaktischen Wissens in die Suche beschrinkt bereits wihrend
des Suchvorgangs die Anzahl der méglichen Zeicheniibergiinge. Die Einschrinkung
kann z.B. iiber Sprachmodelle auf Zeichenebene erfolgen, «.h. anhand von Bi- oder
Trigrammen werden hestimmte Zeicheniibergénge anfgrund ihrer im Vokabular auf-
tretenden Hiufigkeit hoher bewertet als andere weniger oder gar nicht auftretende
(Thergiinge. Bei dieser Vorgehensweise konnen weiterhin beliebige Zeichenfolgen er-
kannt werden, also auch solche, die nicht in dem Vokabular vorkommen, aul dem
die Sprachmodelle berechnet wurden. Eine weitere Moglichkeit ist, bei der Suche nur
noch Zeicheniibergiinge zuzulassen, die ein legales Wort des Vokabular erzengen. Dies
ist die restriktivste Moglichkeit der Einschriinkung, da keine beliebigen Zeichenfolgen
mehr erkannt werden kénnen, sie erzielt dafiir aber die besten Erkennungsraten.

Im folgenden Abschnitt wird zunichst eine einfache, der Suche nachgeschaltete
Moglichkeit der Integration emnes Vokabulars mittels Editierdistanzen beschrieben.
Der anschliefiende Rest des Kapitels widmet sich Methoden der direkten Integration
in die Suche. Sofern nicht anders angegeben, wurde bei den prisentierten Ergebnissen
das Vokabular WSJ_20K mit 20000 Wartern verwendet.

7.6 Hypothesenkorrektur durch Editierdistanzen

Waurde durch die freie Suche eine Worthypothese w = ¢;¢z. .. ¢y, berechunet und ist w
ein legales Wort des gegebenen Vokabulars W = {wy.wy, ..., wy}, d.h.ist w € W, s0
ist w direkt das Ergebnis des Erkennungsprozesses. Ist w jedoch nicht in W enthalten,
mub dasjenige Wort w* € W ausgewihlt werden, das w am dhnlichsten ist, d.h.
w” = argmin d{w, w;)
w W

Das AbstandsmaB d(w;, w;) ist dabei definiert als die in Kapitel 4.4 beschriebene Edi-
tierdistanz zwischen den Wortern w; und w;. w* ist dabei nur in den wenigsten Féllen
eindentig. Insbesondere bei grofien Vokabularen existieren meist mehrere Worter, die
dieselbe minimale Distanz zu der Worthypothese haben. In diesen Fillen muf§ eine
weitere Auswahl aus diesen Wortern getroffen werden.
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a) Wortmodelie b) bester Pfad
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Abbildung 7.9: Wortmodelle und bester Pfad fiir das Wort Clinton*

Die  Auswahl der endgiltigen Worthypothese aus den M  Wiortern
{wi, w3, ..., wi} mit minimaler Editierdistanz zu w erfolgt durch Bewertung jedes
dieser Worter anhand der Aktivierungen der bereits bei der freien Suche durchlau-
fenen Zustandsschicht des MS-TDNN. Fiir jedes Wort w] = ¢jcy...c}, werden die
Modelle der einzelnen Zeichen ¢ des Wortes zu einem Wortmodell verbunden (z.B.
Abbildung 7.9a) und die Aktivierungen der Zustandsschicht entlang dieses Wortmo-
dells durchlaufen. In der bereits in Kapitel 6.3.2 verwendeten Matrixdarstellung des
Modells bedeutet dies wiederum anschaunlich, mit dem Viterbi-Algorithmus einen op-
timalen Pfad durch die Matrix von links oben nach rechts unten zu berechnen, wie in
Abbildung 7.9b fiir das Wort ,Clinton* dargestellt ist. Die Bewertung eines Wortes
w; ist die Summe der Aktivierungen entlang des besten Pfades fiir das Modell von
w;. Das Wort mit der besten so berechneten Bewertung wird als endgiiltige Ausgabe
gewihlt,

Die Verbesserungen sowohl der Buchstabenakkuratheit als anch der Worterken-
nungsrate durch diese einfache Methode im Vergleich zur Erkennung mit freier Suche
zeigt Tabelle 7.4. Im Hinblick auf die Erkennungsrate erweist sich dieses Verfahren

UKA CMU MIT
PRINTED | CURSIVE | PRINTED | CURSIVE | PRINTED | Gesamt
BA ohne 85.0% 70.6% 80.1% 74.3% 83.3% | 79.0%
WA ohne 37.3% 14.2% 24.7% 17.8% 36.0% | 26.8%
BA mit 97.4% 90.2% 96.8% 92.1% 95.8% | 94.2%
WA mit 93.9% 80.6% 90.2% 83.0% 920.8% | 87.2%

Tabelle 7.4: Buchstabenakkuratheit und Wortakkuratheit mit Vergleich einer Wort-
liste und ohne

also bereits als sehr effektiv. Die Fehlerrate auf Wortebene wird um etwa 80% gesenkt.
Das Vokabular kann auf einfache Art und Weise ausgetauscht und sogar zur Laufzeit
erweitert oder gedndert werden. Allerdings steigt der Berechnungsaufwand fiir die
Editierdistanzen linear mit der GrisBe des Vokabulars, dem praktischen Einsatz sind
damit bereits ab VokabulargroBen von 10000 Wortern Grenzen gesetzt. Es eignet sich
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daher eher fiir Anwendungen, die kleinere Vokabulare erfordern. Dieser Ansatz ist nur
fiir die Satzerkennung erweiterbar, wenn eine explizite Segmentierung der Eingabe in
einzelne Worte erfolgt, da eine vollstindige Modellierung aller Sitze einer Sprache
nicht méglich ist. Aus diesemi Grund bleiben insbesondere auch die in Kapitel 3 vor-
gestellten Systeme von Schenkel[Sch95] und Seni[Sen95] auf die Einzelworterkennung
beschrinkt.

Eine Analyse der obigen Ergebnisse zeigt, dafl die Gesamterkennungsrate von
87.2% auch gleichzeitig in etwa die Anzahl der Fille angibt, in denen die korrekte
Antwort tatsichlich in der Liste der Worter mit minimaler Editierdistanz vorhanden
ist. D.h. wenn das korrekte Wort unter den Wartern mit minimaler Distanz zur Wort-
hypothese ist, so wird dieses auch anhand der nachfolgenden Bewertung identifiziert.
Diese Beobachtung fiihrt zu einem einfachen weiteren Experiment, in dem nicht mehr
nur die Worter mit minimaler Distanz d bewertet werden, sondern noch zusitzlich
alle Wirter mit der Distanz d + 1. Das erhoht zwar den Gesamtberechnungsaufwand
durch die zusiitzlichen Bewertungen, ergibt aber eine weitere Verbesserung der Wort-
erkennungsrate auf 88.4%.

Diese Art der nachgeschalteten Suche ist eine Variante der in [Sch95, Sen95] vor-
gestellten Ansitze.

7.7 Suche mit Sprachmodellen

Die schwiichste Form einer Einschrinkung der Suche mittels eines Vokabulars sind
Sprachmodelle (hier Bi- und Trigramme) auf Buchstabenebene, die direkt in den
Suchprozef integriert werden, da sie weiterhin die Erkennung beliebiger Zeichenfol-
gen zulassen. Das Vokabular kommt lediglich bei der Berechnung der Sprachmodelle,
aber nicht mehr bei der Suche selbst zum Einsatz. Das Sprachmodell stellt die a prio-
i Wahrscheinlichkeiten fiir das Auftreten bestimmter Buchstabenkombinationen zur
Verfiigung. Die Wahrscheinlichkeiten P(c;|e;—q) fiir das Bigramm und P(eifei_acioy)
fiir das Trigramm werden auf einem méglichst groBen Vokabular geschétzt. In der frei-
en Suche wird nun die Entscheidung, in welches neue Zeichenmodell aus dem letzten
Zustand des vorhergehenden Zeichenmodells gewechselt werden soll, nicht mehr nur
anhand der Aktivierungen der Zustandsschicht getroffen. sondern zusitzlich bei dem
Sprachmodell fiir jedes mogliche Zeichen die Bigramm- oder Trigrammwahrscheinlich-
keit angefragt, daB das Zeichen auf das vorhergehende bzw. die zwei vorhergehenden
Zeichen folgt. So werden in der Sprache hiufig vorkommende Buchstabenfolgen wie
z.B. ,on* oder ,ion* hevorzugt gegeniiber selten oder gar nicht vorkommenden Folgen
wie qw* oder ,yy"“.

Tabelle 7.5 zeigt einen Vergleich der Ergebnisse einer freien Suche mit der durch
ein Bigramm bzw. Trigramm eingeschriinkten Suche sowohl fiir die Buchstabenakku-
ratheit als auch die eigentlich interessierende Worterkennungsrate. Sprachmodelle re-
duzieren zwar den Fehler auf Buchstabenebene um etwa 25%. die Worterkennungsrate
bleibt aber weiterhin deutlich hinter der Leistung der Suche mit Editierdistanzen und
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UKA CMU MIT

PRINTED | CURSIVE | PRINTED | CURSIVE | PRINTED | Gesamt
freie Suche:
BA 85.0% 70.6% 80.1% 74.3% 83.3% | 79.0%
WA 37.3% 14.2% 24.7% 17.8% 36.0% | 26.8%
Bigramm:
BA 89.4% T77.1% 85.7% 80.5% 87.6% | 84.2%
WA 44.6% 18.2% 30.2% 24.3% 45.0% | 33.8%
Trigramm:
BA 89.8% 77.5% 86.1% 81.1% 88.4% | 84.8%
WA 45.5% 18.6% 31.9% 25% 46.3% | 34.9%

Tabelle 7.5: Wortakkuratheit und Buchstabenakkuratheit mit und ohne Sprachmo-
dellen auf Buchstabenebene

auch der folgenden Suchverfahren zuriick. Die Sprachmodelle kénnen im iibrigen auch
zusitzlich in die Suche mit Editierdistanzen integriert werden. So ergeben sich dort
bereits bei der Berechnung der Zeichenhypothesen bessere Ergebnisse, wodurch auch
die Berechnung der Warter mit. minimaler Editierdistanz genauer durchgefiihrt wer-
den kann. Die gesuchte Worthypothese befindet sich also hdufiger unter den Wértern
mit minimaler Editierdistanz, und die Gesamterkennungsrate kann weiter auf 89.3%
verbessert werden.

7.8 Flache Suche

Das beste Erkennungsergebnis liefert eine direkte vokabulargesteuerte Suche, die
von vornherein nur legale Worter, d.h. Wérter aus einem vorgegebenen Vokabular
W = {wy, wa, ..., wy} als Ausgabe erzeugt [MFW95h, MFW95a]. Der Fall, da$ die
Ausgabehypothese w nicht in W enthalten ist. tritt also nicht anf. Dies ist die streng-
ste Form der Einschrinkung des Suchprozesses. Es soll nun zunichst eine einfache
vokabulargesteuerte Suche vorgestellt werden, die fiir alle Worter des Vokabulars ei-
ne Bewertung berechnet und das Wort mit der hochsten Bewertung als Ausgabe
wihlt. Wie der Suchraum und damit der Suchaufwand erheblich gegeniiber einer sol-
chen vollstindigen Suche eingeschrinkt werden kann, ist Inhalt des anschlieBenden
Abschnittes.

Bei der freien Suche mit anschlieBender Korrektur der Worthypothese wurde mit
Hilfe der Editierdistanz eine Auswahl aus dem Vokabular getroffen, die anhand der
Aktivierungen der Zustandsschicht bewertet wurde. Ist das gesuchte korrekte Wort
nicht in der Liste der Worter mit minimaler Editierdistanz, kann es aul diese Weise
nicht gefunden werden, obwohl es sich im Vokabular befindet. Unter Umstinden hat
das korrekte Wort eine weitaus hohere Editierdistanz, konnte aber dennoch durch eine
Bewertung anhand der Aktivierungen der Zustandsschicht und durch Vergleich mit
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den Bewertungen anderer Worter des Vokabulars identifiziert werden. Wird nun auf
die Vorauswahl von Wértern mit der freien Suche und Editierdistanzen verzichtet, und
werden alle Worter des Vokahulars bewertet, fiihrt dies zu der flachen, vollstindigen
Suche.

w, w, Wy
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Abbildung 7.10: Flache Suche durch alle Wortmodelle des Vokabulars

Fiir alle Wérter w; des Vokabulars W werden die Wortmodelle durch Konkate-
nation der jeweiligen Modelle der einzelnen Zeichen gebildet und mit dem Viterbi-
Algorithmus ein bester Pfad durch die entsprechende Matrix der Aktivierungen be-
rechnet, wie schematisch in Abbildung 7.10 zu sehen ist. Aus den N so bewerteten
Wirtern des Vokabulars wird abschliefiend dasjenige mit der héchsten Bewertung
als Ausgabehypothese ausgewahlt. Tabelle 7.6 zeigt die Buchstabenakkuratheit und
Worterkennungsrate, die mit dieser erschopfenden Suche auf den drei Datenbasen er-
zielt werden. Da bei dieser Art der Suche alle Worter betrachtet werden, ist sie die
optimale Suche in Bezug auf die Erkennungsrate.

UKA CMU MIT
PRINTED | CURSIVE | PRINTED | CURSIVE | PRINTED | Gesamt
BA 99.0% 95.4% 98.2% 96.8% 97.3% | 97.0%
WA 97.1% 90.8% 92.8% 92.2% 94.7% | 93.4%

Tabelle 7.6: Wortakkuratheit und Buchstabenakkuratheit mit flacher, vollstindiger
Suche

Obwohl sie die optimale Erkennungsrate fiir die Worterkennung garantiert, ist die
flache Suche ebenso wie die freie Suche mit Editierdistanzen nur eingeschrankt, d.h.
bei Verwendung kleiner Vokabulare, fiir den praktischen Einsatz geeignet, da die Be-
rechnungszeit linear mit der GroBe des Vokabulars steigt. Wiihrend bei der freien Su-
che mit Editierdistanzen die Berechnnng der Distanzen eines Wortes zu allen Wartern
des Vokabulars den Hauptberechnungsaufwand ausmacht, ist es hier das Berechnen
der Pfade fiir alle Worter. Eine genauere Betrachtung aller durchlanfenen Wortmodel-
le und des bisherigen Berechnungsschemas zeigt. daf fiir gemeinsame Wortanfinge die
Modelle dieser Wortanfinge unnitigerweise fiir jedes Wort mit diesem Wortanfang
separat durchlaufen werden. Wie diese Mehrfachberechnungen mit einer Reprisen-
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tation des Vokabulars durch eine Baumstruktur vermieden werden kann, zeigt der
folgende Abschnitt.

7.9 Baumsuche

Die flache Suche mit ihrer Reprisentation der Wiarter des Vokabulars als voneinan-
der unabhiingigen linearen Listen erfordert bei einer Vokabulargrifie von N Wartern
und einer durchschnittlichen Wortliinge von a Buchstaben die Berechnung von insge-
samt N -a Buchstabenmodellen, um alle Bewertungen zu herechnen. Mit N = 20000
und a = 8.2 fiir das Vokabular WSJ_20K sind dies bereits 164000 Buchstabenmo-
delle. Selbst auf schnellen Rechnern ergibt dies Erkennungszeiten von 10 Sekunden
und mehr. Die Anzahl der erforderlichen Buchstabenmodelle kann erheblich reduziert
werden, wenn jeweils identische Wortprifixe nur noch durch eine einzige Kopie der
Buchstabenmodelle repriisentiert werden, das Vokabular also wie in Abbildung 7.11
als Baum angeordnet wird [MFW96]. Die urspriinglichen 164 000 Buchstabenmodelle
des Vokabulars WSJ_20K reduzieren sich dadurch auf nur noch etwas mehr als 55 000,
d.h. etwa ein Drittel der urspriinglichen Zahl.
In der Baumstruktur kénnen drei Arten von Knoten unterschieden werden:

e Die Wurzelknoten bilden die Wurzeln der einzelnen Teilbiume. Fiir jedes Zei-
chen, mit dem ein Wort des Vokabulars beginnen kann, existiert ein solcher
Wurzelknoten mit entsprechendem Teilbaum. In diesen Knoten wird der Such-
prozefl gestartet.

o Wortendeknoten markieren das jeweils letzte Buchstabenmodell eines Wortes.
Inshesondere sind alle Blitter des Baumes Wortendeknoten. Sind vollstindige
Warter des Vokabulars auch Priifix eines anderen Wortes, sind interne Knoten
des Baumes auch zugleich Wortendeknoten.

o Interne Knoten sind alle Knoten des Baumes, in denen die Suche weder be-
gonnen noch beendet werden kann, aufler der interne Knoten ist auch zugleich
Wortendeknoten.

Der Baum der Buchstabenmodelle wird zeit-synchron in einer Breitensuche durchlau-
fen, ausgehend von allen Wurzelknoten gleichzeitig. Zunéchst werden alle Pfade durch
den Baum weiterverfolgt, spiter wird gezeigt, wie durch Einfiihrung einer Strahlensu-
che der Suchaufwand erheblich verringert werden kann. Die Breitensuche ist beendet,
wenn wie iiblich der letzte Aktivierungsvektor der Zustandsschicht erreicht wurde.
Es miissen abschliefiend nur noch alle Wortendeknoten nach der maximalen Bewer-
tung durchsucht werden. Das zu diesem Wortendeknoten geharige Wort ist dann die
Ausgabehypothese der Erkennung. Mit dieser Baumsuche werden dieselben Erken-
nungsraten wie mit der flachen Suche erzielt, wobei jedoch weitaus weniger Buchsta-
benmodelle durchlaufen werden miissen.

Durch die Reduzierung der Buchstabenmodelle wird nur eine unwesentliche Ver-
besserung der Erkennungszeit erzielt, da im Vergleich zur flachen Suche ein deutlich
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Abbildung 7.11: Das Vokabular als Baumstruktur

hoherer Verwaltungsaufwand erforderlich ist (siehe dazu auch Abschnitt 7.9.1). Eine
Maglichkeit ist daher, nicht mehr alle Buchstabenmodelle zu beriicksichtigen, son-
dern eine Strahlensuche (beam search) einzusetzen, die im Laufe der Suche zu jedem
Zeitpunkt ¢t nur noch die besten Pfade des Baumes weiterverfolgt. Zu diesem Zweck
werden im folgenden Knoten des Baumes als  aktiv® oder ,inaktiv® definiert. Ak-
tiv bedeutet, daB der Knoten in den Suchproze einbezogen wird, und inaktiv, daB
er nicht beriicksichtigt wird. Ziel ist es, die Suche jeweils nur noch an denjenigen
Knoten fortzusetzen, deren Bewertung bis zu dem Zeitpunkt nicht zu weit hinter der
Bewertung des bis dahin besten Knotens zuriickgefallen ist. Ein Knoten k bleibt da-
her nur aktiv, wenn seine aktuelle Bewertung s(k) innerhalb des Bereiches (k7)) — b
liegt, d.h. die Differenz der aktuellen Bewertung s(k) und der Bewertung des besten
Knotens s(k*) die Strahlbreite b (beam) nicht iiberschreitet. Es ergibt sich der in
Abbildung 7.12 dargestellte Suchablauf mit folgenden Verarbeitungsschritten:

1. Initialisierung. Im ersten Schritt der Suche werden die Wurzelknoten anf aktiv
und alle iibrigen Knoten des Baumes auf inaktiv gesetzt. Die ersten Zustéinde
der Knoten werden mit den Bewertungen aus dem erstem Ausgabevektor der
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Abbildung 7.12: Der Suchalgorithmus

Zustandsschicht initialisiert.

2. Evaluierung. Fiir alle aktiven Knoten k;, ..., Ay wird ein Schritt des Viterbi-
Algorithmus ausgefiihrt, um deren Bewertung fiir den nichsten Aktivierungs-
vektor der Zustandsschicht zu berechnen. AnschlieBend wird die bis dahin beste
Bewertung & aller Knoten ermittelt:

§ = max s(k
i=1..N ( I)

3. Pruning. Alle aktiven Knoten &, mit
.S(k.‘) <s§—b

werden auf inaktiv gesetzt, d.h. bei der nichsten [teration durch diese Schritte
nicht mehr beriicksichtigt.

4. Expandierung. Fiir alle aktiven Knoten k, wird iiberpriift, ob ein Ubergang
von dem letzten Zustand des Kunotens in den ersten Zustand eines Nachfolgekno-
tens child (;) eine hohere Bewertung ergibt. Ist dies der Fall und die neue Bewer-
tung s(child(k;)) zusitzlich iiber dem Schwellwert §—b, d.h. s(child(k;)) > §-b,
wird dieser Nachfolgeknoten fiir die nichste Iteration als aktiv markiert. Ist das
Ende der Zustandsschicht noch nicht erreicht, wird bei Schritt 2 fortgefahren.

Auch bei diesemn Suchverfahren werden zwar weiterhin mehrere Pfade parallel
verfolgt, jedoch in Abhiingigkeit der Strahlbreite nur eine geringe Anzahl im Vergleich
zur vollstindigen Suche, Fiir die maximale Strahlbreite ist das Ergebnis dieser Suche
identisch mit dem der flachen Suche, da alle Pfade des Baumes durchlaufen werden
und somit auf jeden Fall auch der Pfad des gesuchten Wortes bewertet wird.

7.9.1 EinfluBl der Strahlbreite auf Erkennungszeit und -rate

Die Wahl der Breite b des Suchstrahls ist kritisch in Bezug sowohl auf die Erken-
nungszeit als auch die Erkennungsrate. Ein schmalerer Strahl bedentet eine grofere
Einschrinkung des Suchraumes und damit eine Verbesserung der Antwortzeit des Sy-
stems. Jedoch befindet sich die gesuchte Hypothese bei kleinerem b hiufiger in einem
inaktiven Bereich des Suchbaumes, der aufgrund eines zwischenzeitlich héher bewer-
teten Pfades in einem anderen Bereich nicht weiter verfolgt wird, obwohl sich am Ende
der Suche absolut die hichste Bewertung fiir die gesuchte Hypothese ergeben hitte.
Die Folge eines zu kleinen Suchstrahls ist demuach ein Absinken der Erkennungsrate,
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Abbildung 7.13: Die Erkennungszeit und -rate in Abhingigkeit der Strahlbreite fiir
Vokabular WS.J_20K

Ein breiter Suchstrahl garantiert zwar die bestmégliche Erkennungsrate, fiihrt aber
zu langen Antwortzeiten, die den praktischen Nutzen des Systems einschriinken. Die
soptimale® Einstellung von b hingt von der jeweiligen Anwendung des Systems ab,
Fiir die Bestimmung der maximalen Erkennungsleistung des Systems durch Evaluie-
rung anhand einer Datenbasis, bei der lange Antwortzeiten nicht von Bedeutung sind.
wird man b so groB wie maglich wihlen, um Fehlerkennungen durch Beschneidung
des Suchraumes zu vermeiden. Fiir den praktischen Einsatz hingegen wird b als ein
maglichst guter Kompromif zwischen der gewiinschten Antwortzeit und Erkennungs-
rate gewihlt.

Abbildung 7.13 stellt fiir verschiedene Strahlbreiten die durchschnittlich bendtigte
Erkennungszeit pro Wort der Gesamterkennungsrate mit dem Vokabular WSJ_20K
gegeniiber. Die in Sekunden angegebene Erkennungszeit pro Wort beinhaltet fiir alle
Strahlbreiten jeweils 0.16 Sekunden fiir die Vorverarbeitung und 0.52 Sekunden fiir die
Berechnung der Ausgabe des MS-TDNN. Die Messungen wurden auf einem herkdmm-
lichen PC mit 200Mhz Pentinm MMX Prozessor und 64MB SDRAM durchgefiihrt.
Die angegebenen Zeiten sind der Durchschnitt iiber alle getesteten Wérter der drei
Datenbasen. Zusiitzlich sind in der Abbildung zum Vergleich mit der Baumsuche auch
die entsprechenden Werte der flachen Suche eingetragen.

Wie bereits in Abschnitt 7.9 erwihnt, ist anfgrund des erhdhten Verwaltungsauf-
wands bei der Baumsuche ohne Beschrinkung des Suchraumes die Erkennungszeit
geringfiigig groBer als die der flachen Suche. Doch bereits fiir & = 200 halbiert sich die
Erkennungszeit gegeniiber der flachen Suche, ohne daB eine Verringerung der Erken-
nungsrate auftritt. Erst fiir & < 100 ist bei weiter deutlich sinkenden Antwortzeiten
eine leichte Verschlechterung der Erkennungsrate zu beobachten. Fiir b = 0 wird eben-
so wie bei der freien Suche jeweils nur ein einziger Pfad durch den Suchbaum verfolgt.
Da dieser Pfad jedoch nur entlang eines lega]on Wortes des Vokabulars verlauft, hegt
die Erkennungsrate in diesem Fall mit 39% iiber der der freien Suche mit 27%. Die
Experimente dieser Arbeit wurden mit einer Strahlbreite von & = 150 durchgefithrt.
Fiir interaktive Demonstrationen des Erkennungssystems bilden b = 75 oder b = 50
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einen guten KompromiB zwischen Geschwindigkeit und Erkennungsrate.

7.9.2 Einflufl der Vokabulargrofie auf die Erkennungsrate

Die bisherigen Experimente in diesem Kapitel wurden mit dem 20000 Warter umfas-
senden Vokabular WSJ_20K durchgefiihrt. In realen Anwendungen treten jedoch un-
terschiedliche Anforderungen an die Vokabulargrifie auf. Fiir spezielle, eingeschrank-
te Anwendungen kann das Vokabular wesentlich kleiner gewdhlt werden. Eine all-
gemeine Benutzerschnittstelle fiir die Eingabe beliebigen Textes hingegen erfordert
unter Umstinden deutlich griBere Vokabulare. Mit der Grofle des Vokabulars sinkt
oder steigt auch die Verwechselbarkeit der Worter, so daB sich fiir jede Grisfe eine
spezifische Erkennungsrate ergibt. Wie sich die Erkennungsrate mit der Vokabular-
grofe dndert, zeigt Abbildung 7.14 am Beispiel der 4 Vokabulare WSJ_5K, WSJ_10K.
WSJ.20K und WSJI_50K sowohl anhand der Gesamtworterkennungsrate als auch der
Erkennungsraten fiir die einzelnen Testmengen der Datenbasen.

8

% Erkennungsrate
foeed

& 8 8 8 8 8 8

UKA (PRINTED
UKA (CURSIVE
CMU (PRINTED
CMU (CURSI

MIT (PRINTED) -

beeenl)

10K 20K 50K

w
x
g

Abbildung 7.14: Die Erkennungsrate in Abhidngigkeit von der Vokabulargrifie

Die Gesamterkennungsrate steigt bis auf 96.0% im Falle des kleinsten gewahlten
Vokabulars mit 5000 Wértern und fallt anf 91.2% beim gréfiten Vokabular mit 50 000
Wartern. Die Verzehnfachung der Vokabulargrofie zieht also in diesem Fall etwa eine
Verdopplung der Felilerrate nach sich. Selbst bei einer weiteren Verdoppelung der
Vokabulargrofie auf 100 000 Waorter ist aufgrund des flacher werdenden Kurvenverlanfs
eine Erkennungsrate im Bereich von etwa 90% zu erwarten.
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7.10 Beitrige dieser Arbeit

In diesem Kapitel wirden erstmals unterschiedliche Methoden der Integration eines
Vokabulars in die Erkennung handschriftlicher Einzelworter untersucht und anhand
eines einzigen neuronalen Erkenners und einer einheitlichen Datenbasis evalniert. Da-
bei wurde gezeigt, daB mit einer Baumsuche, die in der Handschrifterkennung bislang
nur in HMM-basierten Systemen eingesetzt wunrde, auch in Verbindung mit. einem
nenronalen Ansatz gegeniiber anderen Suchansitzen die besten Ergebnisse sowohl in
Bezug auf die Erkennungsrate als auch bendtigte Erkennungszeit erzielt werden.

Bereits durch die Modellierung der Zeichen durch eine Folge von Zustinden und
eine einfache Variante der nachgeschalteten Suche mit Editierdistanzen wird mit die-
sem System die Leistung vergleichbarer neuronaler Systeme um mehr als 7% iibert-
roffen [Sen95, Sch95] und mit 87.2% auch etwa das beste vergleichbare Ergebnisse
eines HMM-basierten Erkenners erreicht [DHU97]. Durch die direkte Integration des
Vokabulars in den SuchprozeB wird diese Erkennungsleistung noch um etwa 6% auf
93.4% fiir ein 20 000 Worter mnfassendes Vokabular gesteigert.

Die Experimente in diesem Kapitel belegen, dafl durch den effektiven Einsatz
von Pruning-Methoden bei der Baumsuche der Suchraum stark eingeschriinkt werden
kann und so eine Erkennung der Einzelworte in Echtzeit méglich ist. Durch den
modularen Aufban und die Modellierung von Wartern als Folge einzelner Zeichen
ist in diesem Sysiem ein einfacher Austausch des Vokabulars ohne ein Neutraining
des neuronalen Netzes oder sonstige Anpassungen moglich. Selbst zur Laufzeit des
Systems kénnen durch dynamische Erweiterung der Baumstruktur neue Worter zum
Vokabular hinzugefiigt werden.
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Kapitel 8

Die Suche fiir Satzerkennung

8.1 Einleitung

Die vorhergehenden Kapitel befaBten sich mit der schrittweisen Entwicklung eines
Einzelzeichen- und Worterkenners, ausgehend von einer einfachen TDNN Architek-
tur bis hin zum MS-TDNN mit einer effizienten Baumreprisentation des Vokabulars.
Dieses Kapitel stellt abschlieend die erforderlichen Erweiterungen fiir die Satzerken-
nung vor. Dabei kommen bereits fiir die Erweiterung von einem Einzelzeichen- zum
Worterkenner vorgestellte Techniken zum Einsatz. Anstelle eines einzigen Wortes be-
steht die Eingabe nun aus einem Satz bzw. allgemein aus einer Folge von Wortern.
Es kommt also ein weiteres Segmentierungsproblem hinzu, da die Wortgrenzen eben-
sowenig bekannt sind wie die Buchstabengrenzen innerhalb eines Wortes.

Bisher existierende neuronale Ansitze fiir die Handschrifterkennung sind durch
die nachgeschaltete Suche auf Einzelworterkennung beschrinkt [Sch95, Sen95], sofern
nicht die Eingabe explizit in einzelne Worte segmentiert wird. Bei einer expliziten
Segmentierung auf Wortebene treten jedoch dhnliche Probleme wie bei der Segmen-
tierung von Worten auf Buchstabenebene auf, so daB durch falsche Segmentiernng
Fehlerkennungen erzeugt werden. In der Spracherkennung, wie auch in den HMM-
basierten Systemen von Starner et al. [SMSC94] und Ratzlaff et al. [RNM96] fiir die
Handschrifterkennung, wird dieses Problem durch direkte Einbindung der Segmen-
tierung in die Suche gelist. Wie anch in diesem neuronalen System das Segmentie-
rungsproblem mit dem Prinzip der integrierten Erkennung und Segmentierung gelost
werden kann, ist Inhalt dieses Kapitels.

Der nichste Abschnitt befat sich zunédchst mit den notwendigen Erweiterungen
der MS-TDNN Architektur und dem Training auf Satzebene. Daran schliefit sich die
Darstellung der Baumsuche fiir die Satzerkennung an. Abschliefiend wird gezeigt, wie
in diese Baumsuche Sprachmodelle integriert werden koénnen und welche Verbesse-
rungen sich daraus ergeben.
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8.2 Die MS-TDNN Architektur fiir die Satzerken-
nung

Da in dieser Arbeit auch bei der Satzerkennung nur Klein- und GroBbuchstaben
beriicksichtigt werden, muf die MS-TDNN Architektur der Worterkennung lediglich
um ein einziges zusitzliches Zeichen, das ,Leerzeichen®, ergiinzt werden. Das Leerzei-
chen reprisentiert den Ubergang von dem Ende eines Wortes zum Beginn des neuen
Wortes. Im Gegensatz zu den Klein- und Grofibuchstaben wird das Leerzeichen hier
nur durch einen einzigen Zustand (SPACE) modelliert, da die Trajektorie fiir das
Leerzeichen zum einen oftmals sehr kurz ist und zum anderen durch die lineare Inter-
polation der Bereiche, an denen der Stift abgehoben wurde, wenig Anderung im zeitli-
chen Verlauf aufweist. Um von einem Wort in das nachste Wort iibergehen zu konnen,
muB also jeweils das Modell fiir das Leerzeichen durchlaufen werden. Abbildung 8.1

Zustandsschicht

Abbildung 8.1: Die Zustandsschicht des MS-TDNN fiir die Satzerkennung

zeigt die sich aus dieser Erweiterung ergebende Architektur der Zustandsschicht des
im folgenden verwendeten MS-TDNN. Die Eingabeschicht wird ebenso wie die Zu-
standsschicht um ein zusitzliches Neuron erweitert, da die Merkmalsvektoren fiir die
Satzerkennung um ein Merkmal ergiinzt werden, wie bereits in Kapitel 5.4.3 beschrie-
ben wurde. Dieses zusitzliche Merkmal kodiert - als Gegenstiick des Zustands fiir das
Leerzeichen in der Zustandsschicht - in der Eingaberepriisentation eines Satzes fiir
jeden Punkt die heuristisch ermittelte Wahrscheinlichkeit, da in diesem Punkt ein
nenes Wort beginnt. Diese znsitzliche Information soll das im folgenden Abschnitt
beschriebene Trainieren des Zustands SPACE erleichtern. Alle weiteren Netzwerkpa-
rameter, d.h. die Anzahl der Neuronen in der verborgenen Schicht und die Breite
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der Kontexte in der Eingabe- und der verborgenen Schicht, bleiben gegeniiber der
Worterkennung unveridndert,

8.3 Training des MS-TDNN fiir die Satzerkennung

Mit der Einfiihrung eines zusétzlichen Trainingsschrittes anf Satzebene in den Trai-
ningsablauf, wie Abbildung 8.2 zeigt, werden prinzipiell dieselben zwei Ziele verfolgt
wie bei der Einfiihrung des Trainings auf Wortebene. Zum einen erschlieBen sich da-
durch mit den in den Datenbasen enthaltenen Sitzen, fiir die weder die Buchstaben-
noch Wortgrenzen bekannt. sind, zusitzliche Trainingsdaten. Zum anderen kann nur
durch das Training aul ganzen Sitzen oder Wortfolgen das zusidtzlich in die MS-
TDNN Architektur aufgenommene Modell des Leerzeichens trainiert werden. Das
Training auf Zustands-, Zeichen- und Wortebene wird analog dem Trainingsablauf
fiir die Worterkennung mit identischen Daten durchgefiihrt. Nach einigen Iterationen
des Trainings auf Wortebene werden dann auch die Sétze der drei Datenbasen zum
Training hinzugenommen. Die Sollwerte fiir diese Sitze werden jeweils wiederum mit
dem Viterbi-Algorithmus bestimmt, diesmal jedoch durch das Modell des gesamten
Satzes, wobei zwischen den einzelnen Wortmodellen das Modell fiir das Leerzeichen
eingefiigt wurde. Das Training auf Wortebene fiir unsegmentierte und auf Zeichene-
bene fiir segmentierte Einzelworte wird auch in dieser Trainingsphase beibehalten.

Trainingsablauf
Training auf Training auf Training auf Training auf
Zustandsebene Zeichenebene Wortebene Satzebene

segmentierte unsegmentierte .
Worte Worte i
Trainingsdaten

Abbildung 8.2: Trainingsschritte fiir die Satzerkennung

8.4 Erweiterung der Baumsuche fiir die Satzerken-
nung

Der Schritt von der Worterkennung zur Erkennung von Wortfolgen erfordert zwei Er-
weiternngen der in Kapitel 7.9 vorgestellten Baumreprisentation des Vokabulars, die
in Abbildung 8.3 dargestellt sind. Zusitzlich zu den bereits vorhandenen Ubergiangen
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von einem Knoten des Baumes in die unmittelbar folgenden Knoten. also dem Wechsel
von einem Zeichen eines Wortes in das nachfolgende Zeichen, sind nun auch Ubergiinge
von allen Wortendeknoten in das Modell des Leerzeichens moglich. Von dem Modell
des Leerzeichens existieren wiederum Uberginge zu allen Wurzelknoten des Baumes,
so dab ein neues Wort begounen werden kann. Dieses Modell bildet sozusagen nach
einem ersten Durchlauf des Baumes ausgehend von den urspriinglichen Wurzelkno-
ten den nenen und einzigen Wurzelknoten des Banmes, von dem aus jedes Wort des
Vokabulars erreicht wird.

b 888K _a
880 BBBK

N\ BBk 555
E88K 888K

SPACE |'§J

888
A - Wortiibergang
Wurzelknoten
; interne Knoten
B88) [E£8] Wortendeknoten

Abbildung 8.3: Das Vokabular als Baumstruktur mit Wortiibergingen und dem Mo-
dell fiir Leerzeichen

Die Wortiibergiinge machen nicht nur obige Andernng in der Baumarchitektur
nétig, sondern erfordern damit verbunden gegeniiber der Worterkennung auch den
zusitzlichen Schritt Wortiibergang in dem Suchalgorithmus, der nun vollstindig
in Abbildung 8.4 schematisch dargestellt ist. Die Schritte Initialisierung, Evalu-
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ierung, Pruning und Expandierung werden analog dem Algorithmus der Ein-
zelwortsuche in Kapitel 7.9 durchgefithrt. Nachdem fiir alle aktiven Knoten £, die
Ubergiinge von dem letzten Zustand des Knotens in den ersten Zustand der Nachfol-
geknoten child(k;) bewertet wurden, wird nun zusitzlich fiir alle aktiven Wortende-
knoten der l.'lhergang von dem letzten Zustand in den Knoten des Leerzeichens kgpace
bewertet. Ergibt sich durch den Ubergang von einem der aktiven Wortendeknoten in
kspace eine hihere Bewertung s(kspace) und ist s(kspace) = § — b, wird kspacg fiir
die néchste Iteration des Suchalgorithmus auf aktiv gesetzt. Um am Ende der Su-
che die gefundene Wortfolge rekonstruieren zu kénnen, werden fiir jede Iteration alle
Wortiiberginge festgehalten.

e )} (o) —frmnd

Abbildung 8.4: Der Suchalgorithmus fiir die Satzerkennung

WSJ 5K | WSIL10K | WSJ_20K | WSJ_50K
BA 93.8% 92.7% 91.9% 89.8%
WA 85.7% 83.9% 81.7% 75.8%

Tabelle 8.1: Die Wort- (WA) und Buchstabenakkuratheit (BA) der Satzerkennung
ohne Sprachmodelle fiir verschiedene Vokabulargrofien auf der Datenbasis CMU

Die Wort- und Buchstabenakkuratheit auf den Testsitzen der Datenbasis CMU
fiir unterschiedliche Vokabulargrofien sind in Tabelle 8.1 angegeben. Der GroBteil
der Fehler wird durch Verwechslungen einzelner Worter verursacht. Einfiigungen und
Auslassungen von Wortern treten im Vergleich mit Verwechslungen nur selten auf.
Im Fall des Vokabulars WSJ 20K stehen 376 Verwechslungen nur 28 Einfiigungen
und 20 Auslassungen von Wértern gegeniiber. Die Wortgrenzen werden also bei die-
sem Ansatz offensichtlich bereits sehr zuverlassig identifiziert, wozu insbesondere die
Einfithrung des Modells fiir das Leerzeichen beitrigt. Ein Vergleich mit einer Baum-
reprisentation ohne Modellierung des Leerzeichens zeigt, daB die Erkennungsrate fiir
das Vokabular WSJ_ 20K auf ca. 75% sinkt, wenn Wortiiberginge direkt in die Wur-
zelknoten des Baumes durchgefiihrt werden, wobei in diesem Fall deutlich hiufiger
Einfiigungen und Auslassungen auftreten. Eine detailliertere Analyse der bei der Sat-
zerkennung auftretenden Fehler ist in Kapitel 9.3.3 zu finden.

8.5 Sprachmodelle bei der Satzerkennung
Bereits bei der Worterkennung mit freier Suche konnte die Erkennungsleistung durch

den Einsatz von Sprachmodellen auf der Buchstabenebene verbessert werden, da
Sprachmodelle die Einbeziehung syntaktischen Wissens iiber die Sprache ermiglichen.
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Bei der Worterkennung war dies die statistische Haufigkeit bestimmter Buchstabenfol-
gen, die auf einem grofien Vokabular berechnet wurden. So wurde die Entscheidung fiir
den Ubergang von einem Zeichenmodell in ein anderes nicht nur anhand der Bewer-
tungen der Zustandsschicht des MS-TDNN getroffen, sondern zusétzlich auf Basis der
Wahrscheinlichkeit fiir eine Buchstabenfolge. Bei der Satzerkennung tritt nun dassel-
be grundsitzliche Problem zutage, jedoch nicht auf der Ebene von einzelnen Zeichen,
sondern aul der Ebene von Wortern. In obigem Suchalgorithmus wird die Entschei-
dung fiir einen Wortiibergang wiedernm nur aufgrund der Zustandsbewertungen des
MS-TDNN getroffen. Syntaktisches Wissen iiber die Wahrscheinlichkeit bestimmter
Wortfolgen in der Sprache wurde bislang nicht beriicksichtigt, um Wortiiberginge zu
bewerten. Dies soll nun durch die Integration eines Bigramms nachgeholt werden.

Ein Problem bei der Integration von Bigrammen in die oben vorgestellte Baum-
struktur ergibt sich dadurch, dal die Identitdt eines moglichen Wortnachfolgers erst
in einem Wortendeknoten und nicht bereits in den Wurzelknoten bekannt ist, da die
Wurzelknoten den Beginn einer grofien Menge unterschiedlicher Worter reprisentie-
ren. Daher werden hier, wie in Suchansiitzen der kontinuierlichen Spracherkennung
fiblich, sogenannte verzigerte Bigramme (Delayed Bigrams) verwendet [ONAYT].
Die Wahrscheinlichkeit P(ws|w,) des Nachfolgewortes u eines Wortes wy wird bei
verzigerten Bigrammen nicht beim Beginn eines neuen Wortes w2 berechnet, sondern
erst, wenn dessen zugehoriger Wortendeknoten, d.h. der letzte Buchstabe des Wor-
tes, withrend der Suche erreicht wird. Dort wird der Eintrittszeitpunkt ¢ ermittelt, an
welchem wy in dem Wurzelknoten begonnen wurde und anhand des Sprachmodells
aus allen Worten, die zu dem Zeitpunkt ¢ beendet wurden, der wahrscheinlichste
Vorgiinger w, des Wortes ermittell. Die so ermittelte Wahrscheinlichkeit P(wq|wy)
wird abschlieflend bei der Berechnung der Bewertung des Wortendeknotens von ws
beriicksichtigt.

GraBter Nachteil verzogerter Bigramme ist, daB die eigentliche Segmentierungs-
entscheidung, d.h. die Bestimmung des Eintrittszeitpunktes eines neuen Wortes, oh-
ne Information des Sprachmodells stattfinden mu. Wird das neue Wort an einem
zu friihen oder spiiten Zeitpunkt begonnen, ist unter Umstinden der tatsichlich ge-
suchte Vorginger des Wortes noch nicht oder nicht mehr in der Liste aller moglichen
Vorgiinger fiir dieses Wort. Vorteil verzigerter Bigramme ist jedoch, daB viele Worthy-
pothesen bereits vor Erreichen des Wortendeknotens aufgrund der begrenzten Breite
des Suchstralls nicht mehr aktiv sind und daher die zeitintensive Suche nach dem
moglichen Vorginger fiir diese Worte entFillt.

WSJ 5K | WSJ_10K | WSJI_20K | WS]I.50K
BA 95.3% 94.8% 93.7% 91.3%
WA 89.7% 88.4% 86.6% 82.3%

Tabelle 8.2: Die Wort- (WA) und Buchstabenakkuratheit (BA) der Satzerkennung
mit Bigramm fiir verschiedene Vokabulargréfen anf der Datenbasis CMU
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Tabelle 8.2 zeigt die durch den Einsatz des Bigramms erreichte Wortakkurat-
heit auf den Testsiitzen der Datenbasis CMU. Im Vergleich zur Wortakkuratheit des
Systems ohne Bigramm ist hier eine Reduzierung der Fehlerrate um etwa 25% zu be-
obachten. Eine detailliertere Analyse der Fehler, die durch den Einsatz eines Sprach-
modells vermieden werden, ist in Kapitel 9.3.3 zu finden.

8.6 Beitrige dieser Arbeit

In diesem Kapitel wurde gezeigt, dai im Gegensatz zu vergleichbaren Ansétzen mit
nachgeschalteten Vokabularen in diesem neuronalen System die Segmentierung analog
der Segmentierung auf Buchstabenebene direkt in die Suche integriert werden kann.
Dies wurde bislang in der On-line Handschrifterkennung nur in HMM-basierten Syste-
men realisiert. Damit ist dieses System insbesondere das erste auf neuronalen Netzen
basierende System fiir die On-line Handschrifterkennung, das durch den modularen
Aufbau neben Einzelzeichen und Waértern auch Wortfolgen verarbeiten kann.

Durch die explizite Modellierung des Leerzeichens, das die Aufgabe der Segmen-
tierung unterstiitzt, wird bereits ohne den Einsatz von Sprachmodellen eine schrei-
berunabhiingige Erkennungsleistung von iiber 80% erzielt. Mit einem Bigramm kann
diese Erkennungsrate weiter auf iiber 86% fiir ein 20 000 Worter umfassendes Vokabu-
lar gesteigert werden. Das bislang beste vergleichbare schreiberunabhingige System
von Ratzlaff et al. [RNM96] wird damit um mehr als 23% iibertroffen. Das System
von Starner et al. [SMSC94] ist aufgrund seiner Schreiberabhéngigkeit und den nicht
realistischen Daten, auf denen das System getestet wurde, nicht mit diesem System
vergleichbar.
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Kapitel 9

Weitere Ergebnisse und
Fehleranalysen

Die vorhergehenden Kapitel befaten sich mit der Vorverarbeitung, dem neuronalen
Netzwerk zur Berechnung der Buchstabenhypothesen und der vokabulargesteuerten
Suche fiir die Wort- und Satzerkennung. An vielen Stellen wurden bereits Ergebnisse
fiir die einzelnen Erkennungsaufgaben présentiert, um bestimmte Entwurfsentschei-
dungen zu motivieren, Fragen, die sich aus den unterschiedlichen Charakteristiken
der getesteten Daten ergeben, blieben bislang unbeantwortet. Ebenso wurde bislang
nicht auf die Frage eingegangen, welcher Art die Fehler sind, die das System produ-
ziert. Die Beantwortung dieser Fragen steht im Mittelpunkt dieses Kapitels. Zunéchst
werden die bislang prisentierten Ergebnisse noch einmal zusammengefat und mit
den Ergebnissen anderer Systeme verglichen, sofern dies moglich ist. Daran schlie-
Ben sich weitere Experimente zum Verhalten des Systems auf verschiedenen Daten
und unter bestimmien Bedingungen an. Eine Analyse der Fehlerkennungen fiir die
Einzelzeichen-, Wort- und Satzerkennung beendet dieses Kapitel.

9.1 Zusammenfassung der bisherigen Ergebnisse

In Tabelle 9.1 sind die wichtigsten in dieser Arbeit erreichten Erkennungsergebnisse
fiir die drei Erkennungsaufgaben noch einmal in der Ubersicht dargestellt. Wie bereits
[rither erwihnt, sind dies nicht unbedingt fiir alle Erkennungsaufgaben und Daten-
basen die bestmdglichen Ergebnisse, die unter speziellen Bedingungen erzielt werden
kinnen, sondern die Ergebnisse, die sich aus einer einheitlichen Modellierung und Er-
kennerarchitektur fiir alle durchgefithrten Experimente ergeben. Dies vermittelt ein
einheitlicheres Gesamtbild der Erkennungsleistung.

Wie bereits erwihnt wurde, ist ein Vergleich mit anderen Systemen schwierig, da
fiir die On-line Handschrifterkennung keine standardisierten Testmengen existieren,
die einen Test unter gleichen Bedingungen ermdglichen. Die bislang besten schreiber-
unabhingigen Ergebnisse auf diesem Forschungsgebiet wurden von Seni, Schenkel,
Dolfing et al. und Ratzlaff et al. publiziert. Diese Ergebnisse wurden zumindest unter
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Einzelzeichen (BE) UKA CMU MIT | Gesamt
Ziffern 97.9% 97.0% 95.3% | 96.5%
Grofibuchstaben 93.4% 90.5% 94.9% | 92.7%
Kleinbuchstaben 89.7% 89.8% 93.4% | 91.1%
Warter (WA) UKA CMU MIT | Gesamt
PRI /CUR | PRI /CUR | PRI

ohne Vokabular 37.3%/14.2% | 24.7%/17.8% | 36.0% | 26.8%
mit Bigramm 14.6%/18.2% | 30.2%/24.3% | 45.0% | 33.8%
mit Trigramm 45.5%/18.6% | 31.9%/25.0% | 46.3% | 34.9%
mit 5K Vokabular 98.79%/94.5% | 95.1%/95.6% | 96.8% | 96.0%
mit 10K Vokabular 98.1%/92.5% | 94.3%/94.4% | 95.3% | 94.6%
mit 20K Vokabular 97.1%/90.8% | 92.8%/92.2% | 94.7% | 93.4%
mit 50K Vokabular 06.5%/87.9% | 89.9%/89.8% | 92.8% | 91.2%
Siitze (WA) UKA CMU MIT | Gesamt
(ohne Sprachmodell)

mit 5K Vokabular - 85.7% - 85.7%
mit 10K Vokabular - 83.9% - 83.9%
mit. 20K Vokabular - 81.7% - 81.7%
mit 50K Vokabular - 75.8% - 75.8%
Sitze (WA) UKA MU MIT | Gesamt
(Bigramm)

mit 5K Vokabular - 89.7% - 89.7%
mit 10K Vokabular - 88.4% - 88.4%
mit 20K Vokabular - 86.6% - 86.6%
mit 50K Vokabular - 82.3% - 82.3%

(PRI = PRINTED, CUR = CURSIVE)

Tabelle 9.1: Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse

dhnlichen Bedingungen wie in dieser Arbeit erzielt. Tabelle 9.2 zeigt die Ergebnisse
dieses Systems und der vergleichbaren Systeme im Uberblick. Mit 93.4% fiir Einzel-
worte auf einem Vokabular von 20 000 Wartern werden alle anderen Systeme deutlich
iibertroffen. Dasselbe gilt fiir die Satzerkennung, wo bislang nur fiir ein einziges Sy-
stem schreiberunabhiingige Ergebnisse publiziert wurden.

Die Ergebnisse demonstrieren die Stiirke des hier vorgestellten Ansatzes, selbst
kursive Handschrift auch bei groBen Vokabularen mit hoher Zuverlissigkeit in Echt-
zeit erkennen zu kénnen. Erreicht wird dies unter anderem durch eine umfassende
Vorverarbeitung der Daten, die sowohl in Bezug auf die Normalisierung als auch die
verwendeten Merkmale weit iiber die Vorverarbeitung anderer, inshesondere HMM-
basierter Systeme hinausgeht. Desweiteren trigt die Modellierung einzelner Zeichen
durch eine Folge von Zustinden zu diesem Erfolg bei. Gegeniiber anderen neurona-
len Ansitzen werden deutliche Verbesserungen dadurch erreicht, dafi das Vokabular
direkt in die Suche der Ausgabehypothese integriert ist und nicht erst in einem nachge-
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Ansatz VokabulargriBe | Erkennungsrate

Warter (WA)

Seni [Send5] TDNN 21 000 62.4%
Schenkel et al. [SGH94, Sch95] | TDNN 25000 80.0%
Dolfing et al. [DHU97] HMM 20000 88.8%
Manke MS-TDNN 20000 93.4%
Siitze (WA)

Ratzlaffl et al. [RNM96] HMM 20000 63.0%
Manke MS-TDNN 20000 86.6%

Tabelle 9.2: Ergebnisse im Vergleich mit anderen Systemen

schalteten Verarbeitungsschritt Beriicksichtigung findet. Durch diese Integration des
Vokabulars wird zudem die Erweiterung des Systems zur Satzerkennung maglich, was
in anderen neuronalen Ansiitzen durch die Nachschaltung des Vokabulars verhindert
wird.

9.2 Weitere Ergebnisse und Analysen

Nachdem alle bisherigen Experimente dieser Arbeit jeweils auf allen Daten der drei
Datenbasen durchgefiihrt wurden, soll nun das Verhalten des Erkenners auf bestimm-
ten Teilmengen der Daten fiir die Worterkennung untersucht werden. Unter ande-
rem soll damit festgestellt werden, ob durch die getrennte Beriicksichtigung einzelner
Schreibergruppen oder Datenbasen die Erkennungsleistung des Systems weiter ver-
bessert werden kann.

9.2.1 EinfluB der Wortlinge auf die Erkennungsrate

Ebenso wie das beim Testen verwendete Vokabular besteht die Testmenge aus
Wortern unterschiedlicher Linge. Die Linge der Worter variiert dabei zwischen 2
und 17 Zeichen. Die durchschnittliche Linge der Testworte ist 8.2 Zeichen pro Wort,
was identisch ist mit der durchschnittlichen Wortlidnge des 20 000 Wérter umfassen-
den Testvokabulars WSJ_20K. Hier soll nun die Frage untersucht werden, ob eine
Abhingigkeit der Erkennungsrate des Systems von der Wortlinge der Testdaten be-
steht. Dazu wird fiir jede Wortlinge auf allen drei Testmengen eine getrennte Erken-
nungsrate mit dem Vokabular WSJ_20K berechnet. Abbildung 9.1 zeigt das Verhalten
des Systems fiir die unterschiedlichen Wortlingen anhand der Gesamterkennungsrate.
Deutlich ist hier zu sehen, daf tatsichlich eine starke Korrelation zwischen der Erken-
nungsrate und der Wortlange existiert. Je kiirzer die Testworte sind, desto geringer
ist auch die Erkennungsrate,

Zwei Griinde sind hierfiir maBgeblich verantwortlich, Zum einen verringert sich
mit der Wortlinge auch der bei der Erkennung zur Verfiigung stehende Kontext, d.h.
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Abbildung 9.1: Die Erkennungsrate in Abhingigkeit der Wortlange

unleserliche Zeichen innerhalb des Wortes fallen hier deutlich héher ins Gewicht. Sind
2.B. nur zwei Zeichen eines Wortes unleserlich, so macht dies im Falle eines vier Zei-
chen langen Wortes bereits die Hilfte der gesamten Eingabe aus, kann also anhand
der verbleibenden lesbaren Zeichen nur schwer korrigiert werden. Mit jedem weite-
ren Zeichen steht jedoch mehr Kontext zur Verfiigung, und die Wahrscheinlichkeit
einer richtigen Klassifikation anhand der lesbaren Zeichen steigt. Zum anderen wirkt
sich die Linge des Wortes bereits auf die Normalisierung withrend der Vorverarbei-
tung aus. Dies betrifft insbesondere die Bestimmung der Schreiblinien und dadurch
indirekt z.B. auch die Rotationsnormalisierung, die auf der berechneten Richtung
der Basislinie beruht, oder die Grofennormalisierung und Neuabtastung, die von der
Kernhéhe des Wortes abhiingen. Mit der Linge der Warter verringert sich die An-
zahl der lokalen Minima und Maxima der Trajektorie, auf denen die Berechnung der
Schreiblinien beruht, und damit auch die Genauigkeit der Bestimmung. Analoges gilt
fiir die Bestimmung und Korrektur des Neigungswinkels.

9.2.2 EinfluB des Schreibstils auf die Erkennungsrate

Bei den bisherigen Experimenten der Worterkennung wurde beim Training des Sy-
stems nicht zwischen Kursiv- und Druckschrift unterschieden. Das MS-TDNN muf}
also beide Schreibstile gleichermaBen lernen, was die Zahl der miglichen Schreibva-
rianten erhoht und damit die Lernaufgabe erschwert. Die Ergebnisse haben gezeigt,
daB das MS-TDNN diese Anfgabe tatsichlich sehr gut list und fiir beide Schreibsti-
le hohe Erkennungsraten ermiglicht. Wie erwartet sind die Erkennungsraten fiir die
Kursivschreiber der Datenbasen jeweils etwas geringer als die vergleichbaren Erken-
nungsraten der Schreiber mit Druckschrift.

Ein einfaches Experiment soll nun zeigen, wie verschieden die beiden Schreib-
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stile tatsichlich sind und ob eine getrennte Erkennung der beiden Schreibstile ggf.
die Erkennungsleistung erhdhen kann. Zu diesem Zweck wurde die Trainingsmen-
ge fiir Einzelworte in eine Trainingsmenge mit kursiver Handschrift und eine zweite
Trainingsmenge mit Druckschrift, unterteilt. Mit beiden Trainingsmengen wurde je-
weils ein eigener Erkenner fiir den speziellen Schreibstil trainiert. Beide Erkenner
haben ansonsten vollig identische Architekturparameter, unterscheiden sich also bei
der Evaluation lediglich durch die anhand der Trainingsmengen gelernten Gewichte
des neuronalen Netzes. Tabelle 9.3 zeigt die mit diesen Erkennern erzielten Erken-
nungsraten auf allen Testmengen im Vergleich mit den Ergebnissen des Erkenners,
der aufl der Gesamttrainingsmenge trainiert wurde.

Trainingsdaten UKA CMU MIT
PRINTED | CURSIVE | PRINTED | CURSIVE | PRINTED
nur Kursivschrift 95.2% 92.1% 85.9% 93.1% 68.0%
nur Druckschrift 97.8% 72.0% 94.3% 16.0% 94.0%
Kursiv-/Druckschrift 97.1% 90.8% 92.8% 92.2% 94.7%

Tabelle 9.3: Erkennungsraten bei getrennten Schreibstilen

Mit Ausnahme der MIT Datenbasis liegen die Erkennungsergebnisse auf den Test-
daten des Schreibstils, auf dem der jeweilige Erkenner trainiert wurde, geringfiigig
iiber denen des Erkenners fiir beide Schreibstile. Zu beachten ist jedoch, da8 die Er-
kenner fiir Kursiv- und Druckschrift durch die Aufteilung der Trainingsdaten jeweils
auf deutlich weniger Daten trainiert wurden. Stiinden beliebig viele Trainingsdaten
fiir jeden Schreibstil zur Verfiigung, wiirde die jeweilige Verbesserung der Erkennungs-
rate vermutlich etwas deutlicher ausfallen. Es zeigt sich, daB der gemeinsame Erkenner
fiir Druck- und Kursivschrift in der Lage ist, die Lernaufgabe im Vergleich zu den
speziellen Erkennern sehr gut zu erfiillen.,

Ein weiteres Ergebnis dieses Experiments ist, daB Druck- und Kursivschrift. offen-
sichtlich nicht grundsitzlich verschieden sind, sondern in vielen Fillen die gleichen
Schreibvarianten fiir die einzelnen Zeichen beinhalten. Dies wird dadurch deutlich,
daB die speziellen Erkenner fiir die beiden Schreibstile auch auf vielen Testdaten
des jeweils anderen Schreibstils bereits gute Ergebnisse erzeugen. Dabei scheint der
Erkenner fiir Kursivschrift besser auf die nicht gelernte Druckschrift generalisieren
zu konnen als umgekehrt. Dies ist darauf zuriickzufiihren, daB zum einen fiir Kur-
sivschrift insgesamt mehr Trainingsdaten zur Verfiigung standen und zum anderen
Kursivschrift zwar oftmals Zeicheniibergiéinge aufweist, bei denen der Stift abgehoben
wurde, aber in der Druckschrift keine kontinuierlichen Zeicheniibergiinge vorkommen.
Der Erkenner fiir Druckschrift kann also die Zeicheniibergéinge der kursiven Schrift
nicht korrekt den Ausgabeklassen zuordnen.

Fazit dieses Experiments ist, daB der hier vorgestellte Ansatz in der Lage ist, die
Charakteristiken der unterschiedlichen Schreibstile durch die neuronale Erkennerar-
chitektur bereits so gut zu lernen, daf die Entwicklung separater Erkenner fiir den
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jeweiligen Schreibstil kaum zu Verbesserungen fiihrt,

9.2.3 Training und Test innerhalb der Datenbasen

Bei dem vorhergehenden Experiment wurde untersucht, wie sich ein Erkenner, der
auf einen speziellen Schreibstil trainiert wurde, im Vergleich zu dem Gesamterken-
ner und auf den Testdaten des jeweiligen anderen Schreibstils verhilt. Ein analoges
Experiment soll nun fiir die drei unterschiedlichen Datenbasen durchgefiihrt werden,
d.h. es soll der Frage nachgegangen werden, ob ein Erkenner, der nur auf den Da-
ten einer einzigen Datenbasis trainiert wurde, auf den Testdaten dieser Datenbasis
ein besseres Ergebnis erzielt als der Erkenner, der auf allen drei Datenbasen trai-
niert wurde. Tabelle 9.4 faBt die Ergebnisse dieser Untersuchung fiir Ziffern, Klein-
und Grofibuchstaben zusammen. Zum Vergleich sind dort auch die Ergebnisse des
Erkenners angegeben, der auf allen drei Datenbasen trainiert wurde.

Testmenge
Trainigsmenge UKA | CMU MIT
0..:9:
UKA 98.4% | 86.5% | 90.8%
MU 83.2% | 94.6% | 91.8%
MIT 02.1% | 88.2% | 95.8%
UKA, CMU, MIT | 97.9% | 97.0% | 95.3%
A...Z:
UKA 90.2% | 69.5% | 85.6%
MU 88.0% | 91.6% | 92.3%
MIT 83.8% | 73.4% | 95.2%
UKA, CMU, MIT | 93.4% | 90.5% | 94.9%
a...20
UKA 90.9% | 74.4% | 85.5%
CMU 84.2% | 88.7% | 88.3%
MIT 73.5% | 68.8% | 90.1%
UKA, CMU, MIT | 89.7% | 89.8% | 93.4%

Tabelle 9.4: Erkennungsraten mit Training auf Daten einer einzigen Datenbasis

Die Ergebnisse lassen in diesem Fall keinen eindeutigen Schluf dariiber zu, wie
sich ein speziell fiir eine Datenbasis entwickelter Erkenner im Vergleich zu dem Ge-
samterkenner verhilt, da sich fiir jede Datenbasis und jede Erkennungsaufgabe ein
nnterschiedliches Bild ergibt. In einigen Fillen ist die Erkennungsrate der speziellen
Erkenner besser, in anderen Fillen wiederum schlechter als die des Gesamterkenners,
Auch hier ist wieder zu beachten, da8 aufgrund der Aufteilung der Daten in drei Trai-
ningsmengen fiir jeden der Erkenner deutlich weniger Trainingsdaten zur Verfiignng
stehen.

Interessant ist eine Analyse der Ergebnisse der speziellen Erkenner auf den jeweils
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fremden Datenbasen. Diese gibt Aufschlufl dariiber, inwieweit unterschiedliche Auf-
nahmebedingungen und linderspezifische Besonderheiten durch die Vorverarbeitung
und das MS-TDNN ausgeglichen werden kénnen. Zur Erinnerung: Die Datenbasen
UKA und CMU wurden mit demselben Digitalisiertablett gesammelt; die Datenbasis
UKA beinhaltet lediglich deutsche Schreiber, die Datenbasen CMU und MIT jeweils
amerikanische Schreiber. Es bestehen also Gemeinsamkeiten zwischen der UKA und
der CMU Datenbasis bzw. der CMU und der MIT Datenbasis, jedoch keine zwischen
der UKA und MIT Datenbasis. Diese Gemeinsamkeiten spiegeln sich jedoch nur in
geringem MabBe in den Ergebnissen wider. Der auf den CMU Daten trainierte Er-
kenner generalisiert deutlich besser auf die MIT als auf die UKA Datenbasis. Hier
iiberwiegt offenbar die Gemeinsamkeit des Herkunftsiandes. Anders verhilt es sich
beim Erkenner, der auf den MIT Daten trainiert wurde. Entgegen der Erwartung
einer entsprechenden Symmetrie, generalisiert dieser besser anf die UKA Datenbasis,
obwohl hier weder Gemeinsamkeit in der Aufnahmehardware noch dem Herkunfts-
land besteht. Hier zeigt sich aber eine Symmetrie mit dem Erkenner, der auf den
UKA Daten trainiert wurde. Dieser generalisiert besser auf die MIT Daten als auf die
CMU Daten.

UKA CMU MIT
PRINTED | CURSIVE | PRINTED | CURSIVE | PRINTED
UKA 95.2% 92.4% 83.0% 85.1% 38.4%
CMU 95.9% 86.8% 90.8% 92.4% 82.2%
MIT 86.0% 43.1% 85.9% 26.4% 94.4%
UKA, CMU, MIT 97.1% 90.8% 92.8% 92.2% 04.7%

Tabelle 9.5: Erkennungsraten fiir Worter mit Training auf Daten einer einzigen Da-
tenbasis

Fiir die Worterkennung sind die analogen Ergebnisse in Tabelle 9.5 angegeben.
Hier zeigt sich ein dhnliches Bild wie bei der Einzelzeichenerkennung. Nur in 2 Fillen
ergibt sich durch die getrennte Beriicksichtigung der Datenbasen ein geringfiigig bes-
seres Ergebnis.

Fazit dieses Experiments ist, daB der hier vorgestellte Ansatz in der Lage ist, die
unterschiedlichen Charakteristiken der drei Datenbasen so gut zu erlernen, daB ein
speziell fiir eine Datenbasis entwickelter Erkenner kaum zu Erkennungsverbesserungen
fiihrt. Allerdings ist auch ersichtlich, da8 die Generalisierung von einer Datenbasis auf
die anderen Datenbasen noch verbessert werden kann.

9.2.4 Rechts-/Linkshénder

Bei interaktiven Demonstrationen dieses Erkennungssystems an der Carnegie Mellon
University wurde die subjektive Beobachtung gemacht, da8 bei Linkshindern deutlich
haufiger Fehlerkennungen auftreten als bei Rechtshindern. Eine objektive Bestiti-
gung dieser Beobachtung anhand der drei hier verwendeten Datenbasen ist schwierig,
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da nur einige wenige Testdaten von Linkshiindern existieren. Bei der Sammlung der
Datenbasis UKA wurde nicht festgehalten, ob es sich bei dem jeweiligen Schreibern
um Rechts- oder Linkshéinder handelt. Unter den Schreibern der Datenbasis CMU be-
finden sich insgesamt 18 Linkshénder, 5 davon in der Testmenge der Kursivschreiber.
Von den insgesamt 12 Linkshidndern der Datenbasis MIT sind durch die zufallige Auf-
teilung der Schreiber lediglich 2 in der Testmenge. Es stehen also Daten von zusam-
men 8 Linkshindern fiir ein einfaches Experiment mit Einzelworten zur Verfiigung,
um zumindest annidhernd eine objektive Aussage treffen zu kénnen.

Schireiber-1D | # Worter | WA
CMU:

lfealll3 30 100.0%
Ifd1f20 26 84.6%
1fiprd27 14 92.9%
Ifras251 15 86.7%
Ifrjw347 27 92.6%
Gesamt 112 92.0%
MIT:

§102 53 8R.7%
s127 53 96.2%
Gesamt 106 92.5%

Tabelle 9.6: Erkennungsraten bei Linkshdndern

Tabelle 9.6 zeigt die Worterkennungsraten fiir jeden der linkshiindigen Schreiber
(in der Tabelle durch ihre Dateinamen unterschieden) bei Verwendung des Vokabu-
lars WSJ_20K. Es zeigen sich im Mittel nur geringfiigig niedrigere Erkennungsraten
als die Gesamterkennungsrate iiber alle Daten der jeweiligen Datenbasis. Hier kann
die subjektive Beobachtung bei interaktiven Demonstrationen also nicht bestitigt
werden.

9.2.5 Varianz der Erkennungsrate fiir verschiedene Schreiber

Die in dieser Arbeit angegebenen Erkennungsraten geben nur den iiber eine Viel-
zahl von Schreibern gemittelten Wert wieder, <Lh. nicht fiir jeden Schreiber wird
diese Erkennungsrate tatséchlich erreicht. Fiir manche Schreiber wird der Erkenner
im praktischen Einsatz also bessere Ergebnisse und damit auch einen héheren YATE
friedenheitsgrad erzielen als fiir andere Schreiber. Binen Aufschlnff dariiber, welche
Erkennungsrate ein Benutzer des Systems mindestens erwarten kann, gibt die in Ab-
bildung 9.2 dargestellte Verteilung der Erkennungsraten fiir die Worterkennung mit
dem Vokabular WSJ_20K, gemessen unabhiingig vom Schreibstil iiber alle Schreiber
der drei Datenbasen,

Die Verteilung zeigt, daB sich nahezu 30% der schreiberspezifischen Lrkennungsra-
ten tatsichlich im Bereich zwischen 90% und 95% befinden, d.h. ungefihr im Bereich
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Abbildung 9.2: Verteilung der Erkennungsraten aller Schreiber

der mittleren Erkennungsrate. Weitere 20% liegen im Bereich oberhalb von 95%. Ein
GroBteil der verbleibenden 50% aller Schreiber erzielen eine Erkennungsrate von im-
merhin noch iiber 80%. Lediglich weniger als 7% aller Schreiber befinden sich im
Bereich unter 80% Erkennungsrate. Die geringste gemessene schreiberspezifische Er-
kennungsrate liegt bei 72%. Sie bildet also zumindest fiir die hier verwendeten Da-
tenbasen den mindestens fiir einen bestimmten Schreiber zu erwartenden Wert. Der
Maximalwert von 100% wird insgesamt von 15 Schreibern, verteilt iiber alle Daten-
basen und Schreibstile, erreicht. Dies ist aber nur von theoretischem Interesse, da
im praktischen Einsatz dieser Wert nicht realistisch ist, zumal selbst die menschliche
Erkennungsrate anf vergleichbaren Daten nur zwischen 95% und 99% liegt, wie in
Experimenten ermittelt wurde [Sch95].

Abbildung 9.3 zeigt einige Beispiele fehlerkannter Worter von 5 Schreibern mit
Erkennungsraten zwischen 72 und 79%. Wie in diesen Beispielen sind auch bei den
anderen Fehlerkennungen dieser Schreiber dhnliche Effekte auszumachen, die durch
unsanbere Schreibweise oder Abtastfehler verursacht wurden und somit die Erken-
nung erschweren. Auch von Menschen sind einige dieser Fehlerkennungen nicht zwei-
felsfrei zu lesen. Insbesondere machen diese Beispiele noch einmal deutlich, da8 eine
Erkennung kursiver Handschrift ohne syntaktisches Wissen iiber die Sprache nicht
zum Ziel fiihren kann.

9.2.6 N-Besten Listen

Besteht die Ausgabe eines Wort- oder Satzerkenners nicht nur aus der wahrscheinlich-
sten Hypothese, sondern aus einer nach ihrer Wahrscheinlichkeit sortierten Liste von
N Hypothesen, so wird diese N-Besten Liste genannt. Eine Analyse dieser Listen gibt
Aufschlufl dariiber, ob sich die gesuchte Ausgabe bei Fehlerkennungen des Systems
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Abbildung 9.3: Beispiele fehlerkannter Worter von Schreihern mit Erkennungsraten

unter 80%

wenigstens unter den N besten Hypothesen befindet. Wird ein Erkennungsergebnis
als richtig gewertet, wenn sich das gesuchte Wort unter den N besten Hypothesen
befindet, so ergeben sich fiir N = 1,...10 die in Abbildung 9.4 dargestellten Erken-
nungsergebnisse fiir Einzelworte. Fiir N = 1 erhilt man die bereits bekannten besten

Ergebnisse des Systems.
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Abbildung 9.4: N-Besten Ergebnisse fiir Vokabular WS 20K

Die Ergebnisse zeigen, da8 in nahezu 50% aller Fehlerkennungen die gesuchte Hy-
pothese an zweiter Position der N-Besten Liste zu finden ist. Das gibt einen Anhalts-
punkt dafiir, dafi die maximal mit diesem Ansatz realisierbare Erkennungsleistung
noch nicht erreicht zu sein scheint. Es bleibt also Spielraum fiir weitere Verbesserun-
gen, die ggf. die gesuchten Hypothesen von dem zweiten Platz der Hypothesenliste
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auf den ersten Platz vorriicken lassen. Fiir N > 3 ist allerdings kein signifikanter
Anstieg der Erkennungsrate mehr zu verzeichnen. Die Erfahrungen wihrend der Ent-
wicklung dieses Erkenners haben jedoch gezeigt, dafi mit jeder erzielten Verbesserung
der Erkennungsleistung der Kurvenverlauf der N-Besten Listen &dhnlich ist, d.h. der
prozentuale Anteil der falsch erkannten Worter in der Liste jeweils gleich bleibt.

Die N-Besten Listen haben im iibrigen neben ihrer Bedeutung fiir die Analyse
der Leistungsfihigkeit des Systems auch eine praktische Bedeutung fiir den Einsatz
eines Handschrifterkenners in einer realen Benutzerschnittstelle. Bei einer Fehlerken-
nung kann dann der Benutzer, statt das falsch erkannte Wort. nochmals zu schreiben,
ggf. die gesuchte Ausgabe aus der Hypothesenliste auswiihlen. Sofern sich bei Fehler-
kennungen die richtige Hypothese hiufig genug unter den besten Hypothesen befindet,
kanu diese Auswahl effizienter als eine Neueingabe sein.

9.3 Fehlerarten

Die Experimente dieser Arbeit haben aufgezeigt, in welchen Bereichen sich die Er-
kennungsrate des Systems fiir die Einzelzeichen-, Wort- und Satzerkennung unter den
unterschiedlichen Bedingungen bewegt. Es wurde dabei immer der positive Aspekt
in den Vordergrund gestellt, daB mit mehr oder weniger Abweichungen bereits her-
vorragende Erkennungsraten bei allen Erkennungsaufgaben erzielt werden. Doch was
ist mit den Fehlerkennungen des Systems? Welcher Art sind diese Fehlerkennungen?
Sind es intuitiv verstindliche Fehler? Kénnen die Fehlerkennungen einer bestimmten
Erkennungskomponente zugeordnet werden? Geben sie einen Anhaltspunkt fiir Ver-
besserungsmaoglichkeiten? Diesen Fragestellungen gehen die nun folgenden Abschnitte,
getrennt fiir die jeweiligen Erkennungsaufgaben, nach.

9.3.1 Einzelzeichenerkennung

Fiir die Einzelzeichenerkennung ist die Frage nach der Art der Fehlerkennungen ein-
fach zu beantworten, da hier nur Verwechslungen zwischen zwei Zeichen auftreten
kénnen. Einfiige- oder Auslassungsfehler treten hier nicht auf. Es muf also lediglich
untersucht werden, ob bestimmte Verwechshingen zweier Zeichen besonders hiufig
vorkommen oder ob jedes Zeichen gleichermaBen zu der Fehlerrate beitrigt. Einen
Aufschlufl dariiber erméglicht die sog. Konfusions- oder Verwechslungsmatriz. Sie
gibt fiir jede Zeichenklasse an, wie haufig ein zu erkennendes Zeichen dieser Klasse
mit einem bestimmten Zeichen einer anderen Klasse verwechselt wurde. Anstelle der
absoluten Zahl der Verwechslungen zwischen zwei Zeichen ist in den nun folgenden
Abschnitten fiir Ziffern, Klein- und GroBbuchstaben jeweils der prozentuale Anteil an
der Gesamtzahl der Fehlerkennungen angegeben. Da die Einzelzeichenerkennung nur
von sekundirem Interesse fiir diese Arbeit ist, werden nur einige wenige Besonderhei-
ten in den jeweiligen Verwechslungsmatrizen hervorgehoben.
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Ziffern

Tabelle 9.7 zeigt die Verwechslungsmatrix fiir die Ziffernerkennung, berechnet. iiber
alle Fehlerkennungen der drei Datenbasen. Daraus ist zu ersehen, daf die Ziffern
8% und 9% zusammen mehr als 50% aller Fehlerkennungen verursachen. Weitere
10% der Fehlerkennungen trigt die Ziffer ,4“ bei. Die iibrigen 40% verteilen sich
in etwa gleichmiBig auf die weiteren Ziffern, lediglich die Ziffer 3% wurde in allen
Fillen richtig erkannt. Mit Abstand die hidufigste Verwechslung ist, daf statt der
Ziffer .5 die Ziffer ,3* erkannt wurde. An zweiter Stelle folgt die Erkennung einer
o8¢ anstelle der 9. Auffallend an dieser Verwechslungsmatrix ist, daff sie fiir die
meisten Ziffernpaare asymmetrisch ist, d.h. manche Ziffern werden zwar besonders
hiufig mit einer bestimmten anderen Ziffer verwechselt, jedoch nicht umgekehrt.

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9|%
0| - 00 54 00 00 00 00 00 00 00| 54
1100 - 27 00 00 00 00 54 00 00| 8.1
2000 00 - 00 27 00 00 27 00 00|54
300 00 00 - 00 00 00 00 00 00|00
4000 27 00 00 - 00 00 27 00 54108
5000 00 27 189 00 - 00 00 54 27207
627 00 00 00 00 00 - 00 27 00/ 54
7027 00 00 00 54 00 00 - 00 00/ 81
827 00 27 00 00 00 00 00 - 00/ 54
9000 00 00 27 54 27 00 00 108 - | 216

Tabelle 9.7: Verwechslungsmatrix der Ziffern (in %)

Interessant ist ein Blick auf einige der falsch erkannten Ziffern, denn nicht immer
ist fiir einen menschlichen Betrachter des statischen Bildes der Ziffern auf Anhieb
ersichtlich, was zu der jeweiligen Fehlerkennung gefiihrt hat. Dies gilt insbesondere,
da die in Abbildung 9.5a zusammen mit der Ausgabe des Erkenners dargestellten
Ziffern zweifelsfrei lesbar sind. Erst die zeitliche Abfolge der Punkte macht deutlich,
daB zwar nicht das vollstindige statische Bild, jedoch groie Teile der Trajektorie
tatsiachlich mit den falschen Hypothesen verwechselbar sind (Abbildung 9.5h). Die
Ziffer .1 unterscheidet sich von der Ausgabehypothese lediglich durch die vertikale
Position des unteren Querstrichs. Die 3" wird durch den uniiblichen, vermutlich
ungewollten Querstrich von rechts nach links direkt am Anfang der Trajektorie als 5%
klassifiziert. Ahnliches gilt fiir den kurzen vertikalen Strich am Anfang der Trajektorie
der Ziffer 5%, der zu einer Fehlerkennung als 3" fiihrt. Durch Weglassen des letzten
diagonalen Striches von rechts unten nach links oben wird aus der .8 tatsichlich
die Hypothese ,2*. Durch die ungewdhnliche Trajektorie wird statt der 9% eine 4%
erkannt. Ahnliche Erklirungen lassen sich auch fiir viele der anderen Fehlerkennungen
finden. Zuriickzufithren sind diese Unsicherheiten bei der Erkennung im wesentlichen
auf die zu kleine Trainingsmenge. Offensichtlich sind nicht alle Schreibvarianten eines
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Zeichen ausreichend durch die Tramingsmenge abgedeckt, so dafl selten auftretende
Trajektorien zu Fehlerkennungen fithren.

7 3599
135 99

Abbildung 9.5: Felilerkennungen bei der Ziffernerkennung

Grofibuchstaben

Auch in der Verwechslungsmatrix der Grobuchstaben in Tabelle 9.8 treten ein paar
Verwechslungen besonders hiufig auf. Zum groBten Teil sind dies die aufgrund der
optischen Verwechselbarkeit erwarteten Hiufungen, wie die Verwechslungen zwischen
LU und (Ve J% and T oder A" und H*. Auf den ersten Blick weniger intuitiv
verstdndlich sind die anffallend hdufigen Verwechslungen zwischen ;W* und ,M*,
da diese sich iiblicherweise sowohl durch das Abbild als auch die zeitliche Entste-
hung unterscheiden. In Abbildung 9.6 sind § dieser falsch erkannten Buchstaben ,W*
abgebildet. Die ungewdhnlichen Schreibweisen der ersten drei dieser Beispiele legen
wiederum nalie, daf die Trainingsmenge nicht ausreichend grofi fiir eine zuverlissigere
Erkennung ist, da es sich hier um eher ungewdshnliche Schreibweisen dieses Buchsta-
bens handelt, die durch die Trainingsmenge nicht ausreichend abgedeckt sind. Bei
den verbleibenden zwei Beispielen kann nur vermutet werden, daf der Grund fiir die
Fehlerkennung in dem zusitzlichen Strich am Ende des vierten ,W* bzw. der wegen
zu geringer Abtastrate unsauberen Schreibweise des letzten , W* zu suchen ist.

Kleinbuchstaben

Die Verwechslungsmatrix der Kleinbuchstaben in Tabelle 9.9 weist eine dhnlich brei-
te Verteilung der Fehlerkennungen wie die der GroBbuchstaben auf. Die hidufigste
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Abbildung 9.6: Als ,M* klassifizierte Beispiele des Buchstabens (W*
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Tabelle 9.8: Verwechslungsmatrix der GroBbuchstaben

Fehlerkennung tritt wie erwartet zwischen den Buchstaben e und ,1* auf. da die-
se auch von Menschen ohne Kontext zum Griflenvergleich schwer zu unterscheiden
sind. Diese Fehlerquelle ist auch durch eine weitaus groere Trainingsmenge kaum zu
vermeiden. Ebenso verstindlich sind die hiufigen Verwechslungen zwischen ,y* und
Lg%, ,a“ und d%, Jh* und b%, v und ,n* oder auch ,n* und ,r*, die sich jeweils
nur in einem sehir kleinen Bereich der Trajektorie unterscheiden. Abbildung 9.7 zeigt
einige Beispiele dieser Fehlerkennungen.
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Abbildung 9.7: Die falsch erkannten Buchstaben ,d*, ,u“, .y, ,n% e und Kk*

Fazit

Alle in den vorgehenden Abschnitten présentierten Beispiele aus den Testdaten der
drei Datenbasen machen deutlich, daB die Einzelzeichenerkennung trotz des kleinen
Vokabulars von nur 10 bzw. 26 Zeichen aufgrund der Verwechselbarkeit, inshesondere
bei natiirlicher Handschrift, ein schwieriges Problem darstellt. Noch weitaus schwie-
riger gestaltet sich das Problem, wenn Ziffern, Klein- und GroBbuchstaben gemein-
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Tabelle 9.9: Verwechslungsmatrix der Kleinbuchstaben

sam von einem einzigen Erkenner verarbeitet werden sollen. Viele der beobachteten
Fehler bei der Erkennung von Einzelzeichen sind durch eine Vergroferung der Trai-
ningsmenge zu beheben. Insbesondere die breite Verteilung der Fehlerkennungen in
den Verwechslungsmatrizen auf alle Zeichen legt nahe, da$ sie hauptsichlich durch
ungewdhnliche oder undeutliche Schreibweisen der Zeichen verursacht werden, wie
auch die Beispiele zeigen. Einige Fehlerquellen werden jedoch aufgrund der Verwech-
selbarkeit auch durch zusiitzliche Trainingsdaten nicht beseitigt werden konnen. Diese
Fehlerquellen ergeben sich zum einen durch die fehlenden Kontextinformationen, wie
bei der Verwechslung von ,e* und 1%, oder zum anderen dadurch, da$ fiir manche
Zeichen, wie z.B. . r* und ,n*, Schreibweisen existieren, die bei anderen Schreibern fiir
das jeweils andere Zeichen verwendet werden. Insgesamt geben die Untersuchungen
keinen weiteren Hinweis auf systematische Fehler, die durch die Vorverarbeitung oder
Erkennerarchitektur bedingt sind.

9.3.2 Worterkennung

Wihrend bei der Einzelzeichenerkennung die Verwechslungsmatrix bereits vollstindig
die auftretenden Fehler charakterisiert, ist bei der Worterkennung eine Charakteri-
sierung in dieser kompakten Form nicht maglich, da die Fehlerquellen vielfiltiger
sind. Fine Fehlerkennung kann durch eine einfache Verwechslung eines Zeichens, das
Auslassen oder Einfiigen eines Zeichens oder auch eine heliebige Kombination dieser
Fehlerarten verursacht werden. Ein Maf fiir den Unterschied zwischen dem Refe-
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renzwort und der Worthypothese des Erkenners ist die bereits fiir die Berechnung der
Buchstabenakkuratheit verwendete Editierdistanz. Sie wird umso gréfer, je mehr sich
die Worthypothese von dem gesuchten Wort unterscheidet, d.h. die Anzahl der Ver-
wechslungen, Auslassungen und Einfiigungen steigt. Daher bildet sie die Grundlage
der Untersuchungen in diesem Abschnitt. Die Untersuchungen finden auf den Fehler-
kennungen des Standardworterkenners mit dem Vokabular WSJ 20K statt, der eine
Gesamtworterkenningsrate von 93.4% und Buchstabenakkuratheit von 97% auf den
4746 getesteten Waortern der drei Datenbasen erzielt. Die verbleibende Wortfehlerrate
von 6.6% entspricht 314 falsch erkannten Wortern, verursacht durch insgesamt 699
Verwechslungen, 207 Einfiigungen und 241 Auslassungen einzelner Zeichen. Diese 314
Warter flielen in die folgenden Untersuchungen ein.

Anzah| der Fehlerkennungen

”/\\

0
109 8-765-4-3-2-10123 45678910
Laengenunterschied

Abbildung 9.8: Lingenunterschiede zwischen falschen Worthypothesen und den Re-
ferenzworten

Eine erste einfache Analyse der Fehlerkennungen untersucht, wie sich die Liinge
der Worthypothese zu der Lange des Referenzwortes verhilt. In Abbildung 9.8 ist die
Statistik fiber die Liangenunterschiede der 314 falschen Worthypothesen zu den jewei-
ligen Referenzworten dargestellt. Ein negativer Lingenunterschied bedeutet hierbei,
daB die Worthypothese weniger Zeichen enthilt als das Referenzwort, fiir positive
Lingenunterschiede entsprechend umgekehrt. Deutlich ist in der Abbildung zu se-
hen, daB bei einem Drittel der Fehlerkennungen (105 Worter) zumindest die Linge
der Worthypothesen mit der des Referenzwortes iibereinstimmt, d.h. entweder nur
Zeichenverwechslungen vorkommen oder aber Auslassungen nnd Einfiigungen sich
gegenseitig aufheben. Bei 43% aller Fehlerkennnngen besteht lediglich ein Langenun-
terschied von +1 Zeichen. Weitere 20% der Worthypothesen sind mindestens 2 oder
3 Zeichen linger bzw. kiirzer als die Referenzworte. Grofiere Lingenuntersc hiede sind
nur noch in 5% aller Fille zu beobachten. Insgesamt ist also die Lange der generier-
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ten Worthypothesen bei Fellerkennungen eine gute Annédherung an die tatsichlich
gesuchte Linge. Dies erklirt anch insbesondere das obige Verhiltnis von 699 Ver-
wechslungen zu insgesamt nur 448 Einfiigungen und Auslassungen.
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Abbildung 9.9: Anzahl der Fehlerkennungen mit gegebener Editierdistanz

Doch wie verteilen sich nun die insgesamt 1 147 Verwechslungen, Einfiigungen und
Auslassungen auf die 314 falsch erkannten Worter? Verteilen sie sich gleichmisig iiber
alle Wirter, d.h. treten jeweils in etwa die theoretisch erwarteten 3 bis 4 Fehler pro
Wort auf, oder teilen sich die Fehlerkennungen in leichte* Fehler mit wenigen Unter-
schieden zwischen Hypothese und Referenz und ,schwere* Fehler mit entsprechend
groferen Unterschieden auf? Einen ersten Anhaltspunkt dazu liefert Abbildung 9.9.
Dort ist fiir jede Editierdistanz die Hiufigkeit ihres Auftretens unter den Fehlerken-
nungen angegeben. Wie hieraus zu ersehen, ist bei etwa 30% aller Fehlerkennungen,
d.h. 100 Wartern, die Worthypothese nur durch eine einzige Editieroperation von der
gesuchten Ausgabe entfernt. 43 dieser 100 Worter entstehen durch Verwechslung, 51
durch Auslassen und 6 durch Einfiigen eines einzigen Zeichens. Bevor die Hypothesen
mit groflerer Editierdistanz niher untersucht werden, zuniichst eine Analyse dieser
Jleichten® Fehler: 50% der Verwechslungen entstehen durch Fehler der Grof- und
Kleinschreibung am Anfang des Wortes, inshesondere Verwechslungen von ,s* und
x5 oder ,g* und ,G*. Die verbleibenden 50% sind gleichmiBig iiber die restlichen
Kleinbuchstaben verteilt, wobei insbesondere auch die bereits bei der Einzelzeichener-
kennung beobachteten Verwechslungen auftreten. Die Auslassungen und Einfiigungen
zeigen aufler einem gehaduften Auslassen bzw. Hinzufiigen eines Endungs-,s*, die oft-
mals durch unsaubere Schreibweise eines abschlieBenden | s* oder einen zusitzlichen
»Schndrkel” am Wortende verursacht werden, keine systematischen Auffilligkeiten.
Es folgen nun ein paar Beispiele von Fehlerkennungen fiir Worter, die sich nur in ei-
nem Zeichen von dem Referenzwort unterscheiden. Von links nach rechts ist jeweils die
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handschriftliche Eingabe, das Referenzwort und der Anfang der geordneten N-Besten
Liste des Erkenners angegeben:

Verwechslung
C)»-pa?hxo‘:r Geography —+ ,geography Geography geographic ... “
Vi bulb — ,,bull bulls buller lubell bulb ...«
Auslassung
Q”"'J Revving  —+ ,Reving Revving Reading ...~
/7 0L pirouettes —  pironette pironettes priorities ... "
Einfiigung
5,,7,‘;" o confirm —+ .confirms confirm confirmed confirming ... "

|’\\ at q;\ QGia Cafeteria — ,Cafetieria Cafeteria Castellanos ...~

Was bereits an diesen wenigen Beispielen deutlich wird, bestitigt sich auch bei der
Untersuchung aller 100 Fehlerkennungen mit einer Editierdistanz von 1: Bei diesen
Wirtern befindet sich die korrekte Antwort sehr weit vorne in der N-Besten Liste.
In 75% dieser Fehlerkennungen ist bereits die zweite Hypothese die gesuchte, in 95%
befindet sich die gesuchte Antwort unter den 5 besten Hypothesen.

Eine Untersuchung der Fehlerkennungen mit einer Editierdistanz grofer als 1 zeigt
keine systematischen Fehler. Wie Abbildung 9.9 bereits zeigte, treten jeweils etwa
13% aller Fehlerkennungen mit Editierdistanzen von 2, 3, 4 und 5 auf. Mit steigender
Editierdistanz zwischen der Worthypothese und dem Referenzwort verschiebt sich das
gesuchte Wort auch immer weiter nach hinten in der N-Besten Liste des Systems, wie
Abbildung 9.10 zeigt. Dort ist fiir jede Editierdistanz die Anzahl der Fehlerkennungen
angegeben, die diese Editierdistanz zu dem Referenzwort haben und bei denen sich
gleichzeitig die gesuchte Antwort in der 10-Besten Liste des Erkenners befindet. Wie
hieraus zu ersehen, nimmt bereits bei einer Editierdistanz von 2 die Wahrscheinlich-
keit, daf das gesuchte Wort in der 10-Besten Liste gefunden werden kann. deutlich
ab. Einige Beispiele von Fehlerkennungen mit unterschiedlichen Editierdistanzen ver-
deutlichen, daB mit der Grofie der Distanz das intuitive Verstindnis fiir die Fehler
abnimmt:

Editierdistanz 2

SM ){‘ Stahl — ,,Still Stahl still Shell Small stall. .. *

$ ur«'“% syring —+ ,surging buying syring Spring swinging. .. "
Editierdistanz 3

wa Spector —+ ,Spectrum spectrum Spector specter...*
ON\“ ea\ Omitted  — ,permitted omitted submitted Omitted. .. "

Editierdistanz 4
//}//’;\Cé v clucas — clinical clerical clucas clinics. .. "
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Abbildung 9.10: Anzahl der Fehlerkennungen, bei denen sich mit gegebener Editier-
distanz das gesuchte Wort in der 10-Besten Liste des Erkenners befindet

W illegal — ,elegant delegates delegate illegal illegally. ..
Editierdistanz 5

/é thcat s Etruscan —  Egyptian quaint question equation..."

sliu e amnesty — — ,austerity auditing quietly fraudulently..."
Editierdistanz 6

”‘”‘Lb’kar menzer —+ ,multiyear midyear merger hamburger. .. “
//J;’Z?év seeger —+ ,village villages collagen Village Collagen. ..*

Insbesondere die schweren Fehler mit groBen Editierdistanzen lassen den Schlufi
zu, daB die in dieser Arbeit verwendete Trainingsmenge nicht ausreichend alle Schreib-
stile abdeckt. Eine VergroBerung der Trainingsmenge kinnte also auch hier die Er-
kennungsrate verbessern. Die groBe Anzahl leichter Fehler, bei denen sich die Wort-
hypothese und das Referenzwort nur in einem einzigen Buchstaben unterscheiden,
ist nicht nur fiir die Analyse der Ergebnisse interessant, sondern hat auch Einfilufl
auf den praktischen Einsatz des Systems. Ahnlich wie bereits am Beispiel der N-
Besten Liste gezeigt wurde, bedeutet dies, dafi im Falle einer Fehlerkennung nur ein
einziges Zeichen der Aunsgabehypothese des Systems durch den Benutzer korrigiert
werden mufl, withrend bei schweren Fehlern oftmals ein vollstindiges Neuschreiben
des Wortes erforderlich ist,
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9.3.3 Satzerkennung

Die Editierdistanz ist auch fiir die Analyse der Fehlerkennungen bei der Satzerken-
nung ein wichtiges Hilfsmittel. Im Gegensatz zur Worterkennung, wo die Editierdi-
stanz auf Buchstabenebene betrachtet wurde, ist hier in erster Linie die Distanz der
Satzhypothese von dem Referenzsatz auf Wortebene von Interesse. In dieser Arbeit
wiirde gezeigt, daB durch die Verwendung von Sprachmodellen die Erkennungsrate
bei Sitzen verbessert werden kann. Bevor untersucht wird, welche Fehler durch die
Sprachmodelle hauptsichlich vermieden werden, folgt zunichst eine Analyse der Fehl-
erkennungen ohne Sprachmodell auf den 161 Sitzen der CMU Datenbasis mit dem
Vokabular WS.J_20K.

Satzerkennung ohne Sprachmodelle

Fiir das Vokabular WSJ_ 20K erzielt das hier vorgestellte System bei den geteste-
ten Sitzen eine Wortakkuratheit von 81.7%. Die Erkennungsrate liegt damit deut-
lich unter der vergleichbaren Erkennungsrate von 93.4% der Einzelworterkennung fiir
dasselbe Vokabular. Die Fehler werden durch 376 Verwechslungen, 28 Einfiigungen
und 20 Auslassungen verursacht. Es zeigt sich also in etwa das gleiche Bild wie bei
Einzelworten, d.h. auch hier sind Verwechslungen die hauptsichliche Fehlerquelle. Zu-
mindest etwa die Hilfte der Differenz der Erkennungsrate zwischen der Einzelwort-
und Satzerkennung kann durch die zusétzlichen Auslassungen und Einfiigungen er-
klirt werden, die bei der Worterkennung nicht auftreten. Die Wortakkuratheit steigt
aufl etwa 86%, wenn alle Auslassungen und Einfiigungen sowie Verwechslungen, die
durch eine dieser Auslassungen und Einfiigungen direkt verursacht werden, bei der
Berechnung der Fehler unberiicksichtigt bleiben. Tatsiichlich treten Einfiigungen und
Auslassungen in nahezu allen Fillen in der Form auf, daB ein Wort des Referenzsatzes
durch zwei kiirzere Worter bzw. zwei kiirzere Worter durch ein langes Wort in der
Satzhypothese ersetzt werden, wie folgendes Beispiel aus den Testdaten zeigt:

Referenzsatz: ....accident now seemed as obvious as it had ... *
Satzhypothese: ... accident now See Net as obvious assist had ... "

Fiir die iibrigen Verwechslungen, die nicht durch eine Einfiigung oder Auslassung
verursacht werden, zeigt Abbildung 9.11 das Lingenverhiltnis zwischen der Worthy-
pothese und dem zugehorigen Referenzwort. Die Verteilung der Liangenunterschiede
ist nahezu identisch mit der der Einzelworte. Die Mehrzahl der falschen Worthypo-
thesen hat entweder die gleiche Linge wie das Referenzwort oder aber ist nur un-
wesentlich linger oder kiirzer. Etwa 40% der falsch erkannten Worter unterscheiden
sich lediglich durch eine einzige Editieroperation von der Referenz, wie die in Abbil-
dung 9.12 dargestellten Hiufigkeiten bestimmter Editierdistanzen belegt. Also auch
hier wird die Mehrzahl der Fehlerkennungen durch leichte® Fehler verursacht.
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Abbildung 9.11: Langenunterschiede zwischen falschen Worthypothesen und den Re-
ferenzworten

Satzerkennung mit Sprachmodellen

Durch die Einfithrung eines Bigramms in die Satzerkennung wurde die Fehlerrate
um etwa 25% reduziert. Das Bigramm bewirkt in diesem Fall eine Reduzierung der
Anzahl der Worteinfiigungen von 28 auf 9 und der Wortauslassungen von 20 auf 13.
Die verbleibende Verbesserung wurde durch Vermeidung von Verwechslungsfehlern
erreicht. Zu etwa 90% handelt es sich bei diesen Verwechslungsfehlern, die durch das
Bigramm verbessert werden, um “leichte” Verwechslungen, d.h. Verwechslungen, bei
denen eine Editierdistanz von 1 oder 2 zu dem entsprechenden Referenzwort auftritt.
Verwechslungen mit groBeren Editierdistanzen konnten durch das Sprachmodell fast
nicht korrigiert werden. Hier tritt offensichtlich der bereits bei Einzelworten beobach-
tete Effekt in Erscheinung, da sich mit steigender Editierdistanz das gesuchte Wort
immer seltener in der N-Besten Liste des Systems befindet. Dies bedeutet insbesonde-
re anch, dafl die Bewertung des gesuchten Wortes so weit hinter der besten Bewertung
zuriickliegt, daB auch der Einsatz des Sprachmodells keine Korrektur mehr bewirken
kann.

Fazit

Die Untersuchungen dieses Abschnittes zeigen, daf mit der Modellierung des Leer-
zeichens und dem Einsatz von Sprachmodellen nur noch wenige Einfiigungen und
Auslassungen bei der Satzerkennung auftreten. Verwechslungen stellen also das we-
sentliche verbleibende Problem dar. Es ist zu erwarten, daB eine Verbesserung der
Erkennungsleistung auf Einzelworten auch eine Verbesserung der Erkennungsleistung
auf Satzen mit sich bringt. Eine genauere Analyse, ob die Verwechslungen durch un-
genaue Segmentierung trotz des Zustands fiir das Leerzeichen verursacht werden, ist
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Abbildung 9.12: Anzahl der Fehlerkennungen mit gegebener Editierdistanz

derzeit nicht moglich, da zu diesem Zeitpunkt keine Testsidtze zur Verfiigung stehen,
fiir die die Wortgrenzen bekannt sind. Ligen solche Sétze vor, kénnten die einzelnen
Warter der Siitze separat getestet werden und die dabei entstehende Worterkennungs-
rate mit der Wortakkuratheit verglichen werden. Lige die Worterkennungsrate hierbei
in etwa im Bereich der in dieser Arbeit prisentierten Einzelwortergebnisse von iiber
93%, so kénnte daraus geschlossen werden, da8 sich die Verwechslungen entweder aus
Segmentierungsfehlern oder aber auch durch Fehler der Varverarbeitung auf Satzebe-
ne ergeben.

9.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Erkennungsleistung des Systems auf unterschiedlichen
Teilmengen der Testdaten und die Fehlerkennungen des Systems analysiert. Die Er-
gebnisse zeigen, daB durch spezielles Training des Systems auf einen bestimmten
Schreibstil oder eine Datenbasis nur geringfiigige Verbesserungen der Erkennungsrate
zu verzeichnen sind. Die Charakteristiken unterschiedlicher Schreibstile und Daten-
basen kinnen also bereits mit dem Gesamtsystem erfafit und gelernt werden.

Die Analyse der N-Besten Liste und der Fehlerkennungen lassen erkennen, daf ins-
besondere durch eine Vergroferung der Trainingsmenge, die eine breitere Abdeckung
aller Schreibstile mit sich bringt, weitere Verbesserungen der Erkennungsrate zn er-
zielen sind. Direkte Fehlerquellen in einzelnen Teiles des Systems kénnen durch die
Analysen der Fehlerkennungen nicht ausgemacht werden.
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Kapitel 10

Zusammenfassung und Ausblick

10.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein schreiberunabhingiger On-line Erkenner fiir kursive Hand-
schrift vorgestellt, der ohne jegliche Einschrinkungen beziiglich der Eingabe hervor-
ragende Erkennungsraten bei allen hier getesteten Erkennungsaufgaben erzielt. Bei
der Evaluierung anhand von drei unterschiedlichen Datenbasen mit Handschriftpro-
ben von mehr als 500 Schreibern zeigt sich das System robust gegeniiber schreiber-
und landerspezifischen Schreibvarianten und unterschiedlichen technischen Gegeben-
heiten. Kursivschrift mit flieBenden Ubergingen zwischen den einzelnen Zeichen wird
nahezu genauso gut erkannt wie Druckschrift mit dentlichen Zwischenriumen. Selbst
handschriftliche Eingaben mit deformierten oder sogar fehlenden Zeichen kénnen
dank der Vermeidung frither Segmentierungsentscheidungen und der vokabularge-
steuerten Suche oftmals erkannt werden. Durch den streng hierarchischen Aufbau
des Systems eignet es sich mit leichten Modifikationen der Vorverarbeitung fiir die
Erkennung von Einzelzeichen, Wortern und Sitzen gleichermafen. Die zeitliche Na-
tur des urspriinglichen Eingabesignals wird durch alle Verarbeitungsstufen hinweg
bewahrt und so groier Nutzen aus den dynamischen Schreibinformationen gezogen.
Die Vorverarbeitung beschrinkt sich auf die Berechnung von Merkmalen, die
sich nahe an dem punktbasierten Eingabesignal orientieren. Merkmale einer héheren
Ebene werden erst in nachfolgenden Erkennungsschritten gewonnen. So werden Verar-
beitungsschritte vermieden, die zu einem Informationsverlust oder gar zu friithen Fehl-
entscheidungen fiihren wiirden, die spiiter nicht mehr korrigiert werden kinnten. Die
Normalisierung entfernt alle unerwiinschten Variabilititen aus dem Eingabesignal,
die nicht auf den Schreibstil zuriickzufiihren sind und die Erkennung erschweren. Auf
die verwendeten Aufnahmegerite zuriickzufithrende Effekte wie unterschiedliche Ab-
tastraten und Abtastfehler werden ebenso beseitigt wie schreiberspezifische Effekte,
d L. Rotationen, Zeichenneigungen, unterschiedliche Gréflen und Schreibgeschwindig-
keiten. Die aus der normalisierten Eingabe fiir jeden Datenpunkt berechneten Merk-
malsvektoren kombinieren Merkmale, die lokale Charakteristiken der Trajektorie ko-
dieren, mit globalen Merkmalen, die eine weitriumigere, von der Zeit unabhangige
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Sicht auf die jeweilige Umgebung eines Punktes beinhalten. Diese Reprisentation
bezieht so ein Stiick weit eine Grauwertbild-Darstellung der Eingabe mit in die Er-
kennung ein, ohne anf die zeitlichen Informationen verzichten zn miissen.

Aus der vorverarbeiteten Eingaberepriisentation erzeugt eine neuronale Netz-
architektur eine Folge von Zeichenhypothesen. Das hierzu verwendete Multi-State
Time Delay Neural Network, urspriinglich eine Weiterentwicklung des TDNN fiir
Spracherkennungsaufgaben, zeigt auch bei der Handschrifterkennung, daB es fahig
ist, Zeichen bzw. Teile von Zeichen unabhiingig von ihrer Position im Eingabesignal
und ihrer zeitlichen Linge mit hoher Zuverlissigkeit zu klassifizieren. Neben dieser
Verschiebungsinvarianz ist das zweite wesentliche Merkmal des MS-TDNN die Fihig-
keit, zeitliche Zusammenhinge aufeinanderfolgender Merkmalsvektoren zu erfassen.
Die Klassifikationsentscheidung fiir einen Ausgabevektor des MS-TDNN basiert nicht
auf einem Merkmalsvektor fiir einen bestimmten Zeitpunkt alleine, sondern auf einem
groBeren zeitlichen Kontext, der auch die Vorginger und Nachfolger des Merkmalsvek-
tors einbezieht. Die Experimente haben gezeigt, da8 die in dieser Arbeit prisentierten
hohen Erkennungsraten erst durch die geeignete Modellierung der Zeichen durch ei-
ne Folge von abstrakten Zustidnden erzielt werden. Diese Modellierung verteilt die
schwierige Klassifikationsaufgabe fiir jedes Zeichen aul mehrere Ausgabeneuronen,
wodurch die Lernaufgabe fiir das MS-TDNN wesentlich erleichtert wird. Die zeitliche
Anpassung der Zustinde an die jeweilige Eingabesequenz ist direkt in die MS-TDNN
Architektur integriert.

Durch die Realisierung dieser wichtigen Erkennerkomponente mittels eines lernen-
den neuronalen Netzes wird die Unabhiingigkeit des Systems von einem bestimmten
Schreibstil und Schreiber erreicht. Durch den Schreibstil oder innerhalb eines Schreib-
stils durch Linder- oder Schreibergewohnheiten bedingte unterschiedliche Schreibvari-
anten der Zeichen werden anhand einer grofien Menge von Schriftproben automatisch
gelernt. Es ist keine explizite manuelle Modellierung der Zeichenvarianten erforderlich,
zumal diese aufgrund der Vielzahl der Varianten zwangsliufig unvollstindig bleiben
miifite. Das hier verwendete mehrstufige Training des MS-TDNN erschlieBt groBe Da-
tenmengen, fiir die die Zeichen- oder Wortgrenzen nicht bekannt sind. Lediglich eine
geringe Datenmenge mit manuell segmentierten Daten ist erforderlich. Hat das MS-
TDNN anhand dieser kleinen Datenmenge bereits hinreichend gut gelernt, Zeichen zu
klassifizieren, wird die Trainingsmenge um die unsegmentierten Daten erginzt, deren
Zeichengrenzen in den folgenden Trainingsiterationen automatisch bestimmt werden
konnen.

Fiir die Einzelzeichenerkennung ist das MS-TDNN bereits das Ende des Erken-
nungsprozesses. Mit getrennt fiir Ziffern, Klein- und Grobuchstaben trainierten MS-
TDNNs werden bei allen drei Erkennungsaufgahen jeweils iiber 90% Erkennungsrate
erreicht. Eine einfache Erweiterung des MS-TDNN fiir die Worterkennung ohne syn-
taktische Informationen iiber die zugrundeliegende Sprache fiihrt allerdings zu einer
weniger zufriedenstellenden Worterkennungsrate von nur 26%, da bereits ein falsch er-
kanntes Zeichen eines Wortes zu einer Fehlerkennung des gesamten Wortes fiihrt. Die
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volle Leistungsfahigkeit von iiber 93% Worterkennungsrate erzielt das vorgestellte Sy-
stem erst durch den Einsatz einer vokabulargesteuerten Suche, die die Fehlerkennung
einzelner deformierter oder unlesbarer Zeichen durch den Kontext der vorangehenden
und nachfolgenden Zeichen korrigieren kann. Die Suche der wahrscheinlichsten Ausga-
be aus den Zeichenhypothesen des MS-TDNN erzeugt so nur noch legale Worter des
vorgegebenen Vokabulars. Hier hat sich die Reprisentation der Wortmodelle des Voka-
bulars als Baumstruktur mit einer Strahlensuche als effizienteste Losung beziiglich der
Erkennungsrate und Antwortzeit des Systems erwiesen. Selbst bei Vokabularen mit
50 000 Wortern werden so noch Worterkennungsraten von iiber 90% erzielt. Da dieser
Teil des Systems keinerlei Training erfordert, die Klassifikation des MS-TDNN ledig-
lich auf der Zustandsebene erfolgt und die Modellierung der Schrift wie das System
selbst streng hierarchisch ist, kann das Vokabular ohne Anderungen der Systempara-
meter oder zusitzliche aufwendige Anpassungsschritte ausgetauscht oder modifiziert
werden. Sogar zur Laufzeit des Systems ist durch einfache Erweiterung der Baum-
struktur die Anderung des Vokabulars méglich.

Durch Riickkopplung der Baumstruktur kann das System auf die Satzerkennung
erweitert werden. Da dann neben Verwechslungen zusitzlich Einfiige- und Auslas-
sungsfehler auftreten, ist die Wortakkuratheit zundchst wesentlich geringer als bei
der Einzelworterkennung. Aber ebenso wie beim Schritt von der Einzelzeichen- zur
Worterkennung zeigt sich, daB auch hier wiederum syntaktisches Wissen iiber die zu-
grundeliegende Sprache helfen kann. Mit Sprachmodellen wird der Tatsache Rech-
nung getragen, daB bestimmte Wortfolgen in der Sprache mit unterschiedlichen Wahr-
schemnlichkeiten auftreten. Diese Sprachmodelle schitzen die Wahrscheinlichkeit fiir
das Auftreten eines bestimmten Wortes in Abhidngigkeit der unmittelbar vorausge-
henden ein oder zwei Worter. Durch den Einsatz der Sprachmodelle erhht sich die
Wortakkuratheit bei der Erkennung von Siitzen von rund 82% anf etwa 86% bei einem
Vokabular von 20000 Wértern.

Mit Erkennungsraten von iiber 93% fiir isolierte Worter und iiber 86% fiir ganze
Sitze werden verdffentlichte Erkennungsraten vergleichbarer Systeme um mehr als
5 bzw. 20% iibertroffen, wenn auBer Betracht bleibt, daB jedes System auf anderen
Datenbasen evaluiert wird und somit ein Vergleich schwierig ist. Lediglich fiir die
Erkennung von Einzelzeichen wurden bereits hohere Erkennungsraten publiziert. In
diesen Fillen wurde jedoch das jeweilige Erkennungssystem speziell fiir die Erken-
nung von Einzelzeichen optimiert und das Training auf weitaus gréfieren Datenbasen
durchgefiihrt. Die Ergebnisse dieser Arbeit haben gezeigt, daB auch in diesem System
durch geeignete Optimierungen fiir eine bestimmte Erkennungsaufgabe die Leistung
weiter gesteigerl werden kann. Aber selbst ohne diese gezielten Optimierungen wer-
den mit diesem hybriden System aus neuronalem Netz und Hidden Markov Modellen
bei der Wort- und Satzerkennung die derzeit besten publizierten Ergebnisse erreicht.
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10.2 Ausblick

Das in dieser Arbeit beschricbene Erkennungssystem hat seine Leistungsfihigkeit
nicht nur anhand der Messung auf den drei Datenbasen unter Beweis gestellt, son-
dern auch durch praktische Anwendung in unterschiedlichen Demonstrationssyste-
men. Diese Demonstrationssysteme haben aber nicht nur die Leistungsfihigkeit des
Handschrifterkenners, sondern auch seine bisherigen praktischen Grenzen anfgezeigt,
die sich erst durch die interaktive Benutzung ergeben und in dem System bislang nicht
beriicksichtigt wurden. Drei wesentliche fehlende Eigenschaften des Systems kinnen
dabei ausgemacht werden:

e Robustheit gegeniiber Korrekturen
o Schritthaltende Erkennung
e Beriicksichtigung des vollstindigen Zeichensatzes

Die sich hierdurch ergebende Problematik und Lisungsansitze skizzieren die folgen-
den Abschnitte. Dariiber hinaus werden Erweiterungen vorgeschlagen, die eine weite-
re Steigerung der Erkennungsrate erméglichen und die Funktionalitit des Erkenners
erhihen.

10.2.1 Robustheit gegeniiber Korrekturen

Die in dieser Arbeit verwendeten Daten zur Evaluierung der Erkennungsleistung sind
insofern als ,saubere* Daten zu bezeichnen, als sie in der Regel keine Schreibfeh-
ler oder Korrekturen enthalten. Schreibfehler, wie einzelne fehlende, znsitzliche ader
falsche Zeichen innerhalb eines Wortes, kénnen in den meisten Fillen durch die vo-
kabulargestenerte Suche korrigiert werden und stellen somit ein geringeres Problem
als Korrekturen der Eingabe dar. Als Korrekturen werden hierbei alle Aktionen des
Schreibers bezeichnet, die einen bereits geschriebenen (aber noch nicht erkannten)
Teil der Eingabe nachtriiglich modifizieren, d.h. die strikte Schreibreihenfolge von
Links nach Rechts durchbrechen. Typische Korrekturaktionen sind Durchstreichen
(Loschen) und Uberschreiben existierender Eingabeteile oder Binfiigen zusétzlicher
Zeichen. Das Hinznfiigen nachtriglicher ,i“-Punkte oder ,t“-Striche kann somit auch
als Korrekturaktion, in diesem Fall als {Iberschreiben, definiert werden.

Eine allgemeine Lésung dieses Problems ist duBerst schwierig. Zunéchst muf§ an-
hand der Eingabe festgestellt werden, da8 ein bestimmter zeitlicher Ausschnitt der
Eingabesequenz eine Korrektur und kein normales weiteres Zeichen darstelit. An-
schlieBend muB die Frage beantwortet werden, um welche Korrekturaktion es sich
handelt, d.h. ob ein Durchstreichen, Uberschreiben oder Einfiigen stattgefunden hat,
und welche Teile der Eingabeaktion durch diese Aktion betroffen sind. Diese Teile
miissen dann je nach Korrekturaktion entweder geldscht, ersetzt oder erginzt wer-
den. Einen ersten Versuch, dieses Problem fiir das hier beschriebene System auf der
Ebene der Vorverarbeitung zu lisen, beschreibt [Hiir97].
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10.2.2 Schritthaltende Erkennung

Die Verwendung der Datenbasen mit bereits gesammelten Schriftproben fiir die Evalu-
ierung des Systems erlaubt es, bei der Erkennung jeweils ein vollstindig geschriebenes
Wort bzw. einen ganzen Satz zu betrachten. Fiir den interaktiven Einsatz eines Hand-
schrifterkenners ist es jedoch sinnvoll, nicht erst nach Vollendung eines Wortes oder
Satzes mit der Erkennung zu beginnen, sondern bereits wihrend des Schreibens. So
kinnen frithzeitig erste Erkennungshypothesen fiir den bereits geschriebenen Teil der
Eingabe ausgegeben werden, und das Erkennungsergebnis steht ohne grofiere zeitliche
Verzogerungen unmittelbar nach Beendigung des Schreibvorgangs zur Verfiigung.
Da das MS-TDNN fiir die Berechnung der Ausgabevektoren lediglich einen be-
grenzten Kontext der Eingabesequenz betrachtet und aus der Baumstruktur fiir jeden
Zeitpunkt die bis dahin beste Ausgabehypothese direkt abgelesen werden kann, redu-
zieren sich die fiir eine schritthaltende Erkennung erforderlichen Erweiterungen auf die
Vorverarbeitung. Nur dort wird bislang eine Annahme dariiber gemacht, daB jeweils
ein vollstindiges Wort oder ganzer Satz vorliegt. Dies betrifft unmittelbar die Bestim-
mung der Schreiblinien, die nmso genauer funktioniert, je linger die Eingabe ist, und
dadurch indirekt auch die Neuabtastung, Rotations- und GriBennormalisierung. Die
bisherige Normalisierung der gesamten Eingabe mufl also durch eine abschnittswei-
se Normalisierung ersetzt werden, die jeweils nur einen begrenzten Teil der Eingabe
beriicksichtigt. Eine Anpassung ist auch bei den Kontextbitmaps erforderlich, da sie
bei der Berechnung fiir einen bestimmten Punkt in der jetzigen Form alle zukiinfti-
gen Punkte mit einbeziehen. Sie miiiten dementsprechend so modifiziert werden, daf
sie nur noch zeitlich zuriickliegende Punkte betrachten. Eine erste Anpassung dieses
Systems fiir schritthaltende Erkennung einzelner Warter ist in [Gro96] beschrieben.
Die schritthaltende Erkennung wird allerdings durch eine niedrigere Erkennungsrate
erkauft, da die Normalisierung durch den begrenzten Kontext an Genauigkeit verliert.

10.2.3 Vergroflerung des Zeichensatzes

Aufgrund der zur Verfiigung stehenden Datenbasen beschriinkt sich das beschriebene
System auf die Erkennung von Ziffern, Klein- und Grofibuchstaben. Fiir einen prak-
tischen Einsatz miissen jedoch auch Sonderzeichen und ggf. linderspezifische Zeichen
wie Umlaute erkannt werden kénnen. Dies erfordert hier lediglich eine Erweiterung
des MS-TDNN um zusétzliche Ausgabeklassen und ein Neutraining mit entsprechen-
den Daten, da an allen anderen Stellen des Systems keine Annahmen iiber die Grifle
des zugrundeliegenden Zeichensatzes gemacht werden. Insgesamt ist allerdings eine
leichte Verschlechterung der Erkennungsrate zu erwarten, da durch die Erhdhung
der Ausgabeklassen die Verwechslungsgefahr steigt und so die Lernaufgabe erschwert
wird.

Anstatt lediglich die GroBe des Zeichensatzes zu dndern, ist auch ein vollstindiger
Austausch des Zeichensatzes denkbar, z.B. fiir Russisch, Griechisch, Arabisch, Chi-
nesisch, Japanisch oder Koreanisch. Wihrend fiir Russisch, Griechisch und Arabisch
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durch die dhnliche Struktur der einzelnen Zeichen lediglich geringfiigige Anderun-
gen des Systems vonndten wiiren, sind fiir asiatische Sprachen gréfere Anderungen
erforderlich. Dies betrifft sowohl die Vorverarbeitung, da asiatische Zeichen z.B. kei-
ne Unter- und Oberliingen und damit anch keine Schreiblinien haben, als auch die
Modellierung der Zeichen und Warter durch abstrakte Zustinde. Ein Zeichen dort
entspricht von der Komplexitit her eher einem Wort in unserem Sinne. Wie anstelle
getrennter Erkenner fiir unterschiedliche Zeichensitze ein multi-lingualer Erkenner,
z.B. durch hierarchische Anordnung von HMMs, entwickelt werden kann, ist in [LKY6]
dargestellt.

Auch die Eingabe mathematischer Formeln erfordert die Erkennung spezieller
Symbole, die als Erweiterung des Zeichensatzes betrachtet werden knnen. Hier
kommt jedoch noch ein schwierigeres Segmentiernngsproblem hinzu, da Formeln in
der Regel nicht mehr nur von links nach rechts erzeugt werden, sondern eine komplexe-
re geometrische Anordnung der Symbole vorliegt. Dariiber hinaus bekommt in diesem
Fall auch die Grofle der Zeichen eine Bedeutung, die zu der Syntaktischen Struktur
der Formel beitrigt. Ein erster Ansatz zur Erkennung mathematischer Formeln, der
auf dem hier beschriebenen Handschrifterkenner aufbaut, ist in [SH97| beschrieben.
Weitere Ansiitze zur Formelerkennung sind z.B. in [Win96, WL97] zu finden.

10.2.4 Kombination unterschiedlicher Erkenner

Die Ergebnisse in Kapitel 9.2.6 haben gezeigt, dafi bei nahezu 50% aller Fehlerken-
nungen des Systems die korrekte Antwort sich bereits unter den drei besten Hypo-
thesen des Systems befindet. Dies und die Beobachtung, daf bei Fehlerkennungen die
Bewertungen der Warter in der N-Besten-Liste sehr dicht beieinander liegen, das Sy-
stem also ,unsicher" iiber seine Entscheidung ist, fithrt zu der ldee, vor der Ausgabe
der endgiiltigen Ausgabehypothese eine Neubewertung der Worter in der N-Besten
Liste durch einen zweiten Erkenner durchzufithren. So wird entweder die Entschei-
dung des ersten Erkenners bestitigt oder aber die Entscheidung entsprechend dem
Ergebnis des zweiten Erkenners gedndert. Idealerweise sollte der zweite Erkenner seine
Entscheidung nach moglichst vom ersten Erkenner verschiedenen Merkmalen treffen,
um zn vermeiden, daB er dieselben Fehler wie der erste Erkenner macht. Der zweite
FErkenner kénnte z.B. ein Off-line Erkenner sein, der seine Entscheidung anhand ei-
ner Grauwertbild-Reprisentation der Eingabe durchfithrt. Ein erstes Experiment mit
dem in [Bur97] vorgesteliten Off-line Erkenner hat gezeigt, dall auf diese einfache Art
und Weise der Neubewertung bereits eine Steigerung der Erkennungsrate bei Einzel-
worten um 1% moglich ist. Eine komplexere Technik der Kombination mehrerer Er-
kenner ist das z.B. in [DSS93] beschriehene Boosting®, das aber eine weitaus grofiere
Trainingsmenge erfordert. Eine theoretische Betrachtung der Kombination mehrerer
Klassifikatoren zur Verbesserung der Erkennungsraten enthilt [Kit96]. Weitere prak-
tische Realisierungen der Erkennerkombination fiir die Handschrifterkennung sind in
[Gor96, YNT*96, LBK96] zu finden.
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10.2.5 Modellierung von Schreibvarianten

Eine weitere Moglichkeit, die Erkennungsleistung zu verbessern, ist die getrennte Be-
handlung der Schreibstile Kursiv- und Druckschrift, um die Erkennungsaufgabe zu
vereinfachen. Zu diesem Zweck konnen entweder zwei Erkenner jeweils fiir einen spe-
ziellen Schreibstil trainiert werden wie in den Experimenten in Kapitel 9.2.2 oder aber
die Schreibstile in einem einzigen Erkenner getrennt modelliert werden. Im ersten Fall
miifite dann der Schreibstil vor der Erkennung bekannt sein oder aber automatisch
hestimmt werden. Erste Ansiitze fiir eine automatische Bestimmung des Schreibstils
sind in [VS96] zu finden. Zusétzlich ist auch eine kontext-abhiangige Modellierung
der einzelnen Zeichen wie in [KRR97] mdglich, die auch in der Spracherkennung zur
Kompensierung von Koartikulationseffekten eingesetzt wird.

10.2.6 Der UNIPEN Benchmark

Neben weiteren Verbesserungen der Erkennungsrate und einer Erhéhung der Funk-
tionalitit des Erkenners ist der Vergleich mit anderen Systemen bei internationalen
Benchmarks eines der wichtigsten Ziele. Fiir die Spracherkennung und Off-line Hand-
schrifterkennung werden solche Benchmarks auf standardisierten Datenbasen bereits
seit einigen Jahren regelmafig durchgefithrt, um jeweils den aktuellen  State-of-the-
art* zu bestimmen. Fiir die On-line Handschrifterkennung ist ein erster Benchmark
dieser Art erst in der nahen Zukunft im Rahmen des UNIPEN Projekts zu erwarten.
Das Projekt UNIPEN [GSP*94] wurde 1993 vom Technical Committee 11 der In-
ternational Association for Pattern Recognition (IAPR) ins Leben gerufen, um dem
Mangel einer standardisierten Datenbasis und dem Fehlen internationaler Vergleiche
entgegenzuwirken. Diesemn Projekt haben sich iiber 40 internationale Teilnehmer aus
Forschung und Industrie angeschlossen. Jeder Teilnehmer mufite als Beitrittshedin-
gung eine festgelegte Mindestmenge (mind. 12000 Zeichen) On-line Handschriftda-
ten sammeln und fiir das Projekt frei zur Verfiigung stellen. Insgesamt wurde da-
durch eine Datenbasis mit mehr als 5 Millionen Zeichen (in Form von Einzelzeichen,
Wirtern oder Sitzen) zusammengestellt. Derzeit wird diese Datenbasis vom Natio-
nal Institute of Standards and Technology (NIST) in 4 disjunkte Mengen unterteilt
(Trainingsmenge, Kreuzvalidierungsmenge und 2 Testmengen ), um zwei internationa-
le Vergleichswetthewerbe durchzufiihren. Die Trainings- und Kreuzvalidierungsmenge
werden allen Teilnehmern gleichermaBen zur Entwicklung der Erkenner zur Verfiigung
gestellt. Die beiden Testmengen werden vom NIST unter VerschluB gehalten, um im
Abstand von ca. einem Jahr zwei internationale Vergleiche der Erkenner zu organisie-
ren. Erst durch diesen Vergleich wird eine zuverlissige Aussage iiber den derzeitigen
Leistungsstand heutiger On-line Handschrifterkennungssysteme méglich.
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