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Kurzfassung

Im Rahmen dieser Diplomarbeit werden verschiedene Verfahren zur Schrei-
beradaption eines Handschrifterkenners untersucht und im Vergleich zu ein-
ander bewertet, mit dem Ziel die Erkennungsleistung fiir den einzelnen Be-
nutzer deutlich zu erhéhen. Fiir die Durchfithrung der Experimente wurden
schreiberabhéingige Daten gesammelt und bearbeitet. Die gesammelten Da-
ten stammen von 17 deutschen Schreibern verschiedenen Geschlechts und
Alters und enthalten Einzelzeichen, Wérter und Sitze mit Sonderzeichen
sowohl in Druckschrift als auch in Kursivschrift. In dieser Arbeit werden fol-
gende Adaptionsverfahren untersucht: OAM-Adaptionsverfahren eingesetzt
auf zwei verschiedenen Ebenen des Handschrifterkenners, Nachtrainieren des
MS-TDNN, Kombination der Verfahren, Adaption des Strafterms fiir die
Wortiibergénge bei der Suche (lp Parameter).

Das OAM (output adaptation module) ist ein Adaptionsverfahren bei
dem die Ausgabe des neuronalen Netzes mit Hilfe von radialen Basisfunk-
tionen (RBF-Funktionen) korrigiert wird. Die wichtigsten Parameter dieses
Verfahrens sind das Zentrum und der Radius der RBF-Funktion sowie die
Gewichtung des Beitrags zur Korrektur der Ausgabe. Die erste Moglichkeit,
die Korrekturen mit OAM vorzunehmen, ergibt sich nach der Berechnung
des Pfades im DTW-Modul. Die Fehlerrate bei diesem Versuch fiir Einzel-
zeichenerkennung wird dabei von 13.4% auf 7.3% reduziert. Beim Einsatz
von OAM auf der Ebene der Zustandsschicht des MS-TDNN wird die Su-
che unverindert belassen mit dem Vorteil, dass auch die Kursivschrift auf
einfache Weise adaptiert werden kann. Dabei kann die Fehlerrate von 13.4%
auf 9.5% gesenkt werden. Bei der Adaption des lp-Parameters wurde keine
nennenswerte Reduktion der Fehlerrate erzielt. Die Kombination des Nach-
trainierens und OAM hat das Nachtrainieren allein nicht iibertroffen. Das
Nachtrainieren auf schreiberabhiingigen Daten hat die Fehlerrate von 13.4%
auf 5% gesenkt. Dies ist das beste Ergebnis, das durch die in dieser Arbeit
untersuchten Adaptionsverfahren erzielt werden kann.
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1 Einleitung

Im Zeitalter der rasanten Entwicklung der Kommunikationstechnologien ge-
winnt die automatische Mustererkennung fiir die Mensch-Maschine-Kommu-
nikation (MMK) sehr stark an Bedeutung. Ziele sind zum einen die benut-
zerfreundliche Interaktion zwischen Mensch und Maschine und zum anderen
die effiziente Verarbeitung durch die Automatisierung der Anwendungen im
Multimediabereich. Die gewdhnliche MMK per Tastatureingabe und Bild-
schirmausgabe soll durch natiirlichere Kommunikationsformen ersetzt oder
erginzt werden. Dazu gehéren automatische Symbol- und Handschrifterken-
nung sowohl im On-line- (z.B. elektronische Notizbiicher, Bankformulare) als
auch im Off-line- (z.B. Postautomatisierung) Bereich.

1.1 Ziele der Adaption

Eine Moglichkeit, die Erkennungsleistung fiir bestimmte Anwendungen zu
steigern geben die Adaptionsverfahren. Das Ziel besteht darin, bestehende
Modelle (HMMs oder repriisentative Prototypen einer Klasse, neuronale Net-
ze, etc.) durch Adaption an neue, spezifische Daten anzupassen. Notwendig
fiir eine Adaption sind, wie beim Training, die Merkmale der Daten und die
entsprechenden Label. In der Regel handelt es sich dabei um eine Adapti-
on eines allgemeinen (schreiberunabhingigen) Erkennungssystems auf einen
bestimmten Schreiber. Prinzipiell sind aber auch Adaptionen auf spezielle
Schreibweisen méglich. Durch die Adaption verbessert sich in der Regel die
Erkennungsrate fiir die neuen Daten, die urspriinglichen Basisdaten werden
jedoch schlechter erkannt.

Warum werden iiberhaupt Adaptionsverfahren eingesetzt und kein " nor-
mal” trainiertes Erkennungssystem? Dafiir sind zwei Griinde ausschlagge-
bend: Zum einen spielt die benétigte Datenmenge eine grofie Rolle und zum
anderen besteht bei Adaptionsverfahren die Mdglichkeit einer uniiberwachten
Anpassung der Modelle.

Im Allgemeinem ist die Datenmenge, die fiir eine Adaption benétigt wird,
deutlich geringer als die notwendige Trainingsmenge fiir ein véllig neues Sy-
stem. Bei der Adaption kénnen bereits bestehende Modelle genutzt wer-
den, so dass auch bei wenigen Daten die Parameter robust geschitzt wer-
den kénnen. Ein Nebeneffekt ist die kiirzere Trainingsdauer, die sich bedingt
durch die kleinere Datenmenge ergibt. Da bei der Adaption auch uniiber-
wachtes Training méglich ist, ergeben sich weitere Vorteile beziiglich der Zeit
und den Kosten. Uniiberwacht bedeutet, dass die Labels, die fiir die Adaption
benétigt werden, nicht manuell, sondern automatisch mit dem Basissystem



erzeugt werden. Die Standard-Anwendung von Adaptionsverfahren ist die
Anpassung eines bestehenden Modells an einen bestimmten Schreiber. Diese
Schreiber-Adaption eines schreiberunabhéngigen Handschrifterkennungssy-
stems ist in erster Linie in der On-line-Erkennung (z.B. bei PDAs) sinnvoll.
Hier bieten Schreiber-Adaptionsverfahren die Moglichkeit, die Erkennungsra-
te und somit die Benutzerakzeptanz zu steigern, da ein schreiberabhangiges
System im Allgemeinem besser als ein schreiberunabhiingiges ist. In Féllen,
bei denen nur ein Benutzer das Geriit bedient und die Steigerung der Feh-
lerrate fiir andere, fremde Personen kein Problem darstellt, ist die Adaption
sinnvoll. Hier ist eine iiberwachte und eine uniiberwachte Adaption denkbar.
Die Effizienz einer iiberwachten Adaption ist hoher, da die Werte korrekt ge-
labelt sind. Das bedeutet, dass weniger, aber dafiir manuell gelabelte Adapti-
onsbeispiele vom Benutzer eingegeben werden miissen. Bei einer uniiberwach-
ten Adaption kann ein System wihrend der Benutzung stindig weiter adap-
tieren, ohne dass diese Anpassung fiir den Schreiber mit Arbeit verbunden ist.
Die zur Verfiigung stehende Adaptionsmenge ist somit gewissermafen unend-
lich, allerdings setzt dieses Verfahren eine bestimmte Basis-Erkennungsrate
voraus. Sind die Erkennungsergebnisse des schreiberunabhéngigen Systems
zu schlecht, driftet das adaptierte System in die "falsche” Richtung und es
wird keine Verbesserung erzielt.

1.2 Aufgabenstellung der Arbeit

Im Rahmen dieser Diplomarbeit sollen Techniken zur Schreiberadaption un-
tersucht werden. Das bedeutet, dass ein zunichst schreiberunabhéingig ausge-
legter Erkenner anhand einer moglichst kleinen Menge von Trainingsbeispie-
len auf die Erkennung eines bestimmten Schreibers hin optimiert wird. Die
dazu notwendige Anpassung der Erkennerparameter kann auf verschiedenen
Erkennungsebenen stattfinden: In der Vorverarbeitung, beim Training des
Klassifikators (z.B. Adaption des schreiberunabhéngigen Neuronalen Net-
zes), bei der Interpretation der Klassifikationsergebnisse durch output ad-
aptation module (OAM), bei der Parametrisierung der Suche. Dabei sollen
Adaptionsverfahren bevorzugt werden, die mit einer kleinen Menge von Ad-
aptionsdaten auskommen und nicht wesentlich mehr Ressourcen beziiglich
Speicher und Rechenleistung bendtigen als der schreiberunabhéngige Erken-
ner. Fiir die praktische Anwendung ist weiterhin die Frage interessant, wie
die Daten zur Adaption gewonnen werden, z.B. durch die einmalige Einga-
be einer expliziten Vorgabe, durch die Riickmeldung von Fehlerkennungen
wihrend der initialen Adaptionsphase, oder lebenslinglich durch die inkre-
mentelle Adaption.



2 Adaptionsverfahren im Uberblick

Je nach Aufbau des schrifterkennenden Systems und des Adaptionsziels sind
auch verschiedene Adaptionstechniken moglich. In der Schrifterkennung las-
sen sich verschiedene Kategorien fiir die Adaptionsverfahren definieren:

e Art der Klassifikatoren bzw. der Struktur des Erkennungssystems: Ad-
aption von Prototypen, Hidden Markov Modellen oder neuronalen Net-
zen

* Anwendungsbereich: Adaption auf einen speziellen Schreiber oder auf
Schreibweisen bestimmter festzulegender Gruppen

e Modus: iiberwachte oder uniiberwachte Adaption
e Adaptionstechnik: ML, MLLR, SLLR, MAP, etc.

In den nachfolgenden Kapiteln werden Adaptionsverfahren ML, MLLR, SLLR,
MAP kurz beschrieben. Alle diese Verfahren sind nur fiir die HMM-basierte

Erkennungssysteme anwendbar, da sie die HMM-Modelle A an die Adaptions-

menge anpassen. Lediglich das ML-Verfahren ist prinzipiell auch fiir Systeme

anwendbar, die ein Nachtrainieren erlauben. Eine ausfiihrlichere Beschrei-

bung dieser Verfahren ist in [A.B02] zu finden. In dieser Arbeit wird ein auf

MS-TDNN basierendes System fiir die Adaption verwendet, somit werden

andere Adaptionstechniken untersucht.

2.1 Maximum Likelihood (ML)

Die Adaption - oder besser gesagt Nachtrainieren - nach dem Maximum Like-
lihood Kriterium [S.Y00, uB86] basiert, wie das normale Training von HMMs
auf dem EM-Verfahren. Das Ziel besteht darin, die Parameter der HMMs )\,
die bereits auf einer Basisdatenmenge (schreiberunabhéingige Schriftproben)
trainiert werden, so an die neuen (schreiberabhingige Daten) Merkmalsvek-
toren X anzupassen, dass die Likelihood Wahrscheinlichkeit (das Ahnlich-
keitsma$ oder auch die Plausibilitit) P(X|\) maximiert wird:

EM
Emi — EJ‘JL
TS L
Aur, = argmax P(X|W) = argmax P(X|W,)) = { =i 7 &ML )
A A Wy — Ware
Ay (L Anmr



Der Baum-Welch Algorithmus wird auch hier zur Losung eingesetzt. Es wer-
den, wie beim Training, jeweils die HMMs A des zugehérigen Trainings- bzw.
Adaptionswortes W angepafit. Dieses Adaptionsverfahren kann wahlweise
alle oder nur einige der HMM-Parameter beeinflussen, die sich je nach Mo-
dellierungstechnik in der Regel aus den GauB-Funktionen (Mittelwertvektor
#, Kovarianzmatrix )_), den Gewichten w und der Transitionsmatrix A zu-
sammensetzen. Der Index wi in 1 steht hier fiir das schreiberunabhéngige
System. Je nach verfiigharer Adaptionsmenge kann die Anzahl der zu ad-
aptierenden Parameter eingeschrinkt werden. Haufig werden lediglich die
Mittelwerte und/oder die GauBverteilungen angepasst, wie es auch bei den
expliziten Adaptionsverfahren MLLR, SLLR und MAP iiblich ist.

2.2 Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR)

Bei dem Maximum Likelihood Linear Regression Adaptionsverfahren [uP94]
wird das Problem der geringen Adaptionsmenge durch Clustern von Model-
len bzw. GauBverteilungen und einer anschliefenden gemeinsamen Transfor-
mation mit einer Regressionsmatrix M zur Anpassung gelost. Das MLLR-
Verfahren wurde urspriinglich von Leggetter [uP94] fiir die Spracherkennung
eingefithrt. Wie beim ML-Verfahren soll auch diese Methode anhand kon-
tinuierlicher HMMs erldutert werden, das Prinzip kann aber auf die semi-
kontinuierliche Modellierungstechnik iibertragen werden. Fiir diskrete HMM-
Strukturen ist dieses Verfahren nicht direkt iibertragbar, wie sich aus dem
Algorithmus ersehen li8t. In [J.R0O0] sind erginzende Adaptionsverfahren
auch fiir diskrete HMM-Strukturen erklart.

Die Zielfunktion ist wie beim ML-Verfahren, die Maximierung der Like-
lihood P(X|A) durch Anpassung der HMM-Parameter. StandardmébBig ist
damit gemeint, dass zum Training des Modells A nur die passenden Bei-
spiele W gewiithlt werden. Lediglich zur Unterscheidung von MLLR- und
SLLR-Verfahren, wird explizit von P(X|W, ) gesprochen. Allerdings wird
die Anpassung durch eine Regressionsmatrix M durchgefithrt, mit der die
urspriinglichen HMM-Parameter wie Mittelwertvektor 4 und Kovarianzma-
trix Y multipliziert werden:

/\MLLR = argmax P(Xl“"’, /\) = argmax P(XI"V, )n, ."f) (22)
A M

Die folgenden Betrachtungen beziehen sich auf die Adaption des Mittelwert-
vektors p. Fiir die Berechnungen wird ein erweiterter Mittelwertvektor g

eingefiihrt:
. v
B = ( ) (2.3)
- Ewi
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Der Offset v ist notwendig, um iiber die Matrixmultiplikation auch eine Ver-
schiebung des Vektors erzielen zu kénnen:

Parppr = MuLir - /1, (2.4)

Die Matrix M hat die Dimension (D + 1) x D. Abhingig von der Cluste-
rung der GauBdichten wird jeder Mittelwert einzeln oder alle Mittelwerte
eines Clusters mit derselben Matrix M multipliziert. Das heifit, fiir jedes
Cluster wird eine Matrix M ermittelt. Sind alle GauBfunktionen in einem
Cluster vereint, spricht man von einer globalen Adaption mit nur einer Ma-
trix Myjopq1. Das problem ist die Bestimmung dieser Matrix, die die MLLR-
Zielfunktion maximieren soll. Zur Lésung werden zwei Alternativen aufge-
zeigt: die Standard-Lésung tiber den Baum-Welch Algorithmus oder eine Va-
riante, die auf einem Gradientenabstieg beruht. Eine ausfiihrliche Beschrei-
bung wird in [uP94] angegeben.

2.3 Scaled Likelihood Linear Regression (SLLR)

Das Scaled Likelihood Linear Regression (SLLR) Adaptionsverfahren ist ge-
wissermafen eine diskriminative MLLR-Adaption (vgl.z.B. [F.W00, V.V96]).
Die Zielfunktion ist die Maximierung der Likelihood P(X|W,\) fiir die zur
korrekten Wortsequenz W gehérenden Modelle A und gleichzeitiger Minimie-
rung von P(X|A) durch Anpassung der HMM-Parameter:

ASLLR = argina.x ‘%)‘Q (2.5)
mit:
P(X|N = Y P(X|W,\P(W) (2.6)

bestenW

Im Unterschied zur MLLR-Adaption muss auch der Term P(X|\) geschiitzt
werden. Dies konnte, wie in Gl. 2.6 angedeutet, durch die Auswertung von
N-Besten-Listen erfolgen. Da die Adaptionsmenge und somit auch die Anzahl
dir Verwechslungen zum diskriminativen Training eher gering ist, wird ein
frame-basierter Ansatz verfolgt (siehe [F.W00]):

P(X|) ~ [ [ p(z,) (2.7)
mit:
plz,) =Y pla)p(zlq) (2.8)
q
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Die Zustandsfolge @@ wird aus dem Viterbi-Pfad entnommen. p(z,|q;) kann
wiederum durch die Ausgabeverteilungsdichte b, die von Mgy abhiingt,
dargestellt werden.

Auch hier wird, wie beim MLLR-Verfahren, die Adaption der Mittelwerte
B der Gaufifunktionen durchgefiihrt, indem diese mit einer Regressionsma-
trix Mgy transformiert werden.

Bspp = MsLir- i, (2.9)
Zusammenfassend ergibt sich dann:

P(Z]ge A)
A = argmax
SLLR = Argn 1:.[ 2o Plae| \)p(ze]ge, A)

(2.10)

Definiert man Lgypp als logarithmische Likelihood, so ergibt sich die mit
dem PROP-Verfahren zu lésende Gleichung zu (siehe [F.W99]):

OMiys OMys

BL?T;L:W ¥ ( dlogpizla) P18 (qu(gf)ptz,|th)) i

t

Betrachtet man die Gl. 2.11, wird deutlich, dass dieses Verfahren aufgrund
des rechten Terms in der Summe sehr viel rechenzeitaufwendiger ist als das
MLLR-Verfahren.

Die SLLR-Adaption wird in der Regel mit einer globalen Regressionsma-
trix durchgefithrt. Problematisch wird das Verfahren, wenn nicht alle Zei-
chen in den Adaptionsdaten vorkommen. Die Modelle der nicht vorkommen-
den Zeichen werden zwar mit anderen dhnlichen Modellen geclustert, kénnen
aber nicht von anderen Zeichen diskriminativ abgespalten werden, da keine
Daten p(z|q) fiir das richtige Modell A zur Verfiigung stehen.

2.4 Maximum A Posteriori (MAP)

Das Maximum A Posteriori (MAP) Verfahren (siehe [uP73, uCH91, uCH94])
behandelt das Problem der geringen Adaptionsmengen nicht durch Zusam-
menfassung von Modellen, sondern durch Berticksichtigung der a priori Wahr-
scheinlichkeit. Diese Adaptionstechnik wird hiaufig auch als Bayes-Schétzung
bezeichnet. Mit Hilfe der MAP-Adaption werden die Mittelwertvektoren und
Kovarianzmatrizen der kontinuierlichen HMMs angepasst.

Im Gegensatz zur ML-Adaption wird die a posteriori Wahrscheinlichkeit
maximiert. Dazu ergibt sich nach Bayes Formel der folgende Zusammenhang,
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wie in Gl. 2.12 dargestellt. Die a priori Wahrscheinlichkeit P(A) der Modelle
bzw. Zeichen wird anhand der Basistrainingsdaten bestimmt.

Apap = argmax P(\|X) =~ arg;;nax P(X|A)P(N) (2.12)

Wird die a priori Wahrscheinlichkeit P()\) als gleichverteilt angenommen,
ergibt sich die in Kap. 2.1 beschriebene ML-Schiatzung. Fiir eine analytische
Optimierung der MAP-Zielfunktion werden die a priori Wahrscheinlichkeiten
P(\) der einzelnen Klassen einer Dirichlet-Verteilung angepasst (konjugierte
Familien). Somit folgen Gl. 2.13 und 2.14, wie in [uP73, uCH91| gezeigt wird:

Pyar, = Ju Bk, T (1—fr) g (2.13)
mit: = 1)
fu= W (2.14)

Fiir diesen Fall kann die Schiatzung nach Gl. 2.12 wiederum mit dem EM-
Algorithmus erfolgen. Diese Schitzung der neuen Parameter kann iterativ
wiederholt werden. . beschreibt den Mittelwert der urspriinglichen (schrei-
berunabhéngigen) Daten, Jt,, beschreibt entsprechend den Mittelwert der

neuen beobachteten Datenmenge. Analog gilt die Gleichung 2.15 ebenfalls
fiir das ML-Training:
_ Zr. li(t) - z,

s = 3,150
Dabei steht /;;(t) fiir die Aufenthaltswahrscheinlichkeit im Zustand ¢ = s;
bei der GauB-Funktion m; und kann mit Hilfe des Vorwiirts-Riickwiirts-
Algorithmus (Wahrscheinlichkeiten oy und 3,) bestimmt werden:

(2.15)

Lij(t) = P(q: = siym;| X, A) (2.16)

Fiir den Fall einer multivariaten GauBverteilungsdichte je Zustand s; ergibt
sich l;; = ;. Der Parameter 7 in Gl. 2.14 bezieht sich auf die a priori Wahr-
scheinlichkeitsverteilung und wird empirisch gesetzt. Anhand dieses Parame-
ters ldsst sich der Einfluss der Adaptionsdaten regeln. Ist die Aufenthalts-
wahrscheinlichkeit in einer bestimmten GauBfunktion sehr klein, so ist der
Faktor f; klein und somit ergibt die MAP-Schitzung einen Wert, der nahe
dem schreiberunabhingigen System liegt. Fiir grofie Stichproben strebt die
MAP-Schitzung gegen die ML-Schiitzung.

Dies bedeutet, dass bei der MAP-Adaption im Gegensatz zur MLLR-
oder SLLR- Adaption der Mittelwert jeder GauBverteilung separat geschiitzt

12



werden muss (und kann), abhéngig vom urspriinglichen Mittelwert, den ei-
gestellten Gewichten und den Adaptionsdaten. Theoretisch folgt daraus -
wie es sich in der Spracherkennung auch bestitigt hat - ein gréferer Be-
darf an Adaptionsdaten als beispielsweise bei der MLLR-Adaption, bei der
Cluster gebildet werden. In [A.B02] beschriebenen Ergebnisse zur Schreiber-
Adaption zeigen jedoch, dass die zur erfolgreichen MAP-Adaption bendtigte
Datenmenge sehr gering ausfallen kann. Der Vorteil dieser Adaptionsmetho-
de liegt gerade in der separaten Schatzung der Parameter. Hier kann, wenn
die a priori-Verteilung aussagekriftig ist und die Datenmenge ausreicht, eine
sehr spezifische Anpassung je Modell erfolgen. Damit ergibt sich gleichzeitig
das Problem der Schitzung von Klassen (bzw. Zeichen), die nur sehr selten
oder gar nicht in den Adaptionsdaten vorkommen. Diese haben eine sehr ge-
ringe Aufenthaltswahrscheinlichkeit und werden somit nicht (oder nur wenig)
angepasst.

Bei der Adaption von semi-kontinuierlichen HMMs wurden nicht die Mit-
telwerte und/oder Varianzen, sondern die Gewichte adaptiert. Das Codebuch,
bestehend aus dem Pool von GauBverteilungsdichten, wird konstant gehalten
und nur die Gewichte w;; in den einzelnen Zustéinden werden zwischen dem
urspriinglichen und dem nach der ML-Methode geschitzten nenen Gewicht
interpoliert.

Eine weitere Adaptionsvariante ist die Kombination aus MLLR und MAP,
die die Vorteile beider Verfahren beinhaltet. Mit einer MLLR-Adaption wer-
den zuerst die ermittelten Cluster transformiert (also alle Zeichen, auch die,
die in den Daten selbst nicht vorkommen) und anschliefiend kann eine Art
Feinjustierung mittels des MAP-Verfahrens erfolgen.

2.5 Output Adaptation Module (OAM)

2.5.1 Allgemeine Information

Das in diesem Kapitel beschriebene Adaptionsverfahren wird als output ad-
aptation module (OAM) bezeichnet und hat das Ziel, die Ausgabe des neu-
ronalen Netzes zu korrigieren, falls dies erforderlich ist. In der Praxis tritt
haufig der Fall auf, dass ein Benutzer leicht untypische Eingaben macht, die
zu Fehlerkennung fithren. Die Losung dieses Problems wire der Bau eines
Erkenners, der nur wenige Daten als Trainigsdaten benétigt, um die Adap-
tion withrend der Benutzung an die untypische Schreibweise des Benutzers
durchzufiihren.

In dieser Arbeit wird ein Adaptionsverfahren, dass in [CP97] beschrie-
ben ist, in den bestehenden Handschrifterkenner der Firma SMI integriert.
Die dabei gewonnenen Ergebnisse ermoglichen den direkten Vergleich mit
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Abbildung 1: Die Funktionsweise des OAM-Verfahrens

den Ergebnissen, die durch "klassisches” Nachtrainieren gewonnen werden.
OAM-Verfahren entstand bei der Entwicklung eines auf dem neuronalen Netz
basierenden schreiberunabhiingigen Handschrifterkenner. Dabei wurde fest-
gestellt, dass die Ausgabe des Netzes konsistent mit der Eingabe ist, auch
wenn die Ausgabe inkorrekt ist. Aus dieser Tatsache ist die Idee nahelie-
gend, die untypischen Eingaben an der Ausgabe des neuronalen Netzes zu
korrigieren. Zu diesem Zweck wird OAM an die Ausgabe des neuronalen Net-
zes platziert und lernt automatisch aus den inkorrekten konsistenten Ausga-
bevektoren korrekte Vektoren zu produzieren (siehe die Abbildung 1). Die
Einheiten von OAM sind radiale Basisfunktionen (RBF) [M.P87]. Die Ad-
aption dieser RBF-Einheiten erfolgt unter der Benutzung einer vereinfach-
ten Version des Algorithmus von Platt Resource Allocating Network (RAN)
[J.P91, VM93]. Die Anzahl der Einheiten, das RAN alloziert, wiichst subli-
near mit der Anzahl der prisentierten Lernbeispiele, im Gegensatz zu den
anderen Algorithmen, die zu jedem Lernbeispiel eine neue Einheit allozieren.
In [CP97] werden folgende Eigenschaften des OAM aufgefiihrt, die niitzlich
sind fiir die Verwendung in einem schreiberadaptiven Handschrifterkenner:

® Die Adaption ist sehr schnell: der Benutzer braucht nur wenige eigene
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Lernbeispiele, um die Adaption durchzufiihren.
e Ein sehr geringer Geschwindigkeitsverlust beim Einsatz des Systems.

e Eine relativ kleine Menge am zusitzlichen Speicherplatz pro Benutzer
ist erforderlich

e OAM ist nicht nur auf neuronales Netz basierte Handschrifterkenner
beschriankt

e Die Ausgabe von OAM ist ein Vektor mit Wahrscheinlichkeiten, was
natiirlich wertvoller ist als eine einfache Entscheidung in Bezug auf die
weitere kontextuelle Nachbearbeitung

2.5.2 OAM im Detail

An dieser Stelle wird die detailierte Beschreibung des OAM-Verfahrens gege-
ben, wobei in dem vorigen Kapitel die Verwendung des OAM im Handschrif-
terkenner beschrieben ist.

Das OAM-Verfahren wandelt den Ausgabevektor V des neuronalen Net-
zes in die benutzerabhingige Ausgabe O durch die Addition eines Adapti-
onsvektors A um:

O=V+4 (2.17)
In Abhéangigkeit von dem eingesetzten Algorithmus fiir das Training des neu-
ronalen Netzwerkes, beide Vektoren, die Netzwerkausgabe V sowie benut-
zeradaptierte Ausgabe O kénnen die a posteriori Klassenwahrscheinlichkeiten
darstellen, die wichtig fiir weitere Verarbeitung im Erkenner sind.

Das Ziel von OAM ist die adaptierte Ausgabe O; niher an die ideale Zie-
lausgabe T; zu bringen. In den Experimenten von [CP97], wie auch in dieser
Arbeit, wird der Wert 0.9 fiir das richtige Zeichen bzw. Phonem gewihlt und
0.1 sonst.

Der Adaptionsvektor A wird durch eine Menge der radialen Basisfunk-
tionen berechnet, die als Eingabe den Vektor V erhalten:

O;=Vi+ A =Vi+ Y _ Cij;(V), (2.18)
J
o,(V) = (‘“"R—W) | (2.19)

wobei M; das Zentrum fiir die j-te radiale Basisfunktion, d eine Distanzfunk-
tion zwischen V und ﬂ?j, R; der Radius der jeweiligen RBF, f eine Glocken-
funktion der RBF ist. Cj; ist der Gewichtsfaktor, der den Einfluss der j-ten
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Abbildung 2: Die Struktur von OAM

RBF auf die Ausgabe O; steuert. Die Vektoren ﬂ;f,- werden als memories in
OAM, und Vektoren é} als Korrekturvektoren bezeichnet (siehe Abbildung
2). Die Glockenfunktion f ist eine fallende polynomiale Funktion:

() = {él A, (220)
| sonst.

Die Distanzfunktion d berechnet die euklidische Distanz zwischen den beiden
Eingabevektoren, nachdem die Werte dieser beiden Vektoren auf den Inter-
val [0.1, 0.9] beschnitten werden, um das stérende Rauschen zu unterdriicken.
Das OAM-Verfahren startet mit einer leeren Gewichtsmatrix und hat keine
memories. Wenn der Benutzer einen Erkennungsfehler korrigiert, wird die
Distanz d,,;; von V und dem nichsten RBF-Zentrum berechnet,. Wenn die
Distanz d,,;, grofler ist als der Schwellwert 4, dann wird eine neue RBF
alloziert mit dem Vektor V' als RBF-Zentrum. Der entsprechende Korrektur-
vektor wird gesetzt, um den Fehler mit der Schrittweite a zu korrigieren:

C-‘.‘ll,- = G(T; = O;) (221)
Wenn die Distanz d,,;, kleiner ist als §, werden keine nene memories alloziert:

der Korrekturvektor der zu dem Vektor V am nichsten liegenden RBF wird
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angepasst, um den Fehler mit der Schrittweite b zu korrigieren.
ACy = b(T; — 0;)®(V). (2.22)

Fiir die durchzufiihrenden Experimente werden die Parameter auf folgende
Werte gesetzt: a = 0.25, b = 0.2. Diese Werte sollen beide kleiner 1 sein, um
stabiles Lernen zu gewéhrleisten. Fiir 4 werden in dieser Arbeit andere Werte
als in {CP97] angegeben ermittelt und verwendet. In [CP97] wird § = 0.1 ge-
setzt, in dieser Arbeit ist dieser Wert hoher und wird in den entsprechenden
spiiteren Kapiteln angegeben. Wie oben schon erwiihnt, die Anzahl der RBFs
wiichst sublinear zu der Anzahl der Lernbeispiele, da die RBFs nur bei den
Fehlern alloziert werden, die zuvor noch nicht aufgetreten sind. Fiir die Feh-
ler, die schon gesehen wurden, passt der Algorithmus den Korrekturvektor
unter Verwendung der Updateregel 2.22 an. Der verwendete Adaptionsalgo-
rithmus ist in pseudo-code unten angegeben:

For every character shown to the network {
If the user indicates an error {
T = target vector of the correct character
@ = target vector of the highest element in 1
dmin = min(min; d(V, M), d(V, Q))
If dpin > 0 { // allocate a new memory
k = index of the new memory
Cie = o(T; — Oy)
M,=V
Rk = dmiﬂ
} % 3 2
else if memories exist and (min; d(V, M;)) < d(V,Q)) {
k = argmin, d(‘l?, .ﬂf-fj))
Cise = Cix + b(T; — 0;) @i (V)
}
}
} )
Bei der Berechnung der néichsten RBF wird ein zusitzlicher Vektor Q ver-
wendet, der die gleichen Werte wie der Zielvektor T als Koordinatenwerte hat
(einmal 0,9 und 0,1 sonst), mit dem Unterschied, dass der maximale Wert
(0,9) dem hochstem Wert des Ausgabevektors V entspricht. Dieser Vektor
wird phantom Vektor genannt und soll das Hinzufiigen neuer RBFs verhin-
dern, wenn die Ausgabe des Netzes eindeutig ist. Er dient dazu die Ausgabe
bei korrekt geschriebenen Zeichen unverindert zu lassen.

17



08

0.8 |

07

0.6

0.5

0.4 -

03+

02

0.1 p

(xR (1-xx) —

-0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4

Abbildung 3: Die Glockenfunktion f

18

0.6 08




3 Handschrifterkenner: Systemiiberblick

Dieses Kapitel beschreibt die grundlegenden Prinzipien und gibt einen Uber-
blick iiber das Erkennungssystem das in dieser Arbeit verwendet wird. Es
handelt sich um einen On-line Erkenner fiir Einzelzeichen und Wérter, der
in seiner Architektur dem klassischen hierarchischen Aufbau eines Hand-
schrifterkenners entspricht. Dieser Aufbau ist in vielen Off-line und On-line
Erkennungssystemen wiederzufinden (siehe Abbildung 4).

Das urspriingliche Eingabesignal, die zeitlich geordnente Folge der Daten-
punkte {(z(t),y(t), p(t))}reqr. 1y mit p(t) € {0,1} (Stiftzustand), durchliuft
wihrend des Erkennungsprozesses mehrere Verarbeitungsstufen, bestehend
aus Vorverarbeitung und eigentlichen Erkennung. Die unterschiedlichen bei
der Handschrifterkennung auftretenden Probleme werden jeweils durch ent-
sprechenden Entwurf einer oder mehrerer der Verarbeitungsstufen gelést. Un-
erwiinschte Variabilitit des Fingabesignals, verursacht durch die Hardware
oder den Schreiber selbst, wird soweit wie moglich in der Vorverarbeitung
reduziert. Robustheit gegeniiber den verschiedenen Schreibstilen wird durch
die Realisierung der Erkennungskomponente mittels eines neuronalen Net-
zes erreicht. Fiir die Toleranz gegeniiber fehlerhaften Eingaben mit degene-
rierten oder fehlenden Zeichen sorgt die vokabulargesteuerte Baumsuche mit
entsprechendem Wissen tiber die zugrundelegende Sprache. Nach der Vorver-

Vorverarbeilung Erkennung
£ 5 Merkmais- Merkmals- Mewonales | Zustands- | Ausgabe-
=y o —W*' Neoer W‘IE'—W’

Abbildung 4: Die Verarbeitungsstufen des Systems

arbeitung wird jeweils ein zeitlicher Ausschnitt z{* der Eingabe betrachtet
und fiir alle Zeichenklassen ¢; mittels eines neuronalen Netzes die a poste-
riori Wahrscheinlichkeit P(c;|zf?) geschitzt, dass das jeweilige Zeichen bzw.
ein Teil davon in diesem Ausschnitt beobachtet wird. Ist die Berechnung
der Wahrscheinlichkeit, fiir diesen Ausschnitt beendet, wird der nachfolgende
Ausschnitt z;? entsprechend betrachtet, so dass fiir jede Ausgabeklasse des
neuronalen Netzes eine zeitliche Sequenz von a posteriori Wahrscheinlich-
keiten ergibt. Das hier verwendete neuronale Netz ist ein Multi-State Time
Delay Neural Network (MS-TDNN, siehe Abbildung 5), ein mehrschichti-
ges Netz mit lokalen Verbindungen und gemeinsamen Gewichten iiber die
Zeit [SU94, SA95]. MS-TDNNs, urspriinglich fiir die Spracherkennungsauf-

19



Ausgabe-
schigﬁl

9
. a% A N
Zﬂlchﬁn-
modelle
o

Zustands-
schicht

pp

couTpRop

verborgene
Schicht

Eingabe-
schicht

Abbildung 5: Die Architektur des MS-TDNN

gaben entwickelt, haben sich als sehr effektiv bei der Verarbeitung sequen-
tieller Signale erwiesen. Das in dieser Arbeit verwendete MS-TDNN wird
mit Backpropagation Algorithmus trainiert. Es besteht aus drei Schichten:
der Eingabeschicht, der verborgenen Schicht und der Zustandsschicht. Als
Eingabe werden nur lokale Merkmale verwendet. Die Lange des Eingabe-
vektors ist 6 und die Anzahl der Zeitpunkte (Frames) ist variabel. Die An-
zahl der verborgenen Einheiten (hidden units) in der verborgenen Schicht
ist 130 Neuronen fiir das erkennende System fiir Klein- und GroSbuchsta-
ben. Die Ausgabelinge fiir dasselbe erkennende System auf der Phoneme-
bene (Zustandsschicht) betrigt 146. Die Buchstabenmodellierung benutzt
das einfache Linear-Modell mit variablen Anzahl der Zustinde. Diese An-
zahl der Zustinde bei der Buchstabenmodelierung hingt von der Komple-
xitét des Buchstaben ab, einmal festgelegt werden sie im Verlauf der ge-
samten Versuchsreihe nicht mehr geandert. Dabei haben die Buchstaben
mit dhnlicher Erscheinung bei Gro8- und Kleinschreibung gleiche Model-
le, sind aber explizit in der DTW-Ebene beriicksichtigt. Das hier beschrie-
bene neuronale Netz wird sowohl fiir die Adaptionsversuche mit OAM als
auch fiir das Nachtrainieren und Ip-Adaption bei der Suche verwendet. Fiir
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Abbildung 6: Moglichkeiten der Integration syntaktischen Wissens

einige der Adaptionsverfahren werden auch Versuche auf Wortebene durch-
gefiithrt, wobei Worterbiicher mit drei verschiedenen GréBen benutzt werden.
Die Worterbiicher der Gréfien 10 000, 20 000 und 65 000 Wérter enthalten
Worter der deutschen Sprache. Die Suche mit Vokabularen wird direkt in
den Suchprozef integriert, gegebenenfalls wird ein Sprachmodell auf der Zei-
chenebene verwendet (siehe die Abbildung 6). In dem Sprachmodell werden
ausschliefilich nur Buchstabentrigramme verwendet. Die Suche ist so gestal-
tet, dass die Verwendung von Vokabularen und dem Sprachmodell optional
geschaltet werden kann. Die Versuche auf Wortebene werden sowohl fiir die
Druckschrift als auch fiir kursive Handschrift durchgefiihrt. Die Versuche mit
OAM werden auf zwei Ebenen durchgefiihrt. Im ersten Teil der Versuche mit
OAM adaptiert ein schreiberunabhangiges System auf der DTW-Ebene und
als Eingabe von OAM werden die Pfadwerte der unterschiedlichen Zeichen
verwendet. Im zweiten Teil wird OAM auf der Phonem-Ebene (Zustands-
schicht) eingesetzt. Mit diesem Einsatz soll die Klassifikation innerhalb eines
Zeichens beziiglich seiner Zustidnde verbessert werden.
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4 Daten
4.1 Schreiberabhiingige Daten

Fir die Durchfithrung der Adaptionsversuche dieser Arbeit wurden schrei-
berabhingige Daten gesammelt. Das Ziel dieser Sammlung war, zum einen
ausreichend Schreiberabhingige Daten mit ausgewogener Buchstabenstati-
stik und zum anderen Daten mit sprachspezifischer Buchstabenhiufigkeit
bereitzustellen. Zusiitzlich sollten diese Daten Wérter und Sitze in Druck-
schrift und kursiven Schreibweise enthalten. Bei den gesammelten Siitzen
sollten auch einige festgelegte Satzzeichen und Sonderzeichen enthalten sein.
Dazu wurde eine Einteilung des Referenztextes in verschiedene Blécke vorge-
nommen. Diese Einteilung sollte spéter erméglichen, Versuche mit verschie-
den Teilmengen der Datensammlung zu definieren. Es wurde auch darauf
geachtet, dass Spender unterschiedlichen Alters und Geschlechts an der Da-
tenspende teilnahmen und somit méglichst weitgestreute Daten beziiglich der
Schriftart und Schreibqualitiit ablieferten. Die unten aufgefiihrte Liste gibt
einen Einblick in die Struktur der gesammelten Daten:

. Druckschrift (PRINTED)

(1) Einzelbuchstaben: Druckbuchstaben in Kistchen (boxed fields)
gleich fiir alle Spender. Zwei mal: 0-9, A-Z, a-z.
(2) Einzelne Wérter:
a. mit ausgewogener Statistik (alle Buchstaben mindestens 2
mal)
40 Warter in boxed fields, gleich fiir alle Spender
40 Worter in plain fields, gleich fiir alle Spender
b. zufillige Worte
40 Worter in boxed fields, unterschiedlich fiir alle Spender,
davon 10 Wérter nur GroBibuchstaben

50 Worter in plain fields, unterschiedlich fiir alle Spender, da-
von 20 in GroBbuchstaben

(3) Siitze:

a. kurze Sitze ohne Satzzeichen (ausgewogene Statistik, jeder
Buchstabe mindestens ein mal)
44 Séitze in plain fields, gleich fiir alle Spender, davon 10 Sitze
mit Sonderzeichen (.-""7!;:8&%)
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b. lange Sitze
10 Sétze mit Satzzeichen und mehrzeiligen Feldern, unter-
schiedlich fiir alle Spender

II. Kursivschrift (CURSIV) wie in I aber

(1) Einzelbuchstaben: entfallt

(2) Einzelne Worter: wie printed, boxed fields werden in plam filed
umgewandelt, keine Worter in GrofSbuchstaben

(3) Sitze: statt 10 langen Sétzen, fiir jeden Spender unterschiedlich,
15 Sétze benutzen

Diese Datensammlung beinhaltet Daten der 17 Spender, 12 davon sind ménn-
lich und der Rest weiblich. Alle Spender waren Rechtshiinder im Alter zwi-
schen 21 und 41 Jahren, wobei die meisten junger als 30 Jahre waren. Insge-
samt wurden fast 6000 Zeichen pro Schreiber gesammelt und die Dauer der
Spende lag zwischen zwei und drei Stunden pro Spender.

Fiir die Datensammlung wurde das Wacom PL-400 Grafiktablett mit in-
tegriertem LCD-Bildschirm benutzt. Die genauere Beschreibung findet man
im Kapitel 4.2.1. Dieses Tablett ist ein 13-Zoll beschreibbarer Bildschirm,
der an einen gewohnlichen PC angeschlossen wird. Speziell fiir die Daten-
sammlung wurde ein Programm entwickelt, das dem Schreiber die notwen-
dige Information und Funktionalitdt zur Verfiigung stellt: die Felder zum
Schreiben, den Referenztext, die Hinweise zur Schreibschrift, die Moglich-
keiten zur Speicherung und der Verbesserung usw. Der Benutzer kann das
Tablett waagerecht auf dem Tisch positionieren und mit einem Spezialstift
auf dem Tablett schreiben. Bei der Datensammlung wurde der Schreiber auf-
gefordert, in dafiir vorgesehenen weilimarkierten Flachen zu schreiben, dabei
stand der Referenztext, das in dieser Fliche geschrieben werden sollte, un-
mittelbar iiber der weiflen Fliche. Der Schreiber sollte darauf achten, dass er
den Referenztext fehlerfrei niederschreibt in seinem gewohnten Schreibstil.
Die auftretenden Fehler konnte man verbessern indem man die ganze weifle
Fliache geléscht hat und den Text erneut geschrieben hat. Fiir die Korrektur
der vom Schreiber iibersehenen Fehler konnte man bei der Aufbereitung der
gesammelten Daten den Referenztext entsprechend dem geschriebenen Text
anpassen.

4.2 Schreiberunabhingige Daten

Datenbasen mit entsprechenden On-line Handschriftdaten bilden eine der
wichtigsten Einheiten eines schrifterkennenden Systems. Anhand dieser Da-
ten werden spitere Vergleiche und Bewertungen des Handschrifterkenners
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Abbildung 7: Beispiele fiir die gesammelten Daten, Kursivschrift: klarste,
Eiltempo, Liebesnacht

durchgefiihrt. In den letzten Jahren wurde mehr Aufmerksamkeit der Verfiighar-
keit standardisierter Datenbasen mit On-line Daten gewidmet, die es ermégli-
chen sollten, verschiedene On-line Handschrifterkenner objektiv miteinander
vergleichen zu kénnen. In den Versuchen dieser Arbeit werden mitunter auch
solche standardisierten Datenbasen verwendet (UNIPEN), um die Basiser-
kennungsleistung des allgemeinen und des adaptierten Erkenners zu messen.
Aufgrund der Verwendung der Datenbasen aus verschiedenen Quellen, die fiir
die Versuche in dieser Arbeit zur Verfiigung standen, ist ein direkter Vergleich
mit anderen On-line Handschrifterkennern nur bedingt méglich, erlaubt aber
dennoch eine fundierte Aussage iiber die Leistungsfahigkeit des eingesetzten
Systems. Wegen der unterschiedlichen Herkunft und eingesetzten Aufnahme-
Hardware représentieren diese Datenbasen sowohl nationale Besonderheiten
als auch unterschiedliche technische Gegebenheiten. An ihnen kénnen al-
so alle wichtigen Eigenschaften des Systems, wie Schreiberunabhiingigkeit,
Hardware-Unabhéngigkeit usw. tiberpriift werden. Jede der drei ersten Da-
tenbasen (UKA, UNIPEN, IRONOFF) bestehen jeweils aus Einzelzeichen
und Einzelworten, die zwei letzten (smilnkE, smilnkF) enthalten lediglich
nur Einzelzeichen. In der Tabelle 1 sind nur Daten aus den oben erwiihn-
ten Datenbasen aufgefithrt, die bei den Adaptionsversuchen dieser Arbeit
verwendet werden.

Die Datenbasen sind schreiberdisjunkt in je eine Trainings-, Kreuzvalidierungs-
und Testmenge unterteilt, wobei die Unterteilung in Buchstaben und Woérter
jeweils getrennt und unabhéngig voneinander erfolgte. Die folgenden Ab-
schnitte beschreiben die fiir die Datensammlung verwendete Aufnahme-Hardware
und stellen die fiinf Datenbasen und ihre Aufteilung in Trainigs-, Validierungs-
und Testmenge im Detail vor.

24



UKA | UNIPEN | IRONOFF | smilnkE | smilnkF >

A..Z
# Schreiber | 73 1302 412 87 83 1957
# Zeichen | 3446 25500 10666 2719 992 43323
a..z
# Schreiber | 76 1638 412 81 81 2288

# Zeichen | 66086 | 57055 10497 2729 4798 141165

Worter:
# Schreiber | 336 1870 - - - 2206
# Zeichen | 26181 | 23966 - - - 50147

Tabelle 1: Die Datenbasen im Uberblick

4.2.1 Aufnahme-Hardware

Die Sammlung der in dieser Arbeit verwendeten Datenbasen wurde mit Hil-
fe mehrerer unterschiedlicher, kommerziell verfiigbarer Digitalisiertabletts
durchgefiihrt, die hier kurz beschrieben werden.

Das Wacom PL-400 ist ein Grafiktablett mit 13-Zoll Farb-LCD-Bildschirm
und erlaubt das "direkte” Zeichnen auf die Bildschirmfliche, was dem natiirli-
chen Umgang mit Zeichenstift und Papier sehr nahe kommen soll. Die Bild-
schirmauflosung betrdgt 1024 x 768 Pixel bei 16 bit Farbtiefe. Ein einstellba-
rer FuB erlaubt flache Positionen fiir Schreiben und Zeichnen und eine nahezu
aufrechte Position fiir das Betrachten des Bildschirminhaltes. Die Abtastrate
betrigt bis zu 205 Punkten pro Sekunde, die Auflosung 508 dpi, die Aufnah-
me ist elektromagnetisch und drucksensetiv. Dieses Tablett wurde fiir die
Erstellung der schreiberabhiingigen Datenbasis verwendet.

Das Wacom SD-421E ist ein DIN-A4 Grafiktablett mit elektromagne-
tischer Oberfliche, auf der bei Bedarf ein Blatt Papier fixiert werden kann.
Die Eingabe erfolgt mit einem kabellosen Stift entweder direkt auf der glat-
ten Oberfliche des Tabletts, oder auf dem aufgelegten Papier. Die Abtastra-
te kann von 2 bis 200 Punkten pro Sekunde variiert werden. Dieses Tablett
wurde fiir die UKA Datenbasis verwendet, wobei die Sammlung teils mit
aufgelegtem Papier erfolgte teils ohne.

Mit dem Tablett Wacom Ultrapad A4 mit der Abtastrate von 100
Punkten pro Sekunde und der Auflésung von 300 dpi wurde die Datenbasis
IRONOFF erzeugt. Die Sammlung erfolgte ausschlieBlich mit aufgelegtem
Papier.

Das Wacom PL-300 ist das Vorgingermodell von Wacom PL-400
mit kleinerem 10.4 inch LCD-Monitor und einer geringeren Auflésung von
800x600 Pixel, drucksensetiv, die Abtastrate betrigt bis zu 205 Punkten
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| UKA (Einzelzeichen) |

A..Z # Schreiber | # Zeichen
Training 53 2349
Validierung 19 165
Test 1 932
Summe 73 3446

& eie T # Schreiber | # Zeichen
Training 58 55619
Validierung 16 5342
Test 2 5125
Summe 76 66086

Tabelle 2: Die Unterteilung der Einzelzeichen der UKA Datenbasis

pro Sekunde. Mit diesem Grafiktablett wurden die Datenbasen smilnkE und
smilnkF gesammelt. Die Sammlung erfolgte direkt auf der Schreiboberfliche.

Die Datenbasis UNIPEN wurde mit verschiedenen Eingabegeriten durch-
gefithrt. Bevorzugt wurde dabei das Wacom PL 100-V Grafiktablett mit
VGA 640x480 16 Graustufen LCD-Monitor und der Auflésung von 205 Punk-
ten pro Sekunde fiir das Tablett.

4.2.2 Die UKA Datenbasis

Die UKA Datenbasis wurde gezielt fiir das Erkennungssystem der Universitiit
Karlsruhe gesammelt. Sie bestand urspriinglich nur aus Einzelzeichen und
wurde im Laufe der Zeit um Einzelworte erweitert. Als Schreiber stellten
sich Studenten und Mitarbeiter der Universitiit zur Verfiigung, auBerdem
wurden auch die Sonderveranstaltungen der Universitit fiir Abiturienten zur
Datensammlung genutzt.

Jeder Schreiber war aufgefordert eine Datenmenge zu spenden, die entwe-
der jeweils nur Einzelzeichen oder Einzelworte umfasste oder eine Mischung
aus beidem. Die Schreiber wurden gebeten so natiirlich wie méglich auf dem
Grafiktablett zu schreiben und es wurden keine Vorgaben iiber den Schreibstil
gemacht. Die Datenbasis weist folglich eine zufillige Verteilung von Schrei-
bern mit Druck- und Kursivschrift auf.

Fiir die Durchfiihrung der Experimente in dieser Arbeit werden die Ein-
zelzeichen und Worter der UKA Datenbasis benutzt. Die Tabellen 2 und 3
geben die Aufteilung der Daten wieder.
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UKA (Warter)

CURSIVE | # Schreiber | # Waorter
Training 694 13894
Validierung 86 1881
Test 80 1641
Summe 860 17416

Tabelle 3: Die Unterteilung der Einzelworte der UKA Datenbasis

UNIPEN (Einzelzeichen) I
A...7Z # Schreiber | # Zeichen
Training 1042 20734
Validierung 130 2397
Test 130 2369
Summe 1302 25500
& .l # Schreiber | # Zeichen
Training 1310 46440
Validierung 164 5340
Test 164 5275
Summe 1638 57055

Tabelle 4: Die Unterteilung der Einzelzeichen der UNIPEN Datenbasis

4.2.3 Die UNIPEN Datenbasis

Die UNIPEN Datenbasis ist im Rahmen des UNIPEN Projekts [1.G94] auf In-
itiative des Technical Commitee 11 der International Association for Pattern
Recognition (IAPR) entstanden, um dem Mangel der standardisierten Daten-
basis und dem Fehlen internationaler Vergleiche entgegenzuwirken. Diesem
Projekt haben sich iiber 40 internationale Teilnehmer aus der Forschung und
Industrie angeschlossen. Jeder Teilnehmer musste als Beitrittsbedingung ei-
ne festgelegte Mindestmenge (min. 12 000 Zeichen) On-line Handschriftdaten
sammeln und fiir das Projekt frei zur Verfiigung stellen. Von National Insti-
tute of Standards and Technology (NIST) wird die Datenbasis in 4 disjunk-
te Mengen unterteilt (Trainingsmenge, Kreuzvalidierungsmenge und 2 Test-
mengen), um internationale Vergleiche zu erméglichen. Die Trainings- und
Kreuzvalidierungsmenge werden allen Teilnehmern gleichermafien zur Ent-
wicklung der Erkenner zur Verfiigung gestellt. Die beiden Testmengen werden
unter Verschluss gehalten, um internationale Vergleiche zu organisieren. Erst
durch diesen Vergleich wird eine zuverlissige Aussage iiber den derzeitigen
Leistungsstand heutiger On-line Handschrifterkennungsysteme méglich.
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UNIPEN (Worter)
PRINTED | # Schreiber | # Worter
Training 808 5424
Validierung 101 586
Test 101 540
Summe 1010 6550
CURSIVE | # Schreiber | # Waorter |
Training 694 13891
Validierung 86 1881
Test 80 1641
Summe 860 17416

Tabelle 5: Die Unterteilung der Einzelworte der UNIPEN Datenbasis

Die bei SMI zur Verfiigung stehenden UNIPEN-Daten werden wihrend
dieser Arbeit selbstéindig in Trainings- Kreuzvalidierungs- und Testmengen
eingeteilt und fiir die Adaptionsversuche benutzt. Die Aufteilung der Daten
ist in den Tabellen 4 und 5 angegeben.

4.2.4 Die IRONOFF Datenbasis

Die IRESTE On/Off (IRONOFF) Dual Handwriting Database enthilt ei-
ne grofe Anzahl an Einzelzeichen, Ziffern und kursiven Wértern, die von
der Hand franzosischer Schreiber entstanden ist. Diese Datenbasis enthiilt
beide Varianten der Handschriftdaten die On-line und die Off-line. Die Off-
line Daten werden aus den On-line Daten durch affine Transformation der
On-line Daten in das Koordinatensystem des Scanners gewonnen [CG]. Die-
se Datenbasis entspricht dem UNIPEN-Format und wird stindig erweitert.
Die Aufteilung der Daten, die in dieser Arbeit verwendet werden. ist in den
Tabelle 6 angegeben.

4.2.5 Die smilnkE und smilnkF Datenbasen

Die Firma SMI hat On-line Daten fiir eigene Entwicklungen gesammelt. Als
Ergebnis sind die Datenbasen smilnkE und smilnkF entstanden. Die Da-
tenbasis smilnkE enthélt Einzelzeichen und Wérter in Druckhandschrift, die
Datenbasis smilnkF ist vom Inhalt sehr #hnlich und ist im Zusammenhang
mit der Entwicklung eines schrifterkennenden Systems fiir Formulare ent-
standen. Die Aufteilung der Daten ist in den Tabellen 7 und 8 angegeben.
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IRONOFF (Einzelzeichen)
A..Z # Schreiber | # Zeichen
Training 330 8544
Validierung 41 1061
Test 41 1061
Summe 412 10666
e Z # Schreiber | # Zeichen
Training 330 8414
Validierung 41 1037
Test 41 1046
Summe 412 10497

Tabelle 6: Die Unterteilung der Einzelzeichen der IRONOFF Datenbasis

| smilnkE (Einzelzeichen)

A..Z # Schreiber | # Zeichen
Training 57 1770
Validierung 10 316
Test 20 633
Summe 87 2719
& . B # Schreiber | # Zeichen
Training 51 1715
Validierung 10 338
Test 20 676
Summe 81 2729

Tabelle 7: Die Unterteilung der Einzelzeichen der smilnkE Datenbasis

[ smilnkF (Einzelzeichen)

A..Z # Schreiber | # Zeichen
Training 53 548
Validierung 10 210
Test 20 234
Summe 83 992
a3 # Schreiber | # Zeichen
Training 61 3671
Validierung 10 596
Test 10 531
Summe 81 4798

29

Tabelle 8: Die Unterteilung der Einzelzeichen der smilnkF Datenbasis



4.3 Leistungsmessung des Systems

Die Vergleiche der Adaptionsverfahren untereinander und mit dem Basiser-
kennungssystem erfordern die Berechnung der Erkennungsleistung fiir die
zwei unterschiedlichen Aufgaben: Einzelzeichen- und Worterkennung. In dem
folgenden Kapitel 5 an vielen Verschiedenen Stellen sind nach diesen zwei
Bereichen getrennt Erkennungsergebnisse angegeben. Sofern nicht anderes
angegeben, sind diese Ergebnisse fiir alle Versuche unter den gleichen Bedin-
gungen erzeugt worden. Das Training, die Kreuzvalidierung und das Testen
der Leistungsfahigkeit des schreiberunabhiingigen Systems und des adaptier-
ten Systems erfolgt iiber alle fiinf verfiigharen Datenbasen hinweg, d.h. die
zu einer Erkennungsaufgabe gehérenden Trainings-, Kreuzvalidierungs- und
Testmengen der Datenbasen werden zu entsprechenden gemeinsamen Mengen
zusammengefasst. Die Erkennungsleistung auf den Testmengen wird als Ge-
samterkennungsrate angegeben. Fiir die Messungen der Erkennungsleistung
auf der Wortebene wird die Unterteilung nach Schreibstielen Druck- (PRIN-
TED) und Kursiv- (CURSIVE) vorgenommen.
Die Erkennungsrate auf Einzelzeichen und Worten wird direkt als Buchstaben-

bzw. Worterkennungsrate angegeben,

BE (bzw. WE) = %
G

wobei Ny die Anzahl der von System korrekt klassifizierten und Ng die
Gesamtanzahl der getesteten Zeichen bzw. Worter angibt. Bei der Worter-
kennung wird ein Wort als falsch gezihlt, wenn ein einziges Zeichen dieses
Wortes als falsch erkannt wurde.

Bei der Erkennung auf Wortebene, treten wegen Segmentierungsfehlern
zusitzlich zu den Buchstabenverwechslungen noch Einfiigungen und Auslas-
sungen als Fehlerquelle auf. Aus diesem Grund wird, wie in der kontinuier-
lichen Spracherkennung iiblich, bei Wértern anstelle der Buchstabenerken-
nungsrate die Buchstabenakkuratheit

Ng — Ng— N4 — Ny

BA =
Ng

als Erkennungsleistung fiir ein Wort angegeben.

4.4 Erkennungsergebnisse des Systems auf allgemei-
nen Daten

In den nachfolgenden Kapiteln dieser Arbeit werden an zahlreichen Stel-
len Ergebnisse von unterschiedlichen Adaptionsversuchen prasentiert. Da die
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Gesamt iiber alle Datenbasen (Einzelzeichen)
Grofbuchstaben 93.6%
Grofi- und Kleinbuchstaben 93.3%

Tabelle 9: Die besten Ergebnisse des Systems fiir die Einzelzeichenerkennung

Einzelworter UNIPEN PRI BA WA
ohne Vokabular 94.3% | 82.4%
mit Vokabular 10 000 97.8% | 95.4%
mit Vokabular 20 000 97.6% | 95.2%
mit Vokabular 65 000 96.7% | 93.0%
Einzelworter UNIPEN CUR | BA WA
ohne Vokabular 87.3% -
mit Vokabular 10 000 92.8% | 87.6%
mit Vokabular 20 000 92.2% | 86.2%
mit Vokabular 65 000 90.0% | 83.2%
Einzelwérter UKA CUR BA WA
mit Vokabular 10 000 91.4% | 91.2%
mit Vokabular 20 000 90.0% | 89.6%
mit Vokabular 65 000 87.3% | 87.0%

Tabelle 10: Erkennungsleistung des Systems auf Einzelwértern

On-line Einzelzeichenerkennung fiir die Adaptionsversuche von groBer prak-
tischer Bedeutung ist, wird das System, das bei Einzelzeichenerkennung das
beste Ergebnis erzielt als Basissystem genommen und durchweg bei allen
Versuchen beibehalten. Die Tabellen 9, 10 fassen die besten Ergebnisse fiir
die wichtigsten Erkennungsaufgaben zusammen. Diese Ergebnisse werden in
den nachfolgenden Kapiteln jeweils zum Vergleich herangezogen, um eine
Bewertung einzelner Adaptionsversuche zu erméglichen.
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Abbildung 8: verschiedene Ebenen der Integration der Adaptionsverfahren

5 Adaptionsversuche

5.1 Uberblick

Die Adaptionsversuche, die in dieser Arbeit durchgefiithrt werden, unterteilen
sich in verschiedene Kategorien, die von dem Einsatz des Adaptionsverfah-
rens im erkennenden System abhéngig sind (siehe Kapitel 3). In den néchsten
Unterkapiteln werden Versuche beschrieben, die eine Adaption im neuronalen
Netz und bei der Suche vornehmen. Selbstverstindlich sind Adaptionsansitze
auch bei der Vorverarbeitung denkbar, jedoch in dieser Arbeit werden solche
Versuche nicht durchgefiihrt. Der Vorteil der hier beschriebenen Verfahren
ist ihre Unabhingigkeit von der Vorverarbeitung, die bei mehreren Hand-
schrifterkennern unterschiedlich ausfallen kann und somit nur fiir ein spezi-
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elles System verwendbar wire. Die hier beschriebenen Adaptionsverfahren
sind weitgehend universell und bei allen netzbasierten Systemen einsetzbar.
Die Adaptionsverfahren auf der Systemebene des neuronalen Netzes werden
zwei Adaptionsverfahren untersucht: das OAM-Verfahren und das ”einfache”
Nachtrainieren (sieche dazu Kapitel 2). Beide Verfahren konnen als Adapti-
onsverfahren eingesetzt werden, wobei die Auswahl wird durch die jeweiligen
Voraussetzungen fiir die Adaption eines einzelnen Systems bestimmt. Die
Menge der speziellen Daten, die Trainingsdauer, die Leistungsfahigkeit der
Rechner auf denen der Erkenner eingesetzt und adaptiert werden soll, die
Einbeziehung der Experten — das sind nur einige Beispiele der Faktoren, die
berticksichtigt werden miissen bei der Wahl des Adaptionsverfahrens.

Der groBe Vorteil des Nachtrainierens ist, dass bei der Adaption die
herkémmliche Trainingsmethode verwendet werden kann, ohne das zusitz-
licher Aufwand bei der Anpassung der Systems erforderlich wiire. Dabei ist
aber eine grofiere Menge an speziellen Daten erforderlich, die fiir das Ad-
aptionstraining von Experten bearbeitet werden muss (Segmentierung etc.).
Das inkrementelle Nachtrainieren ist in diesem Fall denkbar, aber durch die
Adaption mit der Auslassung der Repriasentanten einzelner Klassen werden
diese Klassen verlernt. Diese Tatsache wiirde die Effektivitat der Adapti-
on und die Akzeptanz bei den Anwendern vermindern. Das OAM-Verfahren
eignet sich mehr fiir Systeme mit inkrementeller Adaption, die auf nicht be-
sonders leistungsfihigen Rechnern (PDAs und &hnliches) eingesetzt werden
und mit wenigen Adaptionsbeispielen auskommen miissen. Der Nachteil ist,
dass es zusiitzlich in das System integriert werden muss und nach bisherigen
Ergebnissen dieser Arbeit (siehe folgende Kapitel) das Nachtrainieren nicht
iibertrifft.

Ein weiterer Adaptionsversuch wird auf der Ebene der Suche durch-
gefithrt. Hier wird der Suchparameter Ip (language penalty) jeweils fiir den
einzelnen Schreiber optimal bestimmt, die adaptierten Gewichte geladen und
anschlieBend auf Zeichenebene getestet.

5.2 Adaption des neuronalen Netzes durch Nachtrai-
nieren

Nachtrainieren: Grofibuchstaben

Das in diesem Kapitel beschriebene Experiment wird nur auf den GroBbuch-
staben durchgefiihrt. Es handelt sich um das Nachtrainieren und das Testen
auf speziellen Daten, so wie auch um das anschlieflende Testen auf den allge-
meinen Daten. Durch die Adaption ist eine deutliche Verbesserung festzustel-
len, wobei der adaptierte Erkenner auf allgemeinen Daten etwas schlechter
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PRINTED, Groibuchstaben
1D Adaptionsdaten allgemeine Daten
test % cross % train % test % cross %

base | adp [ base | adp || base [ adp || base adp || base | adp
96.2 | 96.2 [ 91.1 | 98.7 || 97.9 [ 99.3 || 93.6 | 924 [ 96.3 | 95.1
93.5 [ 94.8 || 90.2 [ 95.1 || 96.2 | 97.7 || 93.6 | 93.1 [ 96.3 | 95.5
98.3 | 98.3 || 97.5 | 97.5 | 98.4 | 98.4 || 936 | 935 || 96.3 | 96.3
92.8 | 97.6 |[ 91.7 [ 98.6 || 96.6 | 100 || 93.6 | 925 || 96.3 | 95.2
100 | 100 || 100 | 100 |[ 100 | 100 || 93.6 | 93.7 || 96.3 | 96.2
100 | 100 |f 933 | 96.6 || 95.3 | 100 || 936 | 92.3 || 96.3 | 94.8
93.1 1948 || 96.1 | 974 |[ 93.1 [ 97.7 | 936 | 93.3 || 96.3 | 05.8
97.8 | 100 || 77.6 | 92.5 || 90.6 | 100 || 93.6 | 924 || 96.3 | 95.2
100 | 100 | 97.5 | 97.5 || 99.3 | 100 || 93.6 | 93.1 || 96.3 | 96.0
100 | 100 100 | 100 100 [ 100 || 93.6 | 93.5 || 96.3 | 96.1
95.7 1 97.9 || 100 | 100 || 96.6 | 99.2 || 936 | 92.8 || 96.3 | 95.6
96.6 | 96.6 || 97.3 | 98.7 |[ 99.3 | 100 || 93.6 | 93.3 [[ 96.3 | 96.2
974 | 100 || 95.6 | 100 || 97.9 | 100 | 936 | 93.1 || 96.3 | 954
100 | 100 f 99.1 | 100 [ 99.3 | 100 [ 93.6 | 92.6 96.3 | 95.5
98.7 | 100 || 98.8 | 98.8 [ 99.0 | 100 || 936 | 94.2 || 96.3 | 95.8
100 | 100 |f 100 | 100 [ 98.4 | 99.2 | 93.6 | 936 || 96.3 | 96.0
100 | 100 || 100 | 100 | 100 | 100 | 93.6 | 935 || 96.3 | 96.2

97.7 | 98.6 | 95.6 | 98.3 [ 97.5[99.5 [[ 93.6 | 93.1 || 96.3 95.ﬂ

@:g;:g,’g:gwmqmm.&wr\:*—-

Tabelle 11: Die BA nach der Adaption mit dem Nachtrainieren auf GrofB-
buchstaben fiir alle 17 Schreiber

wird (siehe die Tabelle 11). Aus den in den Tabellen dargestellten Daten lisst
sich auch eine Bewertung des Schreibstils eines Schreibers im Vergleich un-
tereinander herleiten, wobei bei diesem Versuch die Varianz noch nicht sehr
stark ausfillt. Eine stirkere Varianz wird erst bei dem Versuch mit Grof- und
Kleinbuchstaben beobachtet. Das Training fiir jeden Schreiber besteht aus 20
Iterationen, wobei als Trainingsergebnis wird das Ergebnis aus der Iteration
mit der besten Erkennungsleistung auf der Kreuzvalidierungsmenge (cross)
gewdhlt. Die Kreuzvalidierungsmenge unterscheidet sich sonst nicht von der
Testmenge, die Aufteilung in Mengen wird zufillig vorgenommen.

Die Anzahl der Zeichen in der Trainingsmenge ist ungefihr 140 Zeichen,
in der Test- und der Kreuzvalidierungsmenge jeweils etwa 70 Zeichen. In die-
sem Versuch ist die Anzahl der verborgenen Einheiten (hidden units) in der
verborgenen Schicht 100 Neuronen und die Ausgabelinge auf der Phonem-
Ebene (Zustandsschicht) betrigt 96. Tm Rahmen dieses Adaptionsversuches,
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Abbildung 9: Die Adaptionsfihigkeit in Abh#angigkeit von der GréBe der Trai-
ningsmenge, Nachtrainieren auf GroBibuchstaben

wie auch in den meisten anderen Versuchen in dieser Arbeit, wird auch mit
kleineren Trainingsmengen trainiert bei der gleichzeitigen Beibehaltung der
GroBen fiir die Test- und Kreuzvalidierungsmengen. Dies erméglicht eine Aus-
sage tiber die minimale GroBe der Trainingsmenge, bei der ein Nachtrainieren
noch zu einer Verbesserung der Erkennungsleistung auf den speziellen Da-
ten fiihrt. In diesem Versuch liegt die optimale Anzahl der Trainingsbeispiele
etwa bei 100 Einzelzeichen (siehe Abbildung 11). Die Kenntnis der optima-
len Menge der Einzelzeichen fiir die Trainingsmenge erlaubt die Reduktion
der Aufwandskosten bei der Beschaffung und der Aufbereitung der speziellen
Daten.

Nachtrainieren: Grof3- und Kleinbuchstaben

Das Nachtrainieren auf Groff- und Kleinbuchstaben wird mit dem gleichen
System wie beim Experiment aus dem vorherigen Kapitel durchgefiihrt, al-
lerdings wird hier ein Netz mit 130 Neuronen fiir die verborgene Schicht und
der Ausgabe von der Linge 146 verwendet. Dabei haben einige GroB- und
Kleinbuchstaben das gleiche Modell z.B. C-¢, Z-z, U-u usw. und werden in
der Ausgabeschicht einfach gefiihrt. Dieses Vorgehen ist damit begriindet,
dass die Klein- und GroBschreibung dieser Zeichen sehr dhnlich ist und man
versucht diese Ahnlichkeit auszunutzen indem man weniger Modelle trainie-
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PRINTED, Gro- und Kleinbuchstaben
ID Adaptionsdaten allgemeine Daten
test % cross % train % test % cross %

base | adp | base | adp || base | adp || base | adp | base | adp
85.2 | 93.9 || 86.9 | 94.6 || 88.1 | 98.4 | 93.3 | 90.3 || 92.2 | 87.1
79.9 [ 93.5 [ 75.4 | 90.3 || 77.8 | 96.8 || 93.3 | 88.2 || 92.2 | 85.9
91.6 | 96.6 || 88.6 | 96.0 || 89.7 | 98.0 || 93.3 | 91.3 || 92.2 | 88.6
77.7 1 91.6 || 823 | 95.3 || 83.3 | 98.3 || 93.3 | 89.7 || 92.2 | 87.4
95.1 | 98.7 || 95.5 | 98.6 || 95.8 [ 99.8 |[ 93.3 [ 92.1 || 92.2 [ 90.6
81.5 | 94.2 || 80.4 | 95.0 || 81.2 | 97.8 || 93.3 | 90.7 || 92.2 | 87.6
72.3 [ 914 | 74.0 | 93.0 || 73.6 | 97.6 || 93.3 | 88.8 || 92.2 | 86.1
83.9 | 96.0 || 87.5 | 95.5 || 85.3 | 98.3 || 93.3 | 90.4 |[ 92.2 | 88.7
88.2 | 97.2 || 89.6 | 94.6 || 88.0 | 99.3 || 93.3 | 91.0 || 92.2 | 88.4
10 [ 89.7 | 92.7 || 94.2 | 96.5 || 93.4 | 97.4 || 93.3 | 93.0 || 92.2 | 91.1
11 | 94.7 | 97.5 || 945 | 974 || 93.5 | 97.0 || 93.3 [ 92.0 || 92.2 | 90.4
12 ] 86.2 | 93.5 || 86.7 | 95.8 || 86.2 | 97.7 || 93.3 | 92.7 || 92.2 | 90.7
13 ] 86.3 | 92.8 || 88.5 | 96.2 || 87.2 | 96.6 || 93.3 | 91.5 || 92.2 | 90.7
14 | 83.9 | 95.6 || 90.2 | 97.1 || 85.7 [ 98.1 || 93.3 | 90.1 || 92.2 | 86.8
151931 | 97.1 || 90.8 | 96.9 || 91.1 | 984 || 93.3 | 90.9 || 92.2 | 88.8
16 | 90.8 | 94.1 || 94.7 | 95.5 || 90.4 | 96.9 || 93.3 | 90.3 || 92.2 | 89.0
171 91.3 | 98.3 || 93.9 | 98.6 || 92.3 | 99.0 || 93.3 | 91.7 || 92.2 | 89.5

© | 86.6 | 95.0 || 87.9 | 95.7 [ 87.2 [ 98.0 [ 93.3 [ 90.9 [ 92.2] 88.6 |

QO 1| S| U | SO B =

@

Tabelle 12: Die BA nach der Adaption mit dem Nachtrainieren auf Grof-
und Kleinbuchstaben fiir alle 17 Schreiber

ren und voneinander unterscheiden braucht. Die Klein- und GroBschreibung
wird erst bei der Erkennung auf der Wortebene, wo ein Vergleich der Buch-
stabengrofen moglich ist, in dem System vorgenommen.

In der Tabelle 12 sind die Adaptionsergebnisse fiir die Adaption auf Gro8-
und Kleinbuchstaben dargestellt. Im Vergleich zu den Ergebnissen aus der
Tabelle 11 féllt die Erkennungsleistung geringer aus fiir die jeweiligen Schrei-
ber im einzelnen sowie im Durchschnitt (siehe Tabelle 12). Dies ist durch
die groBere Verwechslungsméglichkeit und groBere Schreibstilvarianz fiir die
gemeinsame Menge der GroB- und Kleinbuchstaben zu erkliren. Anhand der
Adaptionsergebnisse ist ersichtlich, dass die Schreiber mit der ID 2, 4 und
7 die am schwierigsten zu erkennenden Schreibstile besitzen. Die Schreiber
mit den IDs 5, 11 und 15 haben dagegen einen sehr leicht zu erkennenden
Schreibstil, so dass schon auf dem schreiberunabhiingigen System eine gute
Erkennungsleistung gemessen wird. Das Adaptionstraining von 20 Iteratio-
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Abbildung 10: Die BA vor und nach der Adaption mit dem Nachtrainieren
auf Grofi- und Kleinbuchstaben, alle 17 Schreiber

nen braucht etwa 2 min auf der gréten Trainingsmenge von 600 Zeichen. Bei
der Durchfiihrung der Adaptionsversuche wird ein Rechner mit dem Prozes-
sor Pentium 4 mit der Taktfrequenz 2400 MHz benutzt.

Im allgemeinen ist aus den Ergebnissen der Tabelle 12 beziiglich der Ver-
ringerung der Fehlerrate ersichtlich, dass die starkste Verringerung bei den
Schreibern mit schwierigen Schreibstilen zu beobachten ist. Hier ist die Ver-
ringerung der Fehlerrate von 27, 7% auf 8,6% durch die Adaption erreichbar
(vergleiche Schreiber mit der ID 7). Bei den Schreibern mit der niedrigen Feh-
lerrate auf dem allgemeinem Erkenner fillt diese Verringerung viel schwiicher
aus (vergleiche Schreiber mit der ID 5). Diese Tatsache ist damit zu erkldren,
dass die Adaption erst bei einer groflerer Menge an eigenartigen Buchstaben
eines Schreibstils und somit auch groflerer Menge an schreiberspezifischen
Daten greift.

Die Abhingigkeit der Erkennungsleistung von der GroBe der Trainings-
menge ist in der Abbildung 11 dargestellt. Im Vergleich mit der Abbildung
9 wird hier erwartungsgemiB eine grofere Abhingigkeit festgestellt, da es
in diesem Versuch mehr Zeichenklassen unterschieden werden miissen. Hier
ist es denkbar mit gréBerer Trainingsmenge noch bessere Erkennungsleistung
erzielen zu konnen, denn ein Overfittingeffekt ist noch nicht erkennbar.

Bei dem "einfachen” Nachtrainieren, bei dem alle Parameter (Gewichte)
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Abbildung 11: Die Adaptionsfihigkeit in Abhingigkeit von der GroBSe der
Trainingsmenge, Nachtrainieren auf Gro8- und Kleinbuchstaben

Verfahren Adaptionsdaten | allgemeine Daten
base adp base adp
ohne Einschrinkung | 86,6 95.0 93,3 90,9
mit Einschrankung | 86,6 94.5 93,3 92,0

Tabelle 13: Die BA nach der Adaption mit dem Nachtrainieren auf GroB-
und Kleinbuchstaben mit der Parametereinschriinkung und ohne

angepasst werden, kann das Netz einige Zeichenklassen wieder verlernen, falls
die Adaptionsmenge beziiglich aller zu erkennenden Klassen unvollstandig
ist. Um diesen Nachteil zu vermeiden, kann man nur einen Teil der Parame-
ter fiir die Adaption freigeben und die restlichen ”einfrieren”. Damit wird
dem oben beschriebenen Nachteil entgegengewirkt. Die mit so einem einge-
schrinktem System erzielten Ergebnisse sind in der Tabelle 13 angegeben.
Aus dem Vergleich der Ergebnisse eines eingeschriinkten und eines nicht ein-
geschrinkten Systems wird ersichtlich, dass die Adaptionsfihigkeit eines ein-
geschriinkten Systems sinkt, wobei die Erkennungsleistung auf allgemeinen
Daten verschlechtert sich erwartungsgemé8 im geringeren MaBe.

38



PRINTED, freie Suche mit Sprachmodellen auf Buchstabenebene
Akk Adaptionsdaten allgemeine Daten

test % cross % train % test % cross %
base | adp || base | adp || base | adp || base | adp | base | adp
BA (903 [95.1 ] 91.4 (943 91.0 [96.3 | 94.3 | 91.6 || 95.6 | 93.8
WA [ 63.3 | 79.0 || 65.2 | 76.9 || 65.4 | 84.4 || 82.4 | 7T4.3 || 86.4 | 81.2
PRINTED, Vokabulargrofe: 10 000 Worter
BA | 96.7 [97.8 || 97.1 [ 97.8 || 96.6 | 98.3 || 97.8 | 96.8 || 99.2 | 98.8
WA [ 94.1 | 966 || 94.8 [95.8 || 94.8 | 97.5 || 95.4 | 92.9 || 97.8 | 96.8
PRINTED, Vokabulargrofe: 20 000 Warter
BA [ 96.4 [ 97.7 | 96.8 | 97.6 || 96.1 | 98.3 || 97.6 | 96.6 || 99.1 | 98.6
WA [ 932962 93.7 | 95.6 || 94.0 | 97.5 || 95.2 | 92.3 || 97.4 | 96.0
PRINTED, Vokabulargrifie: 65 000 Worter

BA | 959 | 976 || 96.4 | 97.6 || 95.9 [ 98.1 |[ 96.7 | 95.8 || 98.7 | 98.1
WA | 91.7 | 95.4 || 92.5 | 95.2 || 92.9 | 97.0 || 93.0 | 90.4 || 96.4 | 94.6

Tabelle 14: Die Werte fiir BA und WA vor und nach der Adaption mit dem
Nachtrainieren, iiber alle 17 Schreiber gemittelt

Das Testen auf Wortebene

Bei diesem Experiment wird das auf Zeichenebene adaptierte System auf der
Wortebene getestet. Fiir die Erkennung der Worter in Druckschrift werden
die Wérter in Einzelzeichen unterteilt und die verzogerten Schreibziige (de-
layed strokes) extra behandelt, indem man zusammengehérende strokes in-
nerhalb eines Zeichens in richtigen zeitlichen Reihenfolge aufstellt. Die iiber
alle 17 Schreiber gemittelten Adaptionsergebnisse werden in den Tabellen
dieses Kapitels angegeben. Die Tabellen enthalten die Werte fiir die Erken-
nungsleistung als Buchstaben- und Wortakkuratheit und sind einer festen
Vokabulargriéfie zugeordnet. ErwartungsgemiB steigt die Erkennungsleistung
einer Erkennung mit Vokabular gegeniiber einer mit freien Suche zunichst
stark an, doch mit dem Anstieg der Vokabulargrifie steigt auch die Verwech-
selbarkeit der Worter und die Erkennungsleistung sinkt. Diese GesetzmiBig-
keit gilt offensichtlich auch fiir das adaptierte System.

Die hier priisentierten Erkennungsergebnisse auf der Wortebene mit Sprach-
modellen (siehe Tabelle 14 oben) werden mit der Unterstiitzung von Trigram-
men erzielt. Damit wird die schwiichste Form einer Einschriankung der Suche
benutzt. Die direkte Integration der Trigramme in den SuchprozeB erlaubt
weiterhin die Erkennung beliebiger Zeichenfolgen. Das Vokabular kommt le-
diglich bei der Berechnung von Trigrammen, aber nicht mehr bei der Suche
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CURSIV, Zeichenebene
Adaptionsdaten allgemeine Daten
test % cross % train % test % cross %
base | adp | base | adp || base | adp |[ base | adp || base [ adp
76.3 | 83.3 || 68.2 | 78.1 || 64.4 | 85.3 || 87.3 | 80.4 |[ 82.7 [ 76.6

Tabelle 15: Die Durchschnittswerte der BA vor und nach der Adaption mit
dem Nachtrainieren tiber alle 17 Schreiber

selbst zum Einsatz. Die verwendeten Vokabulare sind direkt in die Suche
integriert und schrinken bereits wihrend des Suchvorgangs die Anzahl der
moglichen Zeicheniiberginge ein. Die Einschrinkung erfolgt iiber die Baum-
suche auf der Zeichenebene (siehe dazu [Man)]).

Bei der Bewertung der Basiserkennungsleistung auf den allgemeinen Da-
ten vor und nach der Adaption werden Vokabulare der englischen Sprache
in entsprechender GréBe benutzt. Das schreiberunabhingige System ist auch
auf englischen Datenbasen trainiert und erst nach der Adaption kann es fiir
die Erkennung in der deutschen Sprache eingesetzt werden. Aufgrund dieser
Tatsache ist die Vergleichsmoglichkeit des Basissystems mit den anderen Sy-
stemen moglich. Durch die Adaption wird die Fehlerrate fiir den Schreiber
mit der ID 7 (der Schreiber mit der schwierigsten Handschrift) von 14,7%
auf 4,4% fiir BA und von 26.6% auf 8,9% fiir WA reduziert. Diese Fehlerre-
duktion ist gleichzeitig die hiichste unter allen 17 Schreiber.

In der Tabelle 15 sind Ergebnisse der Tests auf der Wortebene fiir Kur-
sivschrift angegeben. Die Erkennungsleistung ist hier erwartungsgemiif nied-
riger. Die Fehlerrate fiir die WA mit der VokabulargriBe von 20 000 wird von
28,6% auf 12, 7%, also um mehr als 50% reduziert. In den Abbildungen
12 und 13 ist die Erkennungsleistung des adaptierten Systems auf schreibe-
rabhéingigen Daten in Abhingigkeit von der Vokabulargrie wiedergegeben.
Die Erkennungsleistung ist auf den Testmengen der jeweiligen 17 Schreiber
getestet und gemittelt.



CURSIV, Vokabulargréie: 10 000 Worter
Akk Adaptionsdaten allgemeine Daten
test % cross % train % test % cross %

base | adp || base | adp || base | adp || base | adp | base | adp
BA | 838 (932 719 | 85.7| 63.5|90.2 || 92.1 | 86.3 || 86.5 | 87.2
WA [ 75.5 [ 89.9 || 61.4 | 786 || 51.3 | 84.5 || 80.8 | 76.8 || 74.3 | 78.9
CURSIV, VokabulargréBe: 20 000 Wérter
BA [ 812 [91.7 | 68.1 [ 83.1 61.2 |88.3 [ 90.0 | 84.3 || 89.6 | 85.1
WA [ 714 | 87.3 | 55.1 | 73.1 || 47.1 | 81.1 (| 80.3 | 72.1 || 80.7 | 74.1
CURSIV, Vokabulargréie: 65 000 Worter
BA | 78.7 | 89.6 || 64.3 | 78.7 | 57.1 | 84.8 || 87.3 | 80.3 || 87.0 | 814
WA | 66.0 | 83.0 || 47.4 | 66.4 || 39.1 | 74.7 || 74.1 | 64.0 || 74.3 | 66.1

Tabelle 16: Die Werte fiir BA und WA vor und nach der Adaption mit dem
Nachtrainieren, iiber alle 17 Schreiber gemittelt
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Abbildung 12: Die Erkennungsleistung nach der Adaption mit dem Nachtrai-
nieren in Abhéngigkeit von der GroBe des Vokabulars
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Abbildung 13: Die Erkennungsleistung nach der Adaption mit dem Nachtrai-
nieren in Abhingigkeit von der Gréfie des Vokabulars

5.3 OAM: DTW-Ebene
Adaption mit OAM auf der DTW-Ebene: GroB3buchstaben

Das Adaptionsexperiment, das an dieser Stelle vorgestellt wird, setzt das
OAM-Verfahren auf der DTW-Ebene des MS-TDNN ein. Diese Platzierung
des OAM entspricht der in [CP97] beschriebenen Verwendung des OAM-
Verfahrens mit dem Unterschied, dass dort ein einfaches feed-forward neuro-
nales Netz und kein MS-TDNN verwendet wird.

Die in diesem Versuch vorgestellten Erkennungsergebnisse eines mit OAM-
Verfahren adaptierten Systems werden mit der Implementierung der Origi-
nalversion des OAM aus [CP97] erzielt (siehe auch Kapitel 2.5). Das OAM
bekommt als Eingabe die DTW-Bewertung (score) der Ausgabeschicht des
MS-TDNN (Abbildung 5) und in Abhiéngigkeit davon, ob es eine Fehlerken-
nung gegeben hat, fiigt es ein neues RBF hinzu oder passt den Korrekturvek-
tor an. For der Durchfiihrung dieses Experiments werden einige Parameter
des OAM optimiert. Die aus dem Kapitel 2.5 bekannten Parameter 8, o und
b werden auf verschiedene Werte gesetzt und die Adaptionsfihigkeit des Sy-
stems auf allen 17 Schreibern gemittelt betrachtet. Dabei wird angenommen,
dass ¢ unabhiingig und a und b abhiingig von einander sind. Der optima-
le Wert aus dieser Untersuchung fiir 4 liegt bei 0.45, bei diesem Wert wird
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PRINTED, GroBbuchstaben
Adaptionsdaten allgemeine Daten
test % cross % train % test % cross %
base | adp || base | adp || base | adp | base | adp | base | adp
97.7 |98.3 || 95.6 [97.8 || 97.5 [ 989 || 93.6 | 92.8 || 96.3 | 95.6

Tabelle 17: Die BA vor und nach der Adaption mit OAM auf der DTW-
Ebene, Groibuchstaben, gemittelt iiber alle 17 Schreiber

die beste Erkennungsleistung auf allen schreiberabhingigen Datenmengen
(GroB- und Kleinbuchstaben: test, cross, train) beobachtet, dabei werden
die Werte fiir a und b aus [CP97] iibernommen und wihrend der ganzen
Parameter-Suche unverindert belassen. Es wird festgestellt, dass bei kleinen
Werten (0.1, 0.15) fiir 6 das System die Trainingsdaten "auswendig” lernt
und schlechte Generalisierungsleistung aufweist, bei grofieren Werten steigt
die Generalisierungsleistung und die Anzahl der eingefiigten RBF's sinkt.

In der nachfolgenden Optimierung der Parameter werden die a und b
abhingig voneinander auf verschiedene Werte gesetzt mit der Beibehaltung
des schon optimierten Wertes fiir 4. Als Bewertungskriterien wird die Mono-
tonie der Werte fiir Erkennungsleistung fiir verschiedene Iterationen auf allen
Datenmengen und die iiber allen 17 Schreibern gemittelte Adaptionsfahigkeit
genommen. Als Ergebnis wird der Wert 0.25 fiir a und 0.2 fiir b fiir optimal
befunden. Die gleichen Werte fiir diese Parameter werden auch in [CP97]
benutzt.

In der Tabelle 17 sind die Ergebnisse der OAM-Adaption auf GroBbuch-
staben dargestellt. Diese Ergebnisse sind mit den Ergebnissen des Nachtrai-
nierens aus der Tabelle 11 direkt vergleichbar, da genau die gleichen Daten-
mengen benutzt werden. Bei dem Vergleich wird eine geringere, aber doch
sehr dhnliche Erkennungsleistung fiir GroBbuchstaben beobachtet, der Un-
terschied auf der Testmenge ist 0.3%. Bei diesem Experiment wird, wie bei
Adaption durch Nachtrainieren, die Trainingsmenge permutiert und es wer-
den wieder 20 Iterationen durchlaufen. Das OAM, das die beste Erkennungs-
leistung auf der Kreuzvalidierungsmenge nach 20 Iterationen der Adaption
erzielt, wird in das System integriert.

Es werden auch Adaptionsversuche mit den kleineren Trainingsmengen
durchgefiihrt und die Ergebnisse (Abbildung 14)sind direkt mit den Ergeb-
nissen des Nachtrainierens aus der Abbildung 9 vergleichbar. Hier wird eine
hohere Sensibilitit des OAM-Verfahrens zu der Gréfe der Trainingsmenge als
beim Nachtrainieren anhand des unruhigen Verlaufs der Kurven festgestellt.
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Abbildung 14: Die Adaptionsfihigkeit in Abhiingigkeit von der Grife der
Trainingsmenge, OAM auf DTW-Ebene, Gro8buchstaben
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D 2 1[5](6[7]8]9
#RBF | 7 (5[0 [3]0] 30|30
ID [10[11[12]13]14[15]16]17
#RBF (0|0 |1[3]2[0]0]0

Tabelle 18: Die Anzahl der hinzugefiigten RBFs pro Schreiber bei OAM-
Adaption auf der DTW-Ebene, GroBbuchstaben
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In der Tabelle 18 ist die Anzahl der bei der OAM-Adaption hinzugefiigten
RBFs pro Schreiber angegeben. Der maximale Wert ist bei Schreiber mit der
ID 1 zu finden und ist relativ klein (vergleiche mit den Werten aus dem OAM-
Adaptionsversuch auf Gro8- und Kleinbuchstaben). Die Grofile der entspre-
chenden Datei in der die OAM-Gewichtsmatrix und die RBFs gespeichert
sind betrdagt 12 KB, das nur unwesentlich den Speicherbedarf fiir das erken-
nende System erhéhen wiirde.

Das OAM-Verfahren fiigt neue RBFs oder passt den Korrekturvektor
an, wenn eine Fehlerkennung festgestellt wird, somit sind die Menge und
die Bestandteile der RBFs (Radius und Zentrum der RBF-Funktion) und
die Gewichte (C;) von der Prasentationsreihenfolge der Trainingsbeispiele
abhéngig. Durch diese Préasentationsreihenfolge, wie auch beim Nachtrainie-
ren, wird die Erkennungsleistung des adaptierten Systems im geringen Mafie
beeinflusst. Um eine optimale Erkennungsleistung des Systems zu erreichen
wird die Trainingsmenge vor jeder Trainingsiteration permutiert. Noch bes-
sere Ergebnisse lieflen sich erzielen, wenn man jeden Trainingsvorgang mit
20 Tterationen mehrmals wiederholen wiirde und anschlieBend das System
mit der besten Erkennungsleistung auf der schreiberabhingigen Kreuzvali-
dierungsmenge wiihlen wiirde, doch diese aufwendige Trainingsmethode wird
in dieser Arbeit nicht verwendet.

Adaption mit OAM auf der DTW-Ebene: Grof3- und Kleinbuch-
staben

Die Ergebnisse der Adaption mit OAM auf GroB- und Kleinbuchstaben sind
in der Tabelle 19 angegeben. Diese Ergebnisse sind die wichtigsten Adapti-
onsergebnisse, denn hier muss das System die minimale Anzahl der Klassen
(GroB-und Kleinbuchstaben), wie in den meisten Erkennungsaufgeben gefor-
dert wird, von einander unterscheiden. Die Daten sind direkt mit den Daten
aus der Tabelle 12 vergleichbar und erlauben eine Bewertung der beiden
Verfahren. Bei der Betrachtung der Tabelle 19 wird man feststellen, dass
auch bei der OAM-Adaption der hichste Wert fiir die Verbesserung bei dem
Schreiber mit der ID 7 zu finden ist, d.h. bei dem Schreiber mit dem schwie-
rigsten Schreibstil, jedoch bei diesem Versuch wird die Fehlerrate nur von
27,7% auf 14, 7% gesenkt (auf den entsprechenden Daten beim Nachtrainie-
ren wird sie auf 8, 6% gesenkt). Bei dem Schreiber mit der ID 5, bei dem vor
der Adaption die beste Erkennungsleistung zu beobachten ist, hat sich die
Fehlerrate durch Adaption mit OAM auf der DTW-Ebene im gleichen Mafle
wie bei der Adaption durch Nachtrainieren gedindert (von 4,9% auf 3,3%).
Die Adaptionsergebnisse gemittelt iiber alle Schreiber sind in der Tabelle
19 angegeben und aus dem Vergleich mit den entsprechenden Daten aus der
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PRINTED, Gro8- und Kleinbuchstaben

1D Adaptionsdaten allgemeine Daten
test % cross % train % test % cross %
base | adp | base | adp | base [ adp | base | adp || base adp
1 1852 ]90.2 869|917 | 88.1 [ 98.2 | 93.3 [ 904 || 922 | 85.3
2 1799 [ 874 || 754 | 864 || 77.8 | 95.7 || 93.3 [ 883 [ 92.2 | 85.6
3 1916 | 97.0 (| 88.6 | 94.5 || 89.7 | 96.4 || 93.3 | 92.1 || 92.2 | 90.6
4 | 7771902 || 823 | 91.8 [ 83.3 [ 97.1 || 93.3 | 90.8 [[ 92.2 | 888
5 | 95.1 | 96.7 || 95.5 [ 98.3 || 95.8 [ 98.8 [ 93.3 | 925 | 92.2 [ 90.3
6 | 81.5 | 90.2 || 80.4 | 91.9 || 81.2 [ 953 || 93.3 | 89.1 || 92.2 | 86.0
7| 723 853|740 | 8.8 |[ 736 | 95.1 [ 933 [ 90.1 || 92.2 | ’7 4
8 | 839|941 || 875 | 94.9 || 85.3 | 98.5 || 93.3 [ 90.6 || 92.2 88.6
9 | 882 (951 896 |94.0 || 88.0 | 988 || 93.3 [ 91.9 || 92.2 | 90.7
10 | 89.7 [ 923 || 94.2 | 958 [ 934 [ 978 [ 93.3 | 926 || 92.2 91.1
11 | 94.7 | 96.5 || 94.5 | 974 || 935 | 965 || 93.3 | 92.7 || 92.2 91.3
12 | 86.2 | 93.1 || 86.7 | 94.7 || 86.2 | 97.6 || 93.3 | 92.0 || 92.2 90.5
131863 [ 91.7 [| 88.5 [ 94.1 || 87.2 [ 94.4 [ 933 [ 86.7 || 92.2 | R4 3
14 183.9 | 93.2 | 90.2 | 95.6 || 85.7 | 96.0 || 93.3 [ 91.7 || 92.2 | 894
151 93.1 | 95.7 | 90.8 | 96.6 || 91.1 [ 98.0 | 933 | 92.3 [[ 922 | 904
16 | 90.8 | 90.8 [ 94.7 | 94.7 || 90.4 | 904 [ 933 [ 933 [[92.2 | 92.2
171913 | 965 || 939 [ 976 || 92.3 | 99.8 || 933 | 92.2 || 92.2 90.1
O [ 86.6 92.7|87.9(93.9[87.2]96.7] 93.3] 91.1 92.2 SQ?J
Tabelle 19: Die BA vor und nach der Adaption mit OAM auf ‘der DTW-

Ebene, Grof- und Kleinbuchstaben, alle 17 Schreiber
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Abbildung 15: Die BA vor und nach der Adaption mit OAM auf der DTW-
Ebene, GroB- und Kleinbuchstaben, alle 17 Schreiber

Tabelle 12 ergibt sich ein Unterschied von 2,3% in der Erkennungsleistung
auf der Testmenge nach der Adaption, somit reduziert das OAM-Verfahren
auf der DTW-Ebene die Fehlerrate im mittel von 13,4% auf 7, 3% und das
Nachtrainieren von 13, 4% auf 5%.

In der Tabelle 20 wird die Anzahl der hinzugefiigten RBFs pro Schrei-
beradaption dargestellt. Der Vergleich mit der entsprechender Tabelle 18
zeigt erwartungsgemif, das bei der OAM-Adaption auf Grofi- und Klein-
buchstaben die Anzahl der RBFs deutlich hoher ist als bei der Adaption auf
GroBibuchstaben. Der Grund dafiir ist, dass in diesem Fall wesentlich mehr
Fehler auftreten, die ein Hinzufiigen der RBF bewirken. Die hochste Anzahl
der RBFs wird bei den Schreibern mit den IDs 2 und 7 festgestellt und mit
dem schwierigen Schreibstil der Schreiber erklart. Bei dem Schreiber 16 hat
OAM keine RBF's hinzugefiigt und somit fand hier keine Adaption statt. Die
Erklarung dafiir ist, dass der gewéhlte Wert fiir § fiir den Schreiber mit der
ID 16 zu groB gewiihlt wurde (siehe Kapitel 2.5).

Die Datei in der die OAM-Gewichtsmatrix und die RBFs gespeichert sind
betrigt hochstens 42 KB und die Trainingszeit von 20 Iterationen betrigt
etwa 2 min. Diese Angaben beziehen sich auf den Versuch mit der gréfiten
Trainingsmenge (600 Zeichen).

In der Abbildung 16 sieht man die Adaptionsfihigkeit des OAM-Verfahrens
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ID 112|134 (5]|6|7[8]9
#RBF (47 |76 |24 (43|13 (54 [ 75|35 35
ID 10 (111213 |14 [ 15|16 17
#RBF |21 |22 (25|32[31[27] 0 |20

Tabelle 20: Die Anzahl der hinzugefiigten RBFs pro Schreiber bei OAM-
Adaption auf der DTW-Ebene, Gro8- und Kleinbuchstaben
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Abbildung 16: Die Adaptionsfihigkeit in Abhingigkeit von der GréBe der
Trainingsmenge, OAM auf der DTW-Ebene, GroB- und Kleinbuchstaben

auf der DTW-Ebene in Abhingigkeit von der GriBe der Trainingsmenge. Im
Vergleich zu der Abbildung 11 zeigt die OAM-Adaption #hnliches Verhalten,
Jedoch die Kurven sind etwas nach unten verschoben und der Kurvenverlauf
ist etwas unruhiger.

Das Testen auf Wortebene

Bei diesem Experiment werden Tests auf Wortebene mit unterschiedlichen
Vokabulargréfien vorgenommen. In der Tabelle 21 sind Ergebnisse prisen-
tiert, die mit den entsprechenden Ergebnissen des Nachtrainierens aus der
Tabelle 14 vergleichbar sind. Im allgemeinen wird festgestellt, dass die Reduk-
tion der Fehlerrate bei diesem Versuch geringer ist. Der Unterschied ist etwa
1% bei den Tests mit Vokabular und 3% bei dem Test ohne Vokabular. Bei
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PRINTED, freie Suche mit Sprachmodellen auf Buchstabenebene

Akk Adaptionsdaten allgemeine Daten
test % cross % train % test % cross %

base | adp || base | adp || base | adp || base | adp | base | adp
BA | 903 939 | 914 |93.3 | 91.0 | 94.9 || 94.3 | 92.1 || 95.6 | 94.1
WA | 633 | 75.8 || 65.2 | 724 || 654 | 79.7 || 824 | 76.3 | 86.4 | 82.3
PRINTED, VokabulargréBe: 10 000 Worter
BA | 96.7 [97.4 || 97.2 [ 97.4 || 96.6 | 97.9 || 97.8 | 97.00 || 99.2 | 98.9
WA | 941 1958 | 948 | 953 || 948 | 96.8 || 954 | 93.6 || 97.8 | 97.0
PRINTED, Vokabulargrofie: 20 000 Worter
BA [ 96.4 [97.1 96.8 | 96.8 || 96.1 | 979 |[ 97.6 | 96.7 | 99.1 | 98.7
WA | 93.2 |95.1 |[ 93.7 [ 94.2 || 94.0 [ 96.6 || 95.2 [ 92.9 || 97.4 | 96.3
PRINTED, Vokabulargréfe: 65 000 Worter
BA | 959 [97.2 [ 964 | 96.7 || 95.9 | 97.6 || 96.7 | 96.0 | 98.7 | 98.3
WA | 91.7 | 946 || 925|935 | 929 [ 959 || 93.0 | 91.0 || 96.4 | 95.2

Tabelle 21: Die Werte fiir BA und WA vor und nach der Adaption mit OAM
auf DTW-Ebene, iiber alle 17 Schreiber gemittelt
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Abbildung 17: Die Erkennungsleistung nach der Adaption in Abhéngigkeit
von der Grofle des Vokabulars
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Abbildung 18: Die Suche auf PRINTED mit Graph eingeschrankt

dem gewihlten Ausgangssystem lisst sich bei der Einzelzeichenerkennung die
Suche auf PRINTED mit Hilfe eines Graphen einschrinken (siche [Wol00]).
Dabei wird die gegebene Segmentierung in Schriftziige (strokes) ausgenutzt.
Bei den Berechnungen der N-Besten-Listen, die zu jeder Graphkante erstellt
werden (siche Abbildung 18), werden auch DTW-scores berechnet und an
dieser Stelle bietet sich die Integration von OAM an, um diese scores zu kor-
rigieren. Im Falle der Kursivschrifterkennung wird die Suche nicht mit Hilfe
des Graphen eingeschriinkt, da hier keine Segmentierung vorliegt und somit
der kontinuierliche DTW benutzt wird. Bei diesem Ansatz ist an jeder Stel-
le des Pfades ein Buchstabeniibergang maoglich, die Berechnung der OAM
Korrektur an jeder dieser Stellen wire zu aufwendig. Eine Moglichkeit die
Adaption an die Kursivschrift des Benutzers durchzufiihren ist im Kapitel
5.4 beschrieben.
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Abbildung 19: Die Funktionsweise der OAM Einsitze: OAM auf der DTW-
Ebene und OAM auf der Phonem-Ebene

5.4 OAM: Phonem-Ebene

In diesem Kapitel wird die Anwendung des OAM-Adaptionsverfahrens auf
der Phonem-Ebene (der Zustandsschicht im MS-TDNN) beschrieben. Die
Benutzung der Zustandswahrscheinlichkeiten als Eingabe fiir OAM erlaubt,
die spiiter in der Hierarchie des erkennenden Systems angesiedelte Suche
unverindert zu lassen. Diese frithe Platzierung von OAM-Adaption gib die
Méoglichkeit auch Kursivschrift zu adaptieren. Die Berechnung des Zielvektors
T (siehe Kapitel 2.5) erfolgt fiir jeden Zeitpunkt (frame) iiber die gesamte
Zeitdauer eines Zeichens (siche Abbildung 19). Der maximale Wert des Vek-
tors (0,9) entspricht dem Zustand (Phonem) innerhalb des Zeichenmodells.
Die Verwendung von OAM auf der Phonem-Ebene ist rechenintensiver als auf
der DTW-Ebene, da OAM-Adaption fiir jeden Frame durchgefiihrt werden
muss und die Anzahl der Zustéinde ist ebenfalls groBer.

Adaption mit OAM auf der Phonem-Ebene: Grofibuchstaben

Fiir diesen Experiment wird der Parameter erneut § optimiert und auf den
Wert 1.7 gesetzt (siche Kapitel 2.5 und 5.3). Die Werte fiir die restlichen
Parameter a und b werden aus [CP97] iibernommen.

Die Ergebnisse aus der Tabelle 22 sind direkt mit den entsprechenden Er-
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PRINTED, GroBbuchstaben
Adaptionsdaten allgemeine Daten
test % cross % train % test % cross %
base | adp [ base | adp || base [ adp || base adp | base | adp
97.7 | 98.1]/95.6 | 97.3 ] 97.2 [ 986 || 93.6 [ 93.1 | 96.3 [ 95.8

Tabelle 22: Die BA vor und nach der Adaption mit OAM auf der Phonem-
Ebene, GroSbuchstaben, gemittelt iiber alle Schreiber

ID 1 2 /3[4 [5]6[]7] 879
#RBF [ 105149 0 [94] 0 [88 [ 0 | 165] 0

ID 10 | 11 | 12|13 [14[15[16] 17
#RBF | 0 0 j22]0(0[0[0] 0

Tabelle 23: Die Anzahl der hinzugefiigten RBFs pro Schreiber bei OAM-
Adaption auf der Phonem-Ebene, GroSbuchstaben

gebnissen anderer Experimente dieser Arbeit vergleichbar (siehe dazu die Ta-
bellen 11 und 17). Nach dem Vergleich wird festgestellt, dass die mit diesem
Experiment erzielte Erkennungsleistung fiir GroBbuchstaben nur unwesent-
lich geringer ist als die aus dem Kapitel 5.3, jedoch bei diesem Experiment
ist das Hinzufiigen mehrerer RBFs pro Fehlerkennung méglich, was auch aus
den Statistiken der Tabellen 23 und 25 ersichtlich ist. Die Tabellen 23 und 18
weisen eine Korrelation in der Anzahl der hinzugefiigten RBFs sowie bei den
Schreiber-1Ds, fiir die RBFs hinzugefiigt werden. Der Verlauf der Kurven in
den Abbildungen 20 und 14 ist sehr dhnlich und damit wird eine gleichstarke
Abhiingigkeit der Adaption von der Gréfie der Trainingsmenge bei beiden
Versuchen festgestellt.

Adaption mit OAM auf der Phonem-Ebene: Grof3- und Kleinbuch-
staben

Bei den Ergebnissen dieses Versuchs auf der gemeinsamen Menge fiir Grof-
und Kleinbuchstaben wird ein deutlicher Unterschied in der Erkennungslei-
stung zu dem Experiment aus dem Kapitel 5.3 festgestellt. Hier wird die
Fehlerrate von 13.4% auf 9.5% auf der Testmenge verbessert, wobei mit
dem OAM-Verfahren auf der DTW-Ebene eine Reduktion der Fehlerrate
von 13.4% auf 7.3% erreicht wird. Als Erklirung wird die Vermutung aufge-
stellt, dass durch die Zustandswahrscheinlichkeiten, die hier als Eingabe fiir
OAM benutzt werden, die Generalisierung der Adaption mehr eingeschrinkt
wird, da auf Modellzustinde eines Zeichens hin adaptiert wird und nicht auf
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Abbildung 20: Die Adaptionsfihigkeit in Abhingigkeit von der Grifle der
Trainingsmenge, OAM auf Phonem-Ebene, GroBbuchstaben

PRINTED, GroB- und Kleinbuchstaben
Adaptionsdaten allgemeine Daten
test % cross % train % test % cross %
base | adp || base | adp | base | adp | base | adp || base | adp
86.6 | 90.5 || 87.9 [ 92.2 | 87.2 | 97.7 || 93.3 [ 92.1 || 92.2 | 90.6

Tabelle 24: Die BA vor und nach der Adaption mit OAM auf der Phonem-
Ebene auf GroB- und Kleinbuchstaben, gemittelt iiber alle Schreiber

den Zeichen selbst. Aus dem Vergleich der Abbildungen 22 und 16 wird die
geringere Generalisierung dieses Experimentes deutlich, hier stellt man eine
héhere Erkennungsleistung fiir die Trainingsmenge fest und eine geringere fiir
die Test- und Kreuzvalidierungsmenge, somit lernt das System in diesem Ver-
such die prisentierten Daten eher ” auswendig”. Die Anzahl der hinzugefiigten
RBFs pro Schreiber ist in der Tabelle 25 deutlich hoher als in der Tabelle
20, diese Tatsache wird auf die oben schon erwihnte héhere Haufigkeit der
OAM-Berechnung zuriickgefiithrt. Wie schon bei den GroBbuchstaben festge-
stellt, wird auch hier eine Korrelation der Werte der beiden entsprechenden
Tabellen beobachtet.
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Abbildung 21: Die BA vor und nach der Adaption mit OAM auf der Phonem-
Ebene auf GroB- und Kleinbuchstaben, alle 17 Schreiber

ID 1 2 3 4 | 5 6 7 8 9
#RBF | 673 | 834 | 517 [ 547 [ 139 | 766 | 1150 | 689 | 636
ID 10 | 11 |12 | 13 | 14 | 15 ] 16 | 17
#RBF | 0 | 413|500 [ 467 | 561 | 509 | 382 | 339

Tabelle 25: Die Anzahl der hinzugefiigten RBFs pro Schreiber bei OAM-
Adaption auf der Phonem-Ebene auf GroB- und Kleinbuchstaben
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Abbildung 22: Die Adaptionsfihigkeit in Abhingigkeit von der Grofle der
Trainingsmenge, OAM Phonem-Ebene auf Grof- und Kleinbuchstaben

5.5 Kombination

Die Idee der Kombination der unterschiedlichen Adaptionsverfahren hat das
Ziel die Vorteile dieser Verfahren zusammen zu bringen und eine hohere Er-
kennungsleistung des adaptierten Systems zu erzielen. Das haunfige Problem
dabei ist, dass auch die Nachteile der kombinierten Verfahren tibernommen
werden und die Erkennungsleistung nicht immer besser wird.

5.5.1 Nachtrainieren und OAM-Adaption auf der DTW-Ebene

In diesem Kapitel wird eine Kombination der in dieser Arbeit untersuch-
ten Adaptionsverfahren vorgestellt. Das Nachtrainieren wird mit der OAM-
Adaption kombiniert, indem man zuerst die adaptierten Gewichte in das Sy-
stem lidt und anschlieBend die OAM-Adaption auf der DTW-Ebene durchfiihrt.
Die Adaption wird jeweils nur auf speziellen Daten eines Schreibers durch-
gefiihrt.

Grofibuchstaben

In der Tabelle 26 sind die Adaptionsergebnisse der Kombination der oben
beschriebenen Adaptionsverfahren auf GroBbuchstaben angegeben. Der di-

o
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GroBbuchstaben, PRINTED
Adaptionsdaten allgemeine Daten
test % cross % train % test % cross %
base | adp | base [ adp || base | adp [ base adp || base | adp
97.6 | 98.4 || 95.6 | 97.9 || 97.4 | 100.0 || 94.6 | 93.7 97.1 | 96.1

Tabelle 26: Die BA vor und nach der OAM-Adaption auf DTW-Ebene und
dem Nachtrainieren auf GroBbuchstaben, gemittelt iiber alle Schreiber

rekte Vergleich zu den Tabellen 11 und 17 zeigt, dass die erzielten Ergebnisse
dieses Versuches die Ergebnisse des OAM-Verfahrens allein iibertreffen, doch
die Ergebnisse erzielt nur mit dem Nachtrainieren sind besser. Der Tabelle
27 kann man die Anzahl der hinzugefiigten RBFs entnehmen und mit der
entsprechender Tabelle 18 vergleichen. Der Vergleich zeigt, dass in diesem
Versuch weniger RBFs hinzugefiigt werden, was auf die geringere Fehlerken-
nung des schon mit dem Nachtrainieren adaptierten Systems zuriickgefiihrt
wird. So werden dem OAM-Verfahren weniger Fehler prisentiert und es tritt
seltener der Fall auf bei dem ein RBF hinzngefiigt werden muss. Bei dem

ID 1(2[3[4]5]6[7[8]9]
#RBF | 1 [3 [ 2000702
ID [10|11]12]13]14[15] 1617
#RBF | 0 [ 3001010

Tabelle 27: Die Anzahl der hinzugefiigten RBFs pro Schreiber bei kombinier-
ter Adaption auf GroSbuchstaben

Vergleich der Abbildung 23 mit den Abbildungen 9 und 14 wird festgestellt
das die Adaptionsfihigkeit in ihrem Kurvenverlauf dem aus der Abbildung
9 (Nachtrainieren) sehr dhnlich ist, mit dem Unterschied, dass hier die Trai-
ningsmenge weiter nach oben verschoben ist und der Wert 100% der Erken-
nungsleistung mehrmals erreicht wird. Diese Unterschiede werden auf den
Einfluss von OAM-Verfahren zuriickgefiihrt.

Grofl- und Kleinbuchstaben

Bei der Analyse der Ergebnisse auf der gemeinsamen Menge von Grof- und
Kleinbuchstaben wird festgestellt, dass die gewiinschte Verbesserung der Er-
kennungsleistung gegeniiber den beiden Adaptionsverfahren gleichzeitig nicht
erreicht wird. Der direkte Vergleich der entsprechenden Tabellen zeigt eine
dhnliche Situation wie schon bei den Ergebnissen auf GroSbuchstabern beob-
achtet. Die Ergebnisse erzielt durch die Kombination beider Verfahren sind
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Abbildung 23: Die Adaptionsfiahigkeit in Abhdngigkeit von der GréBe der
Trainingsmenge, Kombination, GroBbuchstaben

besser als die Ergebnisse die durch OAM-Adaption allein erreicht werden und
schlechter als die Ergebnisse die durch Nachtrainieren erzielt werden. Auch
die Anzahl der hinzugefiigten RBFs ist wieder niedriger als bei der OAM-
Adaption allein aus dem gleichen Grund, wie oben beschrieben. Die Kurven
aus der Abbildung 25 sind in ihrem Verlauf dhnlich den Kurven aus der Ab-
bildung 11, jedoch sind etwas mehr nach unten verschoben. Hier wiirde man
mit einer grofleren Menge an Trainingsbeispielen bessere Adaption erzielen,
doch dieses muss mit deutlicher VergréBerung der Trainingsmenge erkauft
werden, da die Steigung der Kurven abnimmt.

Insgesamt wird die Kombination der beiden Adaptionsverfahren nicht als

Grof- und Kleinbuchstaben, PRINTED
Adaptionsdaten allgemeine Daten
test. % cross % train % test % cross %
base | adp || base | adp || base | adp || base | adp || base | adp
86.6 | 94.2 || 87.9 | 94.1 || 87.2 | 98.7 || 93.3 | 879 | 92.2 | 844

Tabelle 28: Die BA vor und nach der OAM-Adaption auf DTW-Ebene und
dem Nachtrainieren auf GroB- und Kleinbuchstaben, gemittelt iiber alle
Schreiber
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Abbildung 24: Die BA vor und nach der OAM-Adaption auf DTW-Ebene
und dem Nachtrainieren auf Gro8- und Kleinbuchstaben, alle 17 Schreiber

ID 11]/2[3[4[5[6[7[8]9
#RBF |16 [39 | 131914 [ 16 | 49 19 | 6 |
ID |10/11[12T13[14]15]16] 17
#RBF [ 2229262911 122710

Tabelle 29: Die Anzahl der hinzugefiigten RBFs pro Schreiber bei kombinier-
ter Adaption auf GroB- und Kleinbuchstaben
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Abbildung 25: Die Adaptionsfihigkeit in Abhéngigkeit von der Grifle der
Trainingsmenge, Kombination, GroB- und Kleinbuchstaben

erfolgversprechend gewertet, da die Ergebnisse schlechter sind als die Ergeb-
nisse, die nur durch das Nachtrainieren erreicht werden. Dabei hat man die
Nachteile der beiden Verfahren zu beriicksichtigen, die bei der Kombination
gemeinsam auftreten.



PRINTED, freie Suche mit Sprachmodellen, optimaler Ip Parameter
Akk Adaptionsdaten allgemeine Daten
test % cross % train % test % cross %
org | adp | org | adp | org [ adp org | adp || org | adp
BA [ 951 954 [/ 94.3 946 [ 96.3 96,5 || 91.6 | 90.7 93.8 | 93.1
WA | 79.0 | 80.00 || 76.9 | 77.6 || 84.4 | 84.9 || 74.4 724 || 81.2 | 80.1

Tabelle 30: Die Werte fiir BA und WA vor und nach der Adaption: Wahl des
optimalen Ip fiir die Suche und anschlieBendes Nachtrainieren, iiber alle 17
Schreiber gemittelt

5.6 Suche

5.6.1 Language Penalty (Ip)

Aus der Statistik iiber die Adaption mit dem Nachtrainieren auf Wortebene
ohne Vokabular wird festgestellt, dass das Verhiltnis insertions/deletions fiir
verschiedene Schreiber unterschiedlich ist. Bei nicht ausgeglichenem Verhalt-
nis bietet sich die Adaption des lp-Parameters an. Ip steht fiir language pen-
alty und ist ein Strafterm fiir den Wortiibergang bei der Berechnung des
Suchpfades und beeinflusst das Verhiltnis insertions/delitions. Bei diesem
Adaptionsversuch wird das Ip-Parameter mit binirer Suche fiir jeden Schrei-
ber optimal bestimmt, indem man versucht einen Wert fiir Ip zu finden so,
dass der Quotient fiir insertions/delitions moglichst nah bei 1 ist. Mit dem
Anheben von Ip steigt die Anzahl der insertions und sinkt die Anzahl fiir
delitions und umgekehrt. Bei dem Versuch wird der Ip-Wert gesetzt und an-
schlieBend ein Nachtrainieren auf schreiberabhangigen Daten durchgefiihrt.
Hat sich der Wert fiir das Verhiltnis insertions/delitions in Richtung 1 be-
wegt oder in umgekehrter Richtung, so wird der neue kleinere Wertebereich
fiir den Ip in der biniren Suche definiert. Mit dieser Vorgehensweise wird ein
Ip-Wert fiir jeden Schreiber bestimmt und anschliefend die Ergebnisse fiir die
Erkennung auf der Wortebene berechnet (siehe Tabelle 30). Im Vergleich zu
den Daten aus der Tabelle 14 (oder siehe die Spalte org in der Tabelle 30) ist
eine minimale Verbesserung der Erkennungsleistung feststellbar. Diese sehr
kleine Verbesserung ist der Grund, weshalb keine weiteren Versuche in dieser
Arbeit in diese Richtung unternommen werden. In der Tabelle 31 sind die
optimalen Ip-Werte fiir die Schreiber angegeben. Diese Werte werden fiir die
Berechnung der Ergebnisse der Tabelle 30 benutzt. Der Standardwert fiir Ip
fiir die schreiberunabhiingigen Daten ist —1,2. Es kann festgestellt werden,
dass dieser Wert fiir einige Schreiber (2, 3, 10, 11, 13, 16, 17) als optimaler
Wert gilt. Diese Tatsache kann damit erklirt werden, dass diese Schreiber
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ID| 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Ip [-29]-12-1.2-22]-19]0.05|-1.9|-29 [-24
ID[ 10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15 | 16 | 17
Ip|-12]-12]-19(-12(-19|-14|-1.2]-1.2

Tabelle 31: Optimale schreiberabhéngige Werte fiir Ip

einen verbreiteten, gewdhnlichen Schreibstil besitzen.
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5.7 Vergleich der Verfahren

In diesem Kapitel werden die Adaptionsverfahren nach ihren Eigenschaften
fiir den praktischen Einsatz beurteilt und die Daten aus den Tabellen 32 und
33 erldutert. Die Angaben fiir die Adaptionsgeschwindigkeit werden auf Ad-
aptionsdaten des Schreibers mit der am schwersten zu erkennenden Schrift
gewonnen (Schreiber mit der ID 7). Dazu werden zwei unterschiedlich grofie
Trainingsmengen benutzt: 600 und 69 Einzelzeichen. Die Menge mit 69 Ein-
zelzeichen enthilt alle deutschen Gro8- und Kleinbuchstaben mindestens ein
mal. Fiir alle Verfahren wird die maximale Anzahl der Trainingiterationen auf
20 gesetzt. Das Nachtrainieren wird mit dem Backpropagation-Algorithmus
durchgefiihrt. Hier werden relativ gute Zeiten erreicht, da das benutzte Ba-
siserkennungssystem ein relativ kleines MS-TDNN besitzt und die Imple-
mentierung auf Geschwindigkeit optimiert ist. Die Adaptionsgeschwindigkeit
der beiden Einsiitze des OAM-Verfahrens ist von der GroBe der Trainings-
menge stark abhéngig. An den gemessenen Zeiten wird der Unterschied in
der Komplexitiit deutlich. Bei OAM-Verfahren auf der DTW-Ebene werden
im Vergleich zu OAM-Verfahren auf der Phonem-Ebene deutlich weniger
RBFs hinzugefiigt, die bei der Berechnung der Ausgabenkorrektur immer
mitberiicksichtigt werden miissen. Auch die Dimension der RBF-Zentren
(memories) ist bei dem OAM-Verfahren auf der DTW-Ebene kleiner, was
zusatzlich den Geschwindigkeitsunterschied vergroBert. Bei der groBen Ad-
aptionsmenge unterliegen beide OAM-Einsiitze dem Nachtrainieren, da in
diesem Fall eine groBe Menge an RBFs alloziert wird (bei OAM-Verfahren
auf der Phonem-Ebene einige Hundert). Bei der geringeren Adaptionsmen-
ge (69 Einzelzeichen) wird eine héhere Adaptionsgeschwindigkeit der beiden
Einsitze des OAM-Verfahrens als beim Nachtrainieren gemessen. Bei dem
OAM auf der Phonem-Ebene muss erwiihnt werden, dass das Verfahren die
kleine Trainingsmenge schnell (in 5 Iterationen) "auswendig” lernen kann
und keine weiteren Iterationen benétigt. Aufgrund dieser Eigenschaften eig-
nen sich die OAM-Einsiitze eher fiir kleine Adaptionsmengen eines Benutzers,
wenn seine Schrift nur einige wenige konsistente Besonderheiten aufweist. Bei
der Berechnung der Adaptionszeit fiir die Kombination aus dem Nachtrai-
nieren und OAM auf der DTW-Ebene werden die Adaptionszeiten fiir das
Nachtrainieren und OAM summiert,

In der Tabelle 33 werden die Verfahren beziiglich der aus praktischer Sicht
wichtigen Kriterien beurteilt. Solche Kriterien sind: zusétzlicher Speicher,
zusitzliche Funktionalitit und ist das Verfahren inkrementell oder nicht.
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Adaptionsgeschwindigkeit
Verfahren 600 Zeichen | # Iter || 69 Zeichen | # Iter
Nachtrainieren 1 min 44 s 20 0 min 30 s 20
OAM: DTW-Ebene 2 min 18 s 20 0 min 17 s 20
OAM: Phonem-Ebene | 35 min 19 s 20 0 min 10 s 5
Nachtr+OAM 3 min 33 s 20 0 min 32 s 20

Tabelle 32: Adaptionsgeschwindigkeit fiir die Trainingsmenge mit 600 und
69 Zeichen. Schreiber mit der ID 7, schwierigste Schrift.

Vergleichseigenschaften
Verfahren zuszl. Speicher | zuszl. Funktionalitit | inkrementell
Nachtrainieren nein nein nein
OAM: DTW-Ebene mind. 50 KB ja ja
OAM: Phonem-Ebene mind. 1 MB ja ja
Nachtr+OAM mind. 50 KB ja nein
Natrain + Ip-Adaption nein ja nein

Tabelle 33: Vergleich der Verfahren aus praktischer Sicht

6 Zusammenfassung und Ergebnisse

6.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit werden verschiedene Adaptionsverfahren fiir On-line Hand-
schrifterkenner vorgestellt, die eine Adaption an einen bestimmten Benutzer
vornehmen. Fiir die Durchfithrung der Experimente wurden viele schreibe-
rabhiingige Daten gesammelt und bearbeitet. Diese Datensammlung kann
auch fiir weiterfithrende Experimente der Adaption genutzt werden. Als Aus-
gangssystem wird ein auf dem MS-TDNN basierender Erkenner, der auf den
allgemeinen Daten trainiert ist, benutzt. Die hier untersuchten Verfahren
werden an verschiedenen Ebenen des hierarchisch aufgebauten Basissystems
eingesetzt und wertvolle Ergebnisse gewonnen. Durch den direkten Vergleich
der Ergebnisse ist eine effektive Bewertung der untersuchten Adaptionstech-
niken moglich.

6.2 Die wichtigsten Ergebnisse und Beitrige

Die Schreiberadaption durch Nachtrainieren bietet eine einfache und gleich-
zeitig eine sehr effektive Moglichkeit zur Adaption. Bei diesem Adaptionsver-
fahren wird eine altbewihrte Technik des Trainings eines neuronalen Netzes
mit Backpropagation-Algorithmus eingesetzt. Hier wird das Ausgangssystem
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zusiitzlich auf Adaptionsdaten des Benutzers trainiert. Das benutzeradaptier-
te System reduziert die Fehlerrate bis auf 2/3 auf Einzelzeichen (CURSIV,
GroB- und Kleinbuchstaben, kein Vokabular) und auf der Wortebene bis auf
1/3 fiir die Wortakkuratheit (PRINTED, Grof- und Kleinbuchstaben mit
Vokabular von 20 000 Wértern). Diese Adaptionsmethode stellt keine neue
Adaptionstechnik dar und weist auch einige Nachteile auf. Der wichtigste
davon ist: beim Nachtrainieren miissen die Trainingsdaten alle auf einmal
in einer vollstandigen Menge bzg. der zu erkennenden Klassen zZusammenge-
fasst und bearbeitet vorliegen, da sonst bei der iterativen Présentation der
Adaptionsdaten das Netz die Klassen, zu denen keine Adaptionsbeispiele vor-
liegen, wieder verlernt. Aus diesem Grund wird nach neuen Adaptionsverfah-
ren gesucht, die diesen Nachteil nicht aufweisen und eine iterative Adaption
ermoglichen. In dieser Arbeit wird die Adaption durch Nachtrainieren, unter
anderem, auch aus dem Grund untersucht, um die fiir den Vergleich mit den
anderen Adaptionsverfahren wichtige Ergebnisse zu erhalten.

Im Gegensatz zum Nachtrainieren bietet das OAM-Adaptionsverfahren
die Moglichkeit der iterativen Adaption an. In dieser Arbeit werden zwei
unterschiedliche Einsatzméoglichkeiten des OAM untersucht: OAM auf der
DTW-Ebene und OAM auf der Phonem-Ebene (Zustandsschicht des MS-
TDNN). Die dabei erzielten Ergebnisse werden fiir den Vergleich unterein-
ander und zum Nachtrainieren bereitgestellt. Das OAM wird aus der in der
Arbeit von Platt und Matic (siehe dazu [CP97]) angegebenen Beschreibung
implementiert und in das Ausgangssystem integriert. Dabei stellt die Inte-
gration des OAM auf der Phonem-Ebene eine Erweiterung der in [CP97]
beschriebenen Verwendung fiir OAM dar. Der grofie Vorteil der Verwendung
von OAM auf der Phonem-Ebene ist die Maglichkeit die nachgestellte Suche
des Ausgangssystems unverindert zu lassen, was die Méglichkeit bietet dieses
System auch an die Kursivschrift des Benutzers anpassen zu konnen. Bei allen
aufgefithrten Vorteilen hat das OAM-Adaptionsverfahren auch einen wichti-
gen Nachteil: dieses Verfahren iibertrifft das Nachtrainieren in der Erken-
nungsleistung des adaptierten Systems nicht. Fiir Systeme bei denen die ite-
rative Adaption jedoch unbedingt notwendig ist, stellt das OAM eine Losung
dar.

Im Rahmen dieser Arbeit wird auch die Kombination der beiden Ad-
aptionsverfahren OAM und Nachtrainieren untersucht, jedoch sind die Er-
gebnisse nicht besser geworden als die, die durch das Nachtrainieren allein
erzielt werden.

Bei der Suche wird ein weiteres Adaptionsverfahren untersucht, bei dem
ein Strafterm fiir Wortiibergiinge (Ip) fiir die Adaptionsdaten des Benut-
zers explizit bestimmt wird. Dieses Adaptionsverfahren hat eine sehr geringe
Verbesserung der Erkennungsleistung bewirkt.
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Verfahren

BA %

Basiserkenner
Nachtrainieren

OAM: DTW-Ebene
OAM: Phonem-Ebene
Nachtr+0OAM

86.6
95,0
92,7
90,5
94,2

Tabelle 34: Die Buchstabenakkuratheit, GroB- und Kleinbuchstaben, gemit-

telt iiber alle 17 Schreiber

PRINTED CURSIV
Verfahren Vokabular Vokabular
10000 | 20000 | 65000 | frei | 10000 | 20000 | 65000
Basiserkenner 94,1 | 93,2 | 91,7 [633 | 755 | 714 | 66,0
Nachtrainieren 966 | 962 | 954 [790| 899 | 873 | 83,0
OAM: DTW-Ebene 958 | 95,1 | 946 | 758 - - -
Natrain + lp-Adaption - - - 80 - - -

Tabelle 35: Die Wortakkuratheit, GroB- und Kleinbuchstaben, gemittelt iiber

alle 17 Schreiber

Die in dieser Arbeit untersuchten Adaptionsverfahren geben teilweise sehr
interessante Ergebnisse. Mit dem OAM-Verfahren werden zwei unterschiedli-
che Méglichkeiten gegeben die Adaption eines Handschrifterkenners an einen
bestimmten Benutzer zu bewerkstelligen.
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