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Kapitel 1
Einleitung

In den letzten Jahren hat die automatische Mustererkennung fiir die Mensch-Maschine-
Kommunikation (MMK) deutlich an Bedeutung gewonnen. Die Ziele sind zum einen die
benutzerfreundliche Interaktion zwischen Menschen und Computern und zum anderen die
schnellere und effektivere Verarbeitung und Auswertung durch die Automatisierung oder
Anwendungen im Multi-Media-Bereich. Die tbliche MMK (ber die Tastatureingabe und
eine bildschirmbasierte Textausgabe soll durch nattirlichere Kommunikationsformen ersetzt
werden. Dazu gehoren die automatische Sprachsynthese und -erkennung (z.B. Telefonaus-
kunft), die Symbol- und Dokumenterkennung (z.B. Formularleser und Bilddatenbanken, vgl.
[Jun98, Mil01]), die Handschrifterkennung sowohl im on-line (elektronische Notizbiicher)
als auch im off-line Bereich (z.B. Postautomatisierung), die automatische Personen- und Ge-
sichtserkennung (beispielsweise fiir Zugangsberechtigungen, siehe [Bra97, Wal01b]) und die
Gestikerkennung (z.B. zur Interaktion mit autonomen Robotern [Bra98, Eic98]).

Das Thema dieser Arbeit sind verschiedene Aspekte zur automatischen Schrifterkennung
— im wesentlichen von handschriftlichen Daten, aber auch von gedruckten Dokumenten —
deren Motivation und Problematik in den ndchsten Abschnitten naher erldutert wird.

1.1 Anwendungen und Ziele der Schrifterkennung

Das Anwendungsgebiet der automatischen Schrifterkennung ist weit gestreut und umfaft
sowohl die direkte MMK im on-line Bereich (Handschrifterkennung) als auch die Erfassung
und Verarbeitung von Schriftstiicken (z.B. Briefe) oder Dokumenten (off-line). On-line be-
deutet in diesem Zusammenhang die Nutzung der zeitlichen Information, also die Trajektorie
des Schriftzuges. Im Gegensatz dazu geht die off-line Erkennung von einem Bild aus. Die
Ziele sind eine Steigerung der Benutzerfreundlichkeit durch Stift-basierte Eingabemedien
und eine Erhdhung des Automatisierungsgrades fir die schnelle und effiziente Bearbeitung
und Erkennung von groRen Mengen von Schriftsticken.
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Neben der bekannten OCR (optical character recognition) von maschinengedruckten und
digitalisierten Zeichen und der Erkennung von handgeschriebenen Einzelbuchstaben (Block-
schrift) spielt neuerdings die Erkennung von kursiver Flie3schrift eine immer grof3ere Rolle.
Die verschiedenen Anwendungsgebiete lassen sich abhdngig vom Eingabemedium in die
folgenden Kategorien einteilen:

e On-line Handschrifterkennung:
Personal Digital Assistent (PDA: Termine, Notizen, etc.), Digitalisiertablett, Note-
books, elektronischer Schreibstift

e Off-line Handschrifterkennung:
handschriftliche Notizen, AdreRerkennung (Postautomatisierung), ausgefiillte Formu-
lare (Uberweisungen, Anmeldungen)

e Dokumenterkennung (Maschinenschrift, OCR):
Archivierung (Zeitungen, Rechnungen), Themenfindung in Datenbanken, Formulare,
Adrelerkennung

Die heutigen kommerziellen OCR-Programme (z.B. Omnipage Pro, Textbridge Pro, Fine-
reader) fur maschinengedruckte und eingescannte Textseiten in guter Qualitét liefern be-
reits sehr zufriedenstellende und somit auch nutzbare Erkennungsergebnisse von iber 99.9%
(unter der Voraussetzung, dal} die Textlokalisierung, z.B. in Bildern und Tabellen, gelingt).
Auch die Erkennung von handgeschriebenen Einzelzeichen bzw. Symbolen wird heute schon
in PDAs und Formularlesern erfolgreich eingesetzt. Allerdings spielt hier haufig eher die
Lernfahigkeit des Benutzers, der sich an eine bestimmte Schreibweise (die vom System er-
kannt wird) anpassen muB, eine wesentliche Rolle. Probleme ergeben sich, sobald Worte aus
verbundenen Zeichen erkannt werden sollen. Hier ist eine Segmentierung der Worte in Ein-
zelzeichen schwierig, was zu einer erhdhten Fehlerrate fihrt. Dies ist sowohl bei der kursiven
Handschrift (Schreibschrift) als auch bei *verschmierten” Dokumenten (Fotokopie, Fax) der
Fall. Zwar gibt es auch hier erste kommerzielle Anwendungen (z.B. Briefsortierung von Sie-
mens Dematic (SD)), die Erkennungsergebnisse sind jedoch deutlich geringer als die der
OCR, sodaR hier noch ein hohes Potential an Verbesserungsmaoglichkeiten liegt. Ein weite-
rer Punkt ist der mogliche Ausbau der Anwendungen fiir die Handschrifterkennung, fur die
bisher haufig nur die hardwaremafRigen Voraussetzungen geschaffen wurden (Digitalisierta-
blett: z.B. WACOM [WAC], elektronischer Schreibstift [FG01]), nicht jedoch die Software
zur Verarbeitung (z.B. bei Notebooks: Thinkpad TransNote [IBMO01]). Haufig kdnnen die
handschriftlichen Notizen zwar als Bild abgespeichert und abgerufen werden, sie werden
jedoch selten (nur bei Einzelbuchstaben) in maschinenlesbare Zeichen tbersetzt, wodurch
die weitere Handhabung der Information sich extrem vereinfachen wirde. Eine Ausnahme
bildet in diesem Bereich die Firma Paragraph [Par02], die neben der Erkennung von Druck-
schrift in natirlicher Schreibweise auch die Erkennung von Schreibschrift fir Pocket- oder
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Handheld-PCs anbieten (zur sichereren Erkennung wird jedoch die Druckschrift empfohlen,
vgl. z.B. auch Apple Newton).

Bei den unterschiedlichen Anwendungsgebieten lassen sich jeweils verschiedene Proble-
matiken unterscheiden:

e Lokalisierung, Vorverarbeitung und Merkmalextraktion der Schrift
e Erkennung von Einzelzeichen, Worten oder Sétzen

e Segmentierungseigenschaften (Blockschrift, FlieRschrift, verbundene oder durch-
trennte Schriftzeichen aufgrund geringer Qualitat oder Auflésung)

e Anzahl verschiedener Fonts oder Schreiber (schreiberabhéngig oder -unabhéngig,
Adaptionsmoglichkeiten)

e Auswahl eines Worterbuches (GroRe) oder Sprachmodells, Grammatik

Auf ausgewdhlte Teilprobleme und unterschiedliche Anwendungsbereiche soll in dieser Ar-
beit ndher eingegangen werden (siehe Kap.1.2). Den Ausgangspunkt bildet jeweils die Er-
kennung verbundener Zeichen bzw. kontinuierlicher Fliel3schrift.

Gerade durch die Betrachtung kontinuierlicher Schrift, die sich nicht ohne weiteres in
Einzelbuchstaben segmentieren I4Rt, ergibt sich die Ahnlichkeit zur Spracherkennung. In
der Spracherkennung, aber auch in zunehmendem Mal3e in der Schrifterkennung, sind Hid-
den Markov Modelle (HMMs) die am meisten verwendete Methode zur Modellierung und
Erkennung.

1.2 Beitréage und Gliederung der Arbeit

Die Beitrage dieser Arbeit beziehen sich schwerpunktmaRig auf die Handschrifterkennung
(FlieBschrift) von Worten im on- und off-line Bereich. Ergdnzend werden aber auch maschi-
nengedruckte Dokumente in geringer Qualitat bzw. Auflosung in die Ausarbeitung mit ein-
bezogen. Das gemeinsame Problem der hier untersuchten Anwendungsfelder ist eine Schrift,
die sich nur schwer in Einzelzeichen segmentieren 14t und daher die Anwendung von Hid-
den Markov Modellen erforderlich macht.

In Kapitel 2 werden zunéchst die allgemeinen Grundlagen und Prinzipien der automa-
tischen Schrifterkennung, die auf HMMs beruht, erkldrt. Dazu gehdren die Methoden der
\orverarbeitung, Merkmalextraktion und Klassifikation. Kapitel 3 beschreibt die in die-
ser Arbeit verwendeten Datenbasen und die zugehdrigen Merkmalextraktionsverfahren. Die
Normierung und Auswahl der Merkmale wird dabei jeweils auf die speziellen Charakteri-
stika des jeweiligen Schrift-Typs abgestimmt. Die untersuchten Anwendungsfelder betref-
fen die schreiberabhdngige und schreiberunabhéngige on-line Handschrifterkennung (am
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Fachgebiet erstellte Datensammlung), die schreiberabhéngige (vom Fachgebiet) und schrei-
berunabhdngige off-line Handschrifterkennung (AdrefRerkennung, Datenbank von Siemens
Dematic (SD)) und die Erkennung gedruckter Dokumente (6ffentlich zugéngliche SEDAL-
Datenbasis). Anhand dieser Datenbasen werden die verschiedenen Aspekte, wie die Mo-
dellierungstechniken mit HMMs, die Verwendung von Sprach- und Kontextmodellen und
die Adaptionsverfahren, vorgestellt. Hybride Modellierungsverfahren, die eine Kombinati-
on von HMMs mit kiinstlichen Neuronalen Netzen darstellen, werden in Kapitel 4 erldutert.
Kapitel 5 stellt die Grundlagen von Sprachmodellen, die aus der Spracherkennung bekannt
sind, und ihre Verwendung fir die Schrifterkennung dar. Der Schwerpunkt liegt hier auf
der Erstellung von N-Grammen auf Buchstabenebene, die eine Alternative zur Worterbuch-
basierten Erkennung darstellen. Der Vergleich dieses Verfahrens mit unbegrenztem Vokabu-
lar mit der Erkennung anhand Worterbiichern verschiedener GroRe wird bei den Versuchs-
durchfiihrungen erortert. Eine weiterer Aspekt in der HMM-basierten Schrifterkennung sind
Kontextmodelle, die auf Merkmalebene den Kontext oder auch Ubergang eines Zeichens zu
seinen Nachbarn im Wort beschreiben (Kapitel 6). Die Sicherheit oder Vertrauenswiirdigkeit
des Erkennungsergebnisses ist bei HMM-basierten Systemen nicht direkt abzulesen. Dazu
miissen KonfidenzmaRe (Kapitel 7) bestimmt werden. In Kapitel 8 werden schlieRlich unter-
schiedliche Adaptionsverfahren vorgestellt mit deren Hilfe die schreiberunabhédngigen Mo-
delle auf einen bestimmten Schreiber (on-line Handschrift) oder auch auf eine lokale Grup-
pe von Schreibern (AdrelRerkennung) angepalit werden sollen um die Erkennungsleistung
zu erhohen. Fir den sogenannten uniiberwachten Modus sind Konfidenzmale erforderlich.
Die Versuchsdurchfiihrungen und erzielten Ergebnisse mit den verschiedenen Datenbasen
werden anschlieBend in Kapitel 9 vorgestellt.

Den AbschluR bildet Kapitel 10 mit einer Zusammenfassung und Bewertung der vorge-
stellten Arbeit. Im Anhang werden einige verwendete Formeln und zusatzliche Beispiele und
Ergebnisse der Datenbanken gezeigt.



Kapitel 2

Grundlagen der automatischen
Schrifterkennung

Kommerzielle OCR-Systeme zur Erkennung gedruckter und eingescannter Texte werden seit
Jahren benutzt. Probleme stellen aber auch heute noch die Erkennung von Handschrift, ins-
besondere Schreib- bzw. FlieBschrift, oder allgemein die Erkennung verbundener Zeichen-
ketten dar. Wesentliche Techniken fiir die Handschrifterkennung sind an die Methoden der
Spracherkennung [Lef01, ST95, Wil00a] angelehnt. Ein guter Uberblick tber den aktuellen
Stand der Handschrifterkennung wird auch in [P1a00, Ste99] gegeben.

Die Prinzipien der automatischen Schrifterkennung sollen hier anhand von Abb. 2.1
erlautert werden. Der Erkennungsprozel? besteht, unabhéngig von der Art der Eingabe, im
wesentlichen aus der Vorverarbeitung, der Merkmalextraktion und der Klassifikation. Dies
gilt nicht nur fur die Schrifterkennung, sondern auch fiir die Spracherkennung oder allge-
meine Mustererkennungsaufgaben.

Eingabe - - — Ergebnis
Vorverarbeitung Merkmalextraktion Klassifikation

Abbildung 2.1: Prinzip der automatischen Mustererkennung

Die Eingabemedien bei der Schrifterkennung bestehen entweder aus Papier (off-line
Schrifterkennung, siehe z.B. [Mar99]), welches durch Einscannen oder Aufnehmen per Ka-
mera digitalisiert werden muB, oder aus einem elektronischen Grafiktablett bzw. Stift (on-
line Erkennung, vgl. [Guy94, Kos00a, Man98]), wobei der Datenstrom des Schriftverlaufes
direkt tbertragen wird. Aus der Art des Eingabemediums wird sofort ersichtlich, dal3 es
sich bei der on-line Schrifterkennung nur um Handschrift (Block- oder Flie3schrift) handeln
kann. Im off-line Bereich bestehen die Schriftproben hingegen aus handschriftlichen oder
maschinengedruckten Worten. Der Unterschied zwischen on- und off-line Daten soll anhand
von Abb. 2.2 erlautert werden.
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Abbildung 2.2: On- und off-line Daten

Bei den on-line Daten liegen Abtastpunkte der Trajektorie des Schriftzuges vor. In die-
sem Datenstrom ist also ebenfalls die zeitliche Information gespeichert, die bei der Ver-
wendung von off-line Daten verloren geht. Off-line Daten bestehen aus Bindr- oder Grau-
wertbildern. Im allgemeinen sind gerade bei der Handschrifterkennung die Fehlerraten bei
on-line Daten geringer als bei vergleichbaren off-line Daten, da die zeitliche Information
hier genutzt werden kann. Prinzipiell 188t sich jede on-line Erkennung in eine off-line Er-
kennung uberfiihren (siehe auch [Bra99b, Bra99a, Sei96]), indem die Stift-Trajektorie als
Bild abgespeichert wird. Die Umkehrung, also den Versuch, aus einem eingescannten Bild
den zeitlichen Ablauf des Schriftzuges wiederherzustellen, ist dagegen weitaus schwieriger
(vgl. z.B. [Doe92, Lal00]).

Die Verfahren zur Vorverarbeitung und Merkmalextraktion der Daten sind stark abhéngig
sowohl vom Eingabemedium als auch der Art der Schrift. \erschiedene Varianten zur Abta-
stung, Bildverbesserung und Normalisierung, sowie unterschiedliche Arten von Merkmalen
werden in Kap. 2.1 naher beschrieben. Ziel der Vorverarbeitung ist es, die groRen Variatio-
nen in den Schriften und Schreibweisen zu reduzieren (siehe auch [Sch99, Sri01]). Als wei-
terer Punkt kommt bei der off-line Erkennung die Lokalisation und Segmentierung der zu
erkennenden Textpassage hinzu (beispielsweise Zeitungsseiten mit Bildern, Tabellen, Text-
spalten), worauf in dieser Arbeit jedoch nicht néher eingegangen werden soll.

Der letzte Schritt des Erkennungsvorganges ist die Klassifikation. Zur Klassifikation
gehdren nicht nur die Zuordnung und Erkennung der Zeichen aufgrund der extrahier-
ten Merkmale sondern auch die Einbeziehung von Grammatiken, Sprachmodellen und
Worterblichern. Die analytischen Anséatze zur Schrifterkennung gliedern sich in Verfahren
mit expliziter und impliziter Zeichensegmentierung. Standard OCR-Verfahren arbeiten in
der Regel mit einer expliziten Segmentierung der Worte in Einzelzeichen, bevor die Erken-
nung der Zeichen tber einen Vergleich mit Prototypen stattfindet. Diese Vorgehensweise ist
bei gedruckten Zeichen oder auch handgeschriebenen Druckbuchstaben, die nicht flieRend
ineinander Ubergehen, sehr effektiv. Bei der Erkennung von Fliel3schrift sind jedoch impli-
zite Verfahren, bei denen Segmentierung und Erkennung zur gleichen Zeit ablaufen (z.B.
Hidden Markov Modelle), im Vorteil. Eine weitere Kategorie sind ganzheitliche Ansétze,
die versuchen, ein Wort als Ganzes ohne Segmentierung zu erkennen. Diese Verfahren eig-
nen sich zwar ebenfalls fur Flie3schrift (verbundene Zeichenketten), hier steigt allerdings im
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Gegensatz zum analytischen Ansatz der Aufwand mit der GroRRe des Vokabulars extrem an.
Die Klassifikation, die in der vorliegenden Arbeit auf der Verwendung von Hidden Markov
Modellen und Sprachmodellen beruht, kann mit Hilfe des Satzes von Bayes durch die fol-
gende Gleichung 2.1 beschrieben werden, die als Fundamentalgleichung fiir die Schrift- und
Spracherkennung gilt:

argmax P(W) - P(X|W)
W* = argmax P(W|X) = —%
w

PX) = argvrpax P(W)-P(X|W) (2.1)
Gesucht wird fur die Eingabe X das wahrscheinlichste Wort (oder Zeichenkette, oder
Satz) W*. Dabei stellt P(1/) das Sprachmodell dar und P(X |IV) die bedingte Wahrschein-
lichkeit, daR die Merkmalvektorfolge X von einer bestimmten Kette von Hidden Markov
Modellen, die das Wort W reprédsentieren, erzeugt wird. Zu beachten ist bei der HMM-
basierten Erkennung, dal® zwar das wahrscheinlichste Wort als Ergebnis ausgegeben wird,
nicht jedoch unmittelbar die Wahrscheinlichkeit fir eine korrekte Erkennung (Konfidenz-
maR). Diese mul} ggf. zusétzlich zur Erkennung berechnet werden. Die Verwendung von
Hidden Markov Modellen und die Sprachmodellierung wird in den Kapiteln 2.2 und 2.3
naher erklart. Die Ausgabe einer Erkennung ist jeweils eine maschinenlesbare Wort- oder
Zeichenfolge (z.B. im ASCII-Format), die ggf. mit einer Wahrscheinlichkeit (Konfidenzmal3,
Likelihood) versehen ist. Verschiedene Konfidenzmafe werden in Kap. 7 vorgestellt.

Neben der reinen Schrifterkennung ergeben sich darauf aufbauend weitere Anwen-
dungsfelder, wie zum Beispiel ein handschriftlicher Formeleditor [Kos00b] (vgl. auch
[Eis93]), die Themenfindung (‘Topic-Spotting’, ‘Retrieval’) in Bilddatenbanken oder Ar-
chiven [Kan00, Iur01], die Unterschriftenverifikation [Yan95, Rig98a] oder Multi-Media-
Anwendungen [Hun00].

2.1 Vorverarbeitung und Merkmalextraktion

Grundlegendes Ziel der Vorverarbeitung ist es, Stdrungen der Eingabedaten zu verringern
und die Variation der Schreibweisen oder verschiedener Fonts zu reduzieren. Die nachfol-
gende Merkmalextraktion soll moglichst die fur die Erkennung relevanten Eigenschaften der
Schrift bestimmen. Vorerst soll Abb. 2.3 die im weiteren verwendeten Begriffe anhand eines
idealen Schriftbeispiels veranschaulichen.

Die untere Basislinie gibt die Lage der Grundlinie an, die obere Basislinie die obere
Begrenzung der Kleinbuchstaben wie z.B. ‘a,e,m’. Als Kernhéhe wird der Bereich zwischen
den Basislinien bezeichnet, die zusammen mit der Ober- und Unterldnge die gesamte Hohe
eines Wortes beschreibt.
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Abbildung 2.3: Definitionen

Vorverarbeitung

Zur Vorverarbeitung gehoren im wesentlichen, abhangig von der Art der Eingabedaten, die
folgenden Verfahren:

e Abtastung des Stift-Trajektorie bei on-line Daten

Bearbeitung zeitverzdgerter Striche (z.B. i-Punkte oder t-Striche, die evtl. erstam Ende
des Wortes eingefiigt werden) bei on-line Daten

Beseitigung von Storungen (Rauschen, Dokument-Qualitdt, Schmutz), die durch das
Scannen entstehen oder bereits durch die Vorlage verursacht werden (off-line)

Skelettierung oder Kontur (nur bei off-line Daten sinnvoll)

Bestimmung der unteren und oberen Basislinie (Grundlinie und Kernhohe)
e Normierung der GroRe, der Zeilenschraglage (skew) und der Zeichenneigung (slant)

Bei on-line Daten treten andere Effekte auf, als bei off-line Daten. So ist z.B. die Abtastung
der Stift-Trajektorie notwendig, um unterschiedliche Schreibgeschwindigkeiten — die keinen
EinfluR auf die Wortklasse haben — zu kompensieren. Auch der Zeitpunkt, wann abgesetz-
te Striche (t-Striche, i-, U-Punkte, etc.) erfolgen, ist ggf. ein wichtiges Entscheidungsmerk-
mal fur die Unterschriftenverifikation, spielt aber fir die Erkennung keine Rolle. Anderer-
seits treten Storungen, die das Schriftbild beeinflussen (Scanner, Kopierer, Faxgerat) nur bei
off-line Daten auf. Auch eine Skelettierung (bzw. Verdiinnung) oder Kontur-Ermittlung der
Schriftdicke (abhangig vom Stift) ist nur bei off-line Daten eine sinnvolle Reduktion der
Schreibvariationen. On-line Daten liegen hdufig bereits skelettiert vor.

Die Normalisierungsverfahren hingegen betreffen sowohl on-line als auch off-line Da-
ten. Hier ist eher die Art der Anwendung, also schreiberab- oder -unabhéngig ausschlag-
gebend. Fur ein schreiberabhdngiges System sind die Schrifteigenschaften wie GroRe und
Zeichenneigung in der Regel gleich bleibend und missen daher nicht notwendigerweise nor-
miert werden. In einem schreiberunabhéngigen System sind die Unterschiede zwischen den
Schreibern zu grol3, um eine Normierung zu umgehen. Die Normierungsschritte sind im all-
gemeinen von der Lage der Basislinien abhangig. Die obere und untere Basislinie kann oft
nicht so eindeutig festgelegt werden, wie in Abb. 2.3 dargestellt wird. Bei der Handschrift,
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aber auch bei kopierten und gefaxten Dokumenten bilden sich die Basislinien nicht parallel
und haufig auch nicht als deutliche Gerade aus. Diese ‘Schlangenlinien’ kdnnen entweder
direkt bestimmt werden (z.B. [Ben95]: Neuronales Netzwerk) oder durch Geraden appro-
ximiert werden [Cae93]. Die Zeilen- bzw. Wortschrdglage kann anhand der unteren Basis-
linie durch eine Drehung korrigiert werden und die GroRennormierung erfolgt anhand der
Kernhohe (oder auch implizit aufgrund der Art der Merkmalsextraktion). Ein Beispiel fiir
die Normierung der Zeichenneigung zeigt Abb. 2.4.

Abbildung 2.4: Korrektur der Zeichenneigung

Die Zeichenneigung variiert stark zwischen verschiedenen Schreibern, insbesondere zwi-
schen Rechts- und Linkshandern. Aber auch bei kursiv gedruckten (“italic’) Zeichen tritt das
Problem auf.

Merkmalextraktion

Bei der Wahl der Merkmale fiir die Schrifterkennung gibt es bisher — im Gegensatz zur
Spracherkennung, bei der in der Regel Mel-Cepstrum-Koeffizienten [ST95] als Merkmale
verwendet werden — kein dominierendes Verfahren. Auch hier muf3, wie bei der Vorverar-
beitung, zwischen on- und off-line sowie zwischen Wort- und Einzelzeichenerkennern un-
terschieden werden. Die Bearbeitung und Erkennung von Einzelzeichen soll in dieser Arbeit
jedoch keine Rolle spielen, weshalb an dieser Stelle z.B. auf [Tri96, Bra96, Vuo01] verwie-
sen wird.

Eine Gemeinsamkeit bei der on- und off-line Erkennung ist die ‘sliding-window” Tech-
nik, die fur die Merkmalextraktion verwendet wird. Das heil3t, ein lokales Fenster wird ent-
lang des Schriftzuges (Trajektorie) oder Uber das Bild geschoben, innerhalb dessen dann die
Merkmale extrahiert werden. Diese lokalen Merkmale kdnnen durch globale Merkmale, die
das Wort als Ganzes betreffen (z.B. Worthohe), ergénzt werden.

Mdogliche Merkmale bei der on-line Handschrifterkennung, die in der Literatur vorge-
stellt werden, sind z.B. die folgenden (siehe [Ben95, Kos97a, Man98, Rig98c, Hu98, Jae01]):

e Lokale Hohe Uber der Basislinie
e Schreibrichtung von aufeinanderfolgenden Abtastpunkten
e Anderung der Schreibrichtung, Kriimmung

e Stiftdruck
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e Ober- und Unterldngen eines Wortes

e Bitmap des Fensters (unterabgetastet, DCT-Koeffizienten, etc.), das entlang der Tra-
jektorie geschoben wird

Fur die off-line Erkennung gibt es entsprechend die folgende Auswahl von Merkmalen (vgl.
z.B. [Cae93, Bun95, Sao097, Cot98, Bip99, BraO0a, Wan00, Wan01]), die haufig verwendet
werden:

¢ Bitmap des Fensters, das horizontal tiber die Schrift geschoben wird

e Lokale Hohe Uber und unter der Basislinie

e Bestimmung von Kriimmungen, Schlaufen, Orientierungen, Scheitelpunkten

e DCT- oder Fourier-Koeffizienten, Momente

e Transformation oder Kompression von Merkmalen mittels Neuronaler Netze (NN)

Diese Merkmale (on- und off-line) werden in Merkmalvektoren x zusammengefalit, deren
Sequenz (zeitliche bzw. raumliche Vektorfolge) fiir das Training und die Erkennung der Hid-
den Markov Modelle verwendet wird. Alternativ kdnnen die Merkmalvektoren zusatzlich
weiteren Transformationen (z.B. LDA: Lineare Diskriminanzanalyse, KLT: Karhunen-Loeve
Transformation, Bildung von Differenzvektoren, Kombination benachbarter Merkmalvekto-
ren) unterzogen werden, bevor sie zur Klassifikation herangezogen werden.

2.2 Hidden Markov Modelle

Hidden Markov Modelle (HMMs, siehe [Rab86, ST95, You00]) haben sich in den letzten
Jahrzehnten hauptséachlich in der Spracherkennung, aber auch in der Handschrifterkennung
etabliert. Ein wesentlicher Vorteil der Klassifikation tiber HMMs ist, dal? die zu erkennen-
de Sprach- oder Schriftsequenz nicht explizit segmentiert werden muf3. Auch die Lange des
Signals (Anzahl der Merkmalvektoren) kann variieren. Die statistische Modellierung mit
HMMs setzt die extrahierte Merkmalvektorfolge X = x,, ...,z (bzw. im diskreten Modus
deren Klassenindizes y;) voraus. Das Ziel ist, die Verteilungsdichte P(X|WW) nach GI. 2.1
fur ein vorgegebenes Vokabular W durch das HMM X optimal zu modellieren. Bei der Er-
kennung sollte dann P(X |\;) fur das Symbol w; maximal sein.

In der Schrifterkennung wird in der Regel fir jedes Zeichen (Buchstaben, Zahlen, etc.)
ein HMM trainiert und in der Spracherkennung ein HMM fir jedes Phonem. Durch die
Zusammensetzung mehrerer HMMs werden dann Worte oder Sétze gebildet. Es gibt aller-
dings auch Ansétze, die ein HMM pro Wort trainieren, was bei einem grofiem Vokabular fast
unmdoglich wird, bzw. zu einem sehr hohen Aufwand fiihrt.
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\orher festgelegt werden mul? die Topologie der HMMs (z.B. ergodisch, linear), die An-
zahl N der Zustdnde s und die Art der Ausgabeverteilung (diskret, kontinuierlich, semi-
kontinuierlich). Kapitel 2.2.1 gibt die Definitionen der HMM-Parameter an. Die Art der
Ausgabeverteilungen, die in dieser Arbeit ebenfalls eine Rolle spielen (vgl. Kap. 4 und 8)
werden im Abschnitt 2.2.2 nédher beschrieben. Das Training der HMMs nach dem Baum-
Welch Verfahren wird in Kap. 2.2.3 und die Erkennung nach dem Viterbi-Algorithmus
wird in Kap. 2.2.4 kurz erklart. Eine detailliertere Beschreibung der wesentlichen Standard-
Algorithmen ist in [Rab86, ST95] zu finden. Hier werden lediglich die Verfahren im Detail
erlautert, die im Rahmen dieser Arbeit variiert wurden oder auf die explizit aufgesetzt wurde.

2.2.1 Grundlagen

Eine Hidden Markov Modell \ basierte Erkennung ist durch die Anzahl N der Zustande s;
(miti =1, ..., N), den Wortschatz W und den folgenden Parametersatz bestimmt:

A= (, A, B) 2.2)

Definitionen

Zur Erlauterung betrachte man vorerst einen diskreten stochastischen Prozel3 ¢. Die Folge
q = qi,...,qr von Zufallsvariablen kann verschiedene Zustdnde s; einnehmen. Dabei be-
schreibt 7; die Wahrscheinlichkeit fiir die Einnahme des Anfangszustandes:

N
i=1

Die Ubergangsmatrix A beschreibt die Wahrscheinlichkeiten fiir den Wechsel von einem
Zustand in einen anderen mit

A =a;jlyxny  Mit a;; = P(g: = sjlq—1 = s;) (2.4)

wobei fir a;; die Stochastizitatsbedingungen a;; > 0 und >, a;; = 1 gelten. Die Vorausset-
zung hierfiir ist ein einfacher kausaler stationdrer ProzeR, fiir dessen Ubergangswahrschein-
lichkeiten gilt (Markoveigenschaft 1. Ordnung):

P(Qt‘Qlu ---7%—1) = P(Qt‘Qtfl) (2-5)

Das heif3t, nur der letzte vorherige Zustand wird beruicksichtigt. Dies ist fiir die Schrift- oder
Spracherkennung eigentlich eine ungiltige Annahme (wird dennoch standardmaRig verwen-
det), die die Aufgabe jedoch erheblich vereinfacht. Im allgemeinen Fall kdnnen alle Ele-
mente der Ubergangsmatrix A besetzt sein (ergodisches HMM). Fiir lineare Links-Rechts-
Modelle, die in der Schrift- und Spracherkennung hdufig verwendet werden, gilt:

a; =0 falls: (j <) oder (j>i+1) (2.6)
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In einem Links-Rechts-Modell sind keine Ubergénge in &ltere Zusténde erlaubt, d.h. es gibt
definierte Anfangs- und Endzusténde (z = (1,0, ...,0)T), die eine zeitliche (bzw. raumliche)
Ordnung beinhalten. Linear bedeutet in diesem Zusammenhang, dal3 jeder Zustand min-
destens einmal eingenommen werden muf3. Eine weitere tbliche HMM-Topologie ist das
Bakis-Modell, ein Links-Rechts-Modell, bei dem bestimmte Zusténde tibersprungen werden
dirfen.

Diskrete stochastische Prozesse, die nur mit Hilfe der Parameter = und A beschrieben
werden, heil’en Markovketten. Ergdnzt man diesen ersten Prozel3 um einen zweiten stocha-
stischen Prozel3, der anhand eines Ausgabealphabetes V' = V1, ..., Vi die diskrete Beobach-
tungsfolge O = Oy, ..., O erzeugt, erhélt man das Hidden Markov Modell A mit den folgen-
den Ausgabeverteilungen, die nur vom aktuellen Zustand abhéngen. Die Ausgabeverteilung
B bzw. b unterscheidet sich nach der Modellierungsart (diskret oder kontinuierlich) und 18Rt
sich fur den diskreten Fall folgendermaRen darstellen:

B = [bjelnxx  mit by, = b;(vx) = P(Oy = vi|q = s;) (2.7)

B muB wiederum die Stochastizitatsbedingungen erfullen. Hier wird bei der Verwendung
diskreter HMMs der Vektorquantisierer (VQ, Codebuch) fur die kontinuierlichen Merkmal-
vektoren z so gewdhlt, daB die VQ-Label Y = 4, ..., y; dem Ausgabealphabet 1 entspre-
chen (mit J = K).

Die verschiedenen Mdoglichkeiten fur die Modellierung der Ausgabeverteilung verdeut-
licht Abb. 2.5. Die kontinuierliche Ausgabeverteilungsdichte (siehe Kap. 2.2.2) wird ent-
sprechend mit

bj(z) = P(O; = z|q, = s;) (2.8)
definiert, wobei die Ausgabeverteilung der Normierungsbedingung fx bj(z)dx = 1 gehor-
chen muR. Abb. 2.5 zeigt ein lineares Links-Rechts-HMM mit drei Zustdnden und unter-
schiedlichen Ausgabeverteilungen (diskret, kontinuierlich, semi-kontinuierlich).

Neben dieser Standardvariante eines eindimensionalen HMMs, gibt es auch Anséatze
zweidimensionale bzw. Pseudo-zweidimensionale (Pseudo-2D, [Bip99, Bre0l1, Wal0la])
oder Pseudo-3D HMMs fir Bildsequenzen zu verwenden (3 Dimensionen: x- und y-
Ausdehnung des Bildes und die Zeit, siehe z.B. [MUl00]).

Produktionswahrscheinlichkeiten

Die Produktionswahrscheinlichkeit P(O|\) gibt die Wahrscheinlichkeit dafur an, daB die
Beobachtungsfolge O vom HMM A erzeugt wurde.

Sind die HMM-Parameter A und die Beobachtungsfolge O = O+, ..., O bekannt, kann die
Wahrscheinlichkeit flr eine Zustandsfolge ¢ mit

T
P(qlN) = P(qr, -y arN) = 7 - [ [ 0140 (2.9)
t=2
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Abbildung 2.5: Lineares Links-Rechts-HMM mit unterschiedlichen Ausgabeverteilungen

beschrieben werden und die Wahrscheinlichkeit fiir O unter der Bedingung einer konkreten
Zustandsfolge ¢ als

T
P(O|q7 )\) = P(Oh LKD) OT|q17 - qr, )\) = Hth(Ot) (210)

t=1

Die Verbundwahrscheinlichkeit bei diskreter Modellierung ergibt sich dann zu:

P(O,q|A) = P(Olg, A) - P(q|\) (2.11)



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN DER AUTOMATISCHEN SCHRIFTERKENNUNG 14

Die gesuchte Produktionswahrscheinlichkeit P(O|\) erhdlt man durch Summierung der Ver-
bundwahrscheinlichkeiten aller (N7) moglichen Zustandsfolgen:

P(O[X) = ZP (0,4q|A) = Z (ﬂ'mbfn(Ol) : Haqt—1qtbqt(0t>> (2.12)

Da der Rechenaufwand zur Bestimmung von P(O|X) mit der Anzahl der Merkmalvek-
toren exponentiell wéchst, werden zur effizienteren Berechnung Vorwarts- oder Riickwarts-
wahrscheinlichkeiten rekursiv bestimmt (‘Forward-Backward’-Algorithmus [Rab86], siehe
Kap. 2.2.3). Die Produktionswahrscheinlichkeit kann mit Hilfe der Vorwartswahrscheinlich-
keiten o, folgendermalien ausgedriickt werden:

P(O|)) = ZaT mit: a,(j) = P(Oy, ..., Oy, g = 55|\) (2.13)

Nach der Initialisierung mit a1 (j) = m;b;(O1) kann rekursiv o () mitt¢ > 1 folgendermafien
bestimmt werden (siehe GI. 2.14):

(Zatl %> (en (2.14)

Die Rekursion wird beendet, wenn alle 7" Beobachtungen betrachtet wurden. Unter zu Hil-
fenahme der Ruckwadrtswahrscheinlichkeiten (3, ergeben sich folgende Gleichungen:

P(O[) = Zm 1) mit Bi(i) = P(Op,, Orlgs = s:,A)  (2.15)

Hier verlduft die Rekursion in umgekehrter Richtung. Nach der Initialisierung mit 5r(:) = 1
wird (;(7) folgendermalRen bestimmt (GlI. 2.16):

4 (1) = Zaz‘jbj(otﬂ)ﬁtﬂ(j) (2.16)

Man kann zeigen, daB fur die Wahrscheinlichkeiten die folgenden Beziehungen zu jedem
Zeitpunkt ¢ gelten, was fur die in Kap. 2.2.3 erlduterte Trainingsmethode der HMMs eine
wichtige Rolle spielt:

P(O[\) = Zat )Bi(5) und . (5)Bi(5) = P(O,q = s4|)\) (2.17)
Fir eine ausfuhrliche Beschreibung der rekursiven Algorithmen zur Berechnung der

Vorwarts- und Rickwartswahrscheinlichkeiten sei auf [ST95] verwiesen. Die Komplexitat
der Berechnung verhdlt sich jetzt linear zur Anzahl 7" der Eingabevektoren.
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2.2.2  Modellierung der Emissionswahrscheinlichkeiten

Die Ausgabe- oder Emissionswahrscheinlichkeiten (siehe Abb. 2.5) lassen sich prinzipi-
ell als diskrete Ausgabeverteilung oder als kontinuierliche oder semi-kontinuierliche (tied-
mixture) Verteilungsdichten darstellen. Die Merkmalvektorfolge X wird im (semi-) kontinu-
ierlichen Fall direkt zur Modellierung der HMMs verwendet und fir die diskrete Modellie-
rung zundchst quantisiert. Weitere hybride Modellierungstechniken (Verknipfung von HMM
mit NN), die auf der diskreten oder semi-kontinuierlichen Modellierung basieren, werden in
Kap. 4 erlautert.

Diskrete Modellierung

Diskrete HMMs modellieren Folgen diskreter Merkmale. Daher wird die Folge der Merk-
malvektoren X mit einem Vektorquantisierer V() in eine Folge von diskreten Symbo-
len Y abgebildet. Der Vektorquantisierer arbeitet in der Regel nach dem k-means- oder
LBG-Verfahren (siehe [McQ67, Lin80]) und weist jedem Merkmalvektor z eine Codebuch-
Partition y; zu (mit 1 < j < J), wobei J die Anzahl der Codebuch-Partitionen (Grole des
Codebuchs) ist:

x5y (2.18)

Die CodebuchgroRe mul’ zuvor gewdhlt werden und die Zuweisung erfolgt anhand des klein-
sten euklidischen Abstands des Merkmalvektors 2 zum Mittelpunktvektor einer Codebuch-
Partition. Der Quantisierungsfehler, der entsteht, wird vernachldssigt und fur die weiteren
Berechnungen geht man von folgender Annahme aus:

p(zls) = p(y;ls) (2.19)
Somit ergibt sich die diskrete Ausgabeverteilung zu GI. 2.20:
bi(y;) = P(yjlsi) = iy mit 1 <5< J (2.20)

Ein Vorteil der diskreten Modellierung ist der geringe Berechnungsaufwand, der sich aus
Gl. 2.20 ergibt, woraus die Moglichkeit einer schnellen Erkennung folgt. Der Nachteil be-
steht in der Quantisierung, wodurch ein Informationsverlust stattfindet. Dieser Quantisie-
rungsfehler kann allerdings, wie in Kap. 4.1 beschrieben, durch den Einsatz Neuronaler Net-
ze verringert werden.

Kontinuierliche Modellierung

Bei der kontinuierlichen Modellierungstechnik ist die Emissionswahrscheinlichkeit direkt
durch kontinuierliche Verteilungsdichten b;(z) im Zustand s; in Abhéngigkeit vom Merk-
malvektor = gegeben. In der Regel werden fiir die kontinuierlichen Ausgabeverteilungen
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Gaulsche Normalverteilungen g;; eingesetzt:

() — ) — ! ozl ) TR e p)
Gij (Q) p(£|mj7 52) (27T)D _ |2ji‘ € (2.21)
Diese sind definiert durch den Mittelwert ;:;; und die Kovarianzmatrix ¥;; der j-ten Gaul3-
Verteilung im Zustand s, (D ist die Dimension des Merkmalvektors z). Die gewichtete Uber-
lagerung mehrerer GauB-Funktionen (Anzahl J;) fuhrt zu GaulRschen Mischverteilungsdich-

ten als Ausgabeverteilung:

bi(z) = p(x|s;) Z wij * Gij (2 (2.22)

Aus rechentechnischen Grunden wird hdufig mit logarithmierten Wahrscheinlichkeiten ge-
arbeitet. Flr die Gewichte w;; muR gelten:

Alle diese Parameter miissen aus den Merkmalvektoren, die fir das Training zur Verfligung
stehen, geschétzt werden.

Ein frei wahlbarer Parameter bei dieser Modellierungstechnik ist die Art der Kovarianz-
matrix: diagonale oder voll besetzte Matrix. Wird die Verteilung der Trainingsdaten durch ei-
ne diagonale Kovarianzmatrix angenahert, vereinfacht sich die Berechnung, da nach Gl. 2.21
die Inverse gebildet werden muR. Bei einer vollbesetzten Matrix spielt das Problem der Sin-
gularitat eine grolle Rolle (groRe Menge an unabhdngigen Trainingsvektoren erforderlich)
und die grolRe Anzahl zusatzlich zu schédtzender Parameter. Die Art der Matrix kann sich
aber auch nach der Art der Merkmalextraktion richten. So sind nach einer KLT die Merkma-
le unkorreliert und ergeben somit prinzipiell eine diagonale Kovarianzmatrix.

Semi-Kontinuierliche Modellierung

HMMs mit semi-kontinuierlicher Ausgabeverteilung schlieen sowohl Aspekte der kontinu-
ierlichen als auch der diskreten Modellierung mit ein. Ein Codebuch mit J GauBfunktionen
steht jedem Zustand zur Verfiigung, wobei — wie bei der kontinuierlichen Modellierung —
die Mischverteilungskomponenten lber die Gewichte w,; bestimmt werden. Dies fiihrt zu
folgender Gleichung fiir die Ausgabedichte b;(x), die sich kaum von der kontinuierlichen
Modellierung unterscheidet:

bi(z) = p(x|s;) Z wij - g;(z (2.24)

Ein Vorteil der semi-kontinuierlichen Modelllerung ist die im Vergleich zur kontinuierlichen
Ausgabeverteilung kleinere Anzahl zu schétzender Parameter (Mittelwerte und Varianzen
der Gaul¥funktionen), da der Vorrat (‘Pool’) von Gaul3¢funktionen von allen HMMs gebildet
bzw. benutzt wird.



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN DER AUTOMATISCHEN SCHRIFTERKENNUNG 17

2.2.3 Training

Training von HMMs bedeutet, die Modellparameter A\ anhand von Trainingssequenzen O
optimal zu schétzen. Die folgenden Formeln beziehen sich auf HMMs mit diskreter Ausga-
beverteilung (mit N Zustdnden und einem Ausgabealphabet mit £ Symbolen), im Prinzip
gelten die Uberlegungen aber entsprechend auch fiir kontinuierliche Modellierungstechni-
ken. Gesucht wird ein neuer Parametersatz \*, der die Maximum-Likelihood (ML) Ziel-
funktion P(O|\) maximiert:

A" = argmax P(O|\) (2.25)

A

Dabei ist A das Modell und O die Trainingssequenz fur ein Wort 1. Fir das neue Modell
A* soll dann gelten P(O|A*) > P(O|\). Die Wahrscheinlichkeit P(O|\) (manchmal auch
AhnlichkeitsmaR oder Plausibilitit genannt), die jeweils als Ergebnis eines HMM-Trainings
oder -Erkennung vorliegt, soll im weiteren mit dem utblichen englischen Begriff Likelihood
bezeichnet werden.

Mit Hilfe des Baum-Welch- und Forward-Backward-Algorithmus werden die neuen Pa-
rameter \* iterativ nach dem EM-Verfahren (expectation maximization) geschatzt, wobei die
\Vorwarts- und Rickwartswahrscheinlichkeiten verwendet werden. Der Baum-Welch Algo-
rithmus soll im folgenden kurz erldutert werden: Es sei &,(i, j) die a posteriori Wahrschein-
lichkeit eines Uberganges vom Zustand s, nach s; entsprechend Gl. 2.26:

P(Qt = Si, Q41 = Sj70|>\)
P(O[X)

Der Ausdruck P(O|X) laBt sich nach GI. 2.17 durch die Vorwaérts- und Ruckwértswahr-
scheinlichkeiten ausdriicken, sodaR gilt:

Q ( )aw (Ot+1)ﬁt+1( )

ft(ijj) = P(C]t =S, qt+1 = 8j|O, )\) = (2-26)

&(1,7) = (2.27)
ity auli)Be(i)
Zusammen mit der Zustandswahrscheinlichkeit v, mit
(i) = Plgr = si|0,0) = > &(i, j) (2.28)
j

ergeben sich die Schatzformeln fur den Baum-Welch [Bau68] Algorithmus (x ist eine cha-
rakteristische Funktion (Kroneckerdelta), welche nur dann gleich 1 ist, wenn gilt O, = v;):

7 = m(i) (2.29)
Zt 1 %( )

D DA () PGt
ik —
’ thl %( )

(2.31)



KAPITEL 2. GRUNDLAGEN DER AUTOMATISCHEN SCHRIFTERKENNUNG 18

Eine detaillierte Beschreibung des Baum-Welch-Verfahrens ist z.B. in [ST95, Rab86] zu
finden. Alternativ kann das Training auch mit dem Viterbi-Algorithmus (siehe Kap. 2.2.4)
erfolgen.

Um den Zusammenhang mit den Adaptionsverfahren (siehe Kap. 8) zu verdeutlichen,
werden im folgenden auch die Berechnungsvorschriften nach dem Baum-Welch Verfahren
fir kontinuierliche HMMs mit einer multivariaten GaulRdichte ¢,(x) dargestellt (1 <t < T)):

. 2z,
5= 00) (2:32)
g _ e )@ — 1) — w)" 233
a Zt ’Vt(j) .

Eine entsprechende Erweiterung der Formeln auf GaulRsche Mischverteilungsdichten (ein-
schlieRlich der Schatzung der Gewichte) ist in [ST95] zu finden.

2.2.4 Erkennung

Zur Erkennung bzw. Klassifikation mit HMMs wird die wahrscheinlichste Zustandsfolge
q* gesucht, mit der die Beobachtungsfolge O vom HMM X erzeugt wurde. Hier wird der
Viterbi-Algorithmus verwendet. Fir die a posteriori Wahrscheinlichkeit gilt:
P(0O,q|A)

P(OIN)
Die Viterbi-Wahrscheinlichkeit P*(O|\) wird als Klassifikationsmaf} gewertet und kann, da
der Term P(O|\) nicht von der Zustandsfolge abhéngt, folgendermafen definiert werden:

P(q|O,A) = (2.34)

P*(O|)) = m(?XP(O,q|/\) = P(O,q*|\) (2.35)

Die gesuchten Wahrscheinlichkeiten werden — dhnlich der Bestimmung der Vorwértswahr-
scheinlichkeiten — rekursiv bestimmt (vgl. [ST95]):

P*(O|N) = mjaxﬂT(j) mit: 9,(j) = m(?x {P(O1,....,0uq1s .., | N) | @t = 55} (2.36)

Neben der maximalen Likelihood, mit der die Beobachtungsfolge von einem bestimmten
Modell erzeugt wurde, kann durch Riickverfolgung auch die wahrscheinlichste Zustandsfol-
ge bestimmt werden.

Fur die Schrifterkennung kdnnen die einzelnen Zeichen-HMMs zu Wortern oder Satzen
verbunden werden (siehe Abb. 2.6). Die Zusammensetzung der Wortmodelle ergibt sich da-
bei aus der Schreibweise, die durch ein Lexikon vorgegeben ist, oder — wie in Kap. 2.3
erlautert — durch statistische Zeichenfolgewahrscheinlichkeiten. Die Modellierung von
Sétzen kann mit Hilfe einer Grammatik erfolgen. In weiterfiihrenden Arbeiten (siehe z.B.
[Wan02a, Wan02b]) kdénnen auch verschiedene HMM-basierte Worterkenner kombiniert
werden, um die Erkennungsrate zu steigern.
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Abbildung 2.6: Modellierung von Worten und Sétzen

2.3 Sprachmodellierung

Neben der reinen merkmalsbasierten Klassifikation mit Hilfe von Hidden Markov Model-
len liefert die Sprachmodellierung oder Grammatik einen weiteren wesentlichen Beitrag zur
Erkennung, wie in GI. 2.1 bereits dargelegt wurde.

In der Regel wird zur (Einzel-) Worterkennung ein bestimmtes Worterbuch (WB) ver-
wendet, in dem das zul&ssige Vokabular und die korrekte Schreibweise —also die Zusammen-
setzung der Worte aus den Buchstabenmodellen, die als HMM trainiert wurden — definiert
wird (vgl. Abb. 2.7 links; Worterbuch: “hallo, und, 30, ...’). In diesem Fall kann die Grolie
des Worterbuches je nach Anwendung (AdreRerkennung, Terminplanung, allgemeiner Text,
etc.) eingeschrankt werden, wodurch die Erkennungsleistung deutlich beeinfluf3t wird: je
kleiner das Vokabular, desto hoher die Erkennungsrate. Diese Aussage gilt jedoch nur dann,
falls die zu erkennenden Worte auch im verwendeten Worterbuch vorkommen. Gerade bei
allgemeinen Texten unbekannten Themas (oder technisch/ wissenschaftlich/ medizinische
Abhandlungen mit Spezialbegriffen, Nachrichten oder Namen) kann hdufig kein vollstandi-
ges Worterbuch zur Erkennung gestellt werden. Testworte, die nicht im WB vorkommen
(OQV - out of vocabulary) , werden automatisch einem falschen Eintrag zugeordnet. Bei
einer Erkennung ohne Vokabular werden wie in Abb. 2.7 rechts dargestellt, die Worte durch
beliebige Buchstabensequenzen gebildet. Diese Erkennung ohne Kontextwissen fiihrt — wie
auch beim Menschen zu beobachten ist (vgl. [Sch98]) — zu einer sehr hohen Wortfehlerrate.
Dieses Problem fiihrt zur Anwendung statistischer Sprachmodelle, wie sie auch in der vor-
liegenden Arbeit verwendet werden (siehe z.B. [Bra00c]). Sprachmodelle beschreiben den
Sprachgebrauch oder die Grammatik und sind unabhéngig von den akustischen Signalen
(Spracherkennung) oder dem Schriftbild (Schrifterkennung). Das Sprachmodell gibt die a
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Abbildung 2.7: Modellierung von Worten mit (links) und ohne (rechts) Vokabular

priori Wahrscheinlichkeit P(W) = P(wy, ws, .., wy) dafir an, dal ein Satz (Wort) W aus
den Wortfolgen (Zeichenfolgen) w; besteht. Die ibliche Anwendung bezieht sich allerdings
auf die Satzerkennung von flieRend gesprochener Sprache (z.B. [Coc98]), d.h. es werden
Sprachmodelle bendtigt, die Wortfolgen modellieren. In dieser Arbeit wird das Sprachmodell
als Alternative zum Worterbuch eingesetzt. Hier werden Buchstabenfolgen statistisch model-
liert. Das bedeutet, aufbauend auf dem in Abb. 2.7 rechts dargestellten Verfahren werden zu-
vor geschétzte Wahrscheinlichkeiten fur bestimmte Buchstabensequenzen in die Erkennung
mit einbezogen. In der Regel werden sogenannte (Backoff-) N-Gramme als Sprachmodell
verwendet, die abhdngig von N — 1 vorherigen Buchstaben die Auftrittswahrscheinlichkeit
des aktuellen Buchstabens schétzen. Der wesentliche Vorteil dieser Buchstaben N-Gramme,
die in Kap. 5 ausfiihrlich beschrieben werden, ist die Verbesserung der Erkennungsrate bei
einer Erkennung ohne (bzw. mit unbegrenztem) Vokabular.

2.4 Kapitelzusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Grundlagen der automatischen Schrifterkennung anhand unter-
schiedlicher Eingabemedien und der einzelnen Stufen des Erkennungsprozesses, bestehend
aus Vorverarbeitung, Merkmalextraktion und Klassifikation beschrieben.

Es wurden Charakteristika, die sich bei der Erkennung von Block- oder Fliel3schrift, von
Druck- oder Handschrift und von on-line oder off-line Schriftdaten ergeben, dargestellt. Die
Probleme, die sich bei den in dieser Arbeit behandelten Erkennungsaufgaben stellen, lassen
sich durch ein entscheidendes Merkmal beschreiben: die einzelnen Buchstaben eines Wortes
lassen sich nicht ohne weiteres separieren; sie sind untereinander verbunden. Darauf aufbau-
end wurden unterschiedliche Vorverarbeitungs- und Merkmalextraktionsmethoden im Prin-
zip vorgestellt und grundlegende Begriffe definiert. Als Klassifikator wurden Hidden Markov
Modelle und Sprachmodelle vorgestellt. Hidden Markov Modelle setzen auf den extrahier-
ten Merkmalvektoren an, hingegen wird mit den Sprachmodellen die Grammatik oder der
linguistische Kontext berticksichtigt. Die Theorie der Hidden Markov Modelle wurde mit
einem besonderen Schwerpunkt auf die Art der Emissionswahrscheinlichkeiten erlautert.



Kapitel 3

Datenbasen und
Merkmalextraktionsverfahren

Die in dieser Arbeit entwickelten Verfahren zur Schrifterkennung wurden anhand unter-
schiedlicher Datenbasen untersucht. Allgemein kann man das Problemfeld der Schrifterken-
nung in verschiedene Kategorien unterteilen, wie z.B. die Erkennung von Einzelzeichen oder
Worten, von Flie3schrift oder Blockbuchstaben, von on-line oder off-line Daten, von Hand-
schrift oder Druckschrift und die Unterscheidung zwischen einem und mehreren Schreibern
bzw. Fonts. Abhangig vom Anwendungsbereich der Schrifterkennung wird die Art der Merk-
malextraktion und des Klassifikators gewdhlt.

Den Schwerpunkt hier bildet die Handschrifterkennung von flieRend geschriebenen Wor-
ten sowohl fiir den on-line als auch fuir den off-line Bereich. Eine weitere verwendete Da-
tenbasis besteht aus gedruckten Dokumenten in geringer Qualitdt. Allen diesen Datenbasen
ist gemein, daB eine separate Segmentierung der Worte in Einzelzeichen nur schwer moglich
ist, woraus sich der entscheidende Vorteil fiir die Verwendung von Hidden Markov Modellen
als Klassifikator ergibt. Die Verwendung unterschiedlicher Datenbasen zur Evaluierung der
in dieser Arbeit entwickelten Verfahren zeigt zum einen das breite Anwendungsspektrum
auf und ermaglicht zum anderen auch einen direkten Vergleich (beispielsweise on- und off-
line Erkennung). Im folgenden werden die verschiedenen verwendeten Datenbasen mit den
zugehdrigen Merkmalextraktionsverfahren naher beschrieben.

3.1 On-Line Handschrifterkennung

Das Erkennungssystem fur handgeschriebene on-line Daten wurde mit einer am Fachgebiet
Technische Informatik erstellten Datenbasis entwickelt. Diese on-line Datenbasis besteht aus
handschriftlichen Wortern oder Sétzen, die von verschiedenen Personen in Flieschrift (kur-
siv) mit einem Digitalisiertablett (WACOM-Schreibtablett) aufgezeichnet wurden. Fir die
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on-line Datenbasis werden die Sequenzen der zeitlich geordneten Koordinaten des Schrift-
zuges gespeichert. Die Aufnahme der Daten erfolgt mit einer konstanten Abtastperiode
von 5 ms. Dies hat jedoch zur Folge, dal’ ein vollig identisches Zeichen bei unterschied-
lichen Schreibgeschwindigkeiten zu einer anderen Datensequenz fiihrt. Die Normierung der
Schreibgeschwindigkeit erfolgt durch eine rdumliche Abtastung mit einer konstanten Vek-
torlange (siehe [Rig96, Kos97a, Kos00a]). Ein weiteres Problem, welches nur in der on-line
Erkennung auftaucht, ist die Bearbeitung zeitlich verzdgerter Striche, wie z.B. t-Striche und
i-Punkte. Diese werden je nach Schreiber direkt nach Vollendung des Buchstabens eingefiigt
oder auch erst am Ende des Wortes. Diese kurzen Striche werden, wenn sie erst am Ende des
Wortes geschrieben werden, durch ein zusatzliches Modell (‘Riicksprung’) definiert, wo-
bei jedoch der Bezug zum zugehdrigen Buchstaben verloren geht. Im schreiberabhéangigen
Modus ist dieses Problem nicht so markant, da ein Schreiber fiir gewohnlich die gleiche Rei-
henfolge beibehélt. Die Vorverarbeitungsmethoden wurden bereits in [Kos00a] vorgestellt
und werden hier im wesentlichen unverandert ibernommen.

In dieser Arbeit wird zwischen einem schreiberabhdngigen und einem schreiberun-
abhangigen System unterschieden, die sich in erster Linie durch die Menge der Beispieldaten
je Schreiber und die Art der Vorverarbeitung der Daten unterscheiden. Die Aufnahmemetho-
de der Daten ist in beiden Fallen identisch. Die Experimente zur schreiberabhéngigen on-
und off-line Erkennung (siehe Kap. 9.2.1 und 9.3.1) beziehen sich auf den gleichen Daten-
satz, sodal? hier ein direkter Vergleich stattfinden kann.

3.1.1 Schreiberabhangiges System

Im schreiberabhdngigen Modus wird fiir jeden Schreiber ein eigenes Erkennungssystem trai-
niert, woraus folgt, dal die Anzahl der Trainingsworte je Schreiber entsprechend hoch sein
muf im Vergleich zum schreiberunabhdngigen System (vgl. auch [Bra99b, Kos00a]).

Datenbasis

Die schreiberabhdngige Datenbasis besteht aus vier Personen (ABR, ANK, JMR, VDM),
die jeweils einen Trainingsdatensatz von mehreren Sédtzen (etwa 2000 Worter in Grof3- und
Kleinschreibung) und einen Testdatensatz von je fast 200 Einzelwortern geschrieben haben.
Der zu schreibende deutsche Text ist fur jede Person identisch. Beispiele der Test-Datenbasis
sind in Abb. 3.1 dargestellt. Bis auf den Hinweis, ‘normal und waagerecht’ zu schreiben,
wurden keine Einschrankungen vorgegeben. Der Datensatz enthélt etwa 80 verschiedene
Zeichen: Buchstaben, Zahlen und Sonderzeichen wie z.B. Klammern oder Satzendezeichen.
Zusétzlich haben alle vier Schreiber die zugelassenen Zeichen auch mehrfach als Einzelzei-
chen (vgl. Abb. B.1) geschrieben. Diese Daten werden zur Initialisierung der HMMs benutzt.
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Abbildung 3.1: Beispiele von 4 Schreibern (ABR, ANK, JMR, VDM) der schreiberabhéngi-
gen on-line Datenbasis

Die gleichen Daten (Einzelzeichen und Worte) werden auch fir das schreiberabhéngige
off-line Erkennungssystem verwendet (siehe Kap. 3.2.1), indem die on-line Daten in ein
Binérbild Gberfihrt werden.

Merkmalextraktion

Bis auf die Abtastung des Schriftzuges um unterschiedliche Schreibgeschwindigkeiten
zu kompensieren, wird keine weitere Vorverarbeitung der Daten durchgefiihrt (vgl. auch
[Ben95]). Erst bei einer Erweiterung des Systems auf schreiberunabhdngige Schrifterken-
nung wirde eine aufwendigere Vorverarbeitung erforderlich sein (vgl. Kap. 3.1.2). Hier wer-
den, wie in Abb. 3.2 dargestellt, die folgenden Merkmale aus dem Schriftzug ermittelt (siehe
auch [Rig98c, Rig98b, Kos00a]):

o der Winkel der abgetasteten Striche (Segmente) des Schriftzuges (sin «, cos a)
o die Winkeldifferenz aufeinanderfolgender Striche (sin Aa, cos Aa)
e der Stiftdruck (binar)

e eine unterabgetastete Bitmap (9-dimensionaler Vektor); diese enthdlt die aktuelle Bild-
information in einem 30 x 30 Fenster, das entlang des Schriftzuges geschoben wird

Dieser 14-dimensionale Merkmalvektor = (5 dynamische Merkmale und 9 Elemente der
Bitmap) bildet die Eingabeinformation der Hidden Markov Modelle.

Abbildung 3.2: Handschrift-Merkmalextraktion (on-line)

Die zugehorigen Versuchsreihen und Ergebnisse werden in Kap. 9.2.1 vorgestellt.
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3.1.2 Schreiberunabhangiges System

Um eine schreiberunabhéngige on-line Handschrifterkennung durchfiihren zu kénnen, wird
eine Datenbasis von insgesamt 166 Schreibern zur Verfligung gestellt, die im Vergleich zum
schreiberabhdngigen Modus jedoch jeweils deutlich weniger Trainingsbeispiele schreiben
(vgl. [Kos00a, BraOla, Bra02a]). Mit Hilfe dieser Datenbasis, in der auch die vier Schrei-
ber aus Kap. 3.1.1 vorkommen, wird auch der Einflu von Adaptionsverfahren (siehe Kap. 8)
untersucht, sodal? ein direkter Vergleich zwischen dem schreiberab- und schreiberunabhéngi-
gen Erkennungsmodus erfolgen kann.

Datenbasis

Die Datenbasis besteht aus Schriftproben (FlieRschrift) von insgesamt 166 verschiedenen
Schreibern, die jeweils ca. 200 Worte auf ein Digitalisiertablett geschrieben haben. Beispiele
der Datenbasis sind in Abb. 3.3 dargestellt. Die Trainingsdatenbasis besteht aus etwa 24400
Worten von 145 Schreibern, fur den Testdatensatz werden 4153 Worte von 21 Schreibern
verwendet. Keiner der Testschreiber kommt in der Trainingsmenge vor.
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Abbildung 3.3: Beispiele der schreiberunabhéngigen on-line Datenbasis (hier: 7 Schreiber)

Um Adaptionsverfahren testen zu kénnen, wird dieser Testdatensatz der 21 Schreiber
gegebenenfalls in eine Adaptions- und eine Testmenge unterteilt, die somit jeweils etwa 100
Worte von 21 Personen enthalten.

Merkmalextraktion

Nach der Abtastung des Schriftzuges (Abtastpunkte f(x,y)) zur Kompensation unterschied-
licher Schreibgeschwindigkeiten, werden die Schriftproben normiert (vgl. auch Kap. 3.1.1).
Die Normierung bezieht sich auf die Zeichenschréglage und die Grolie. Beide Schriftei-
genschaften variieren zwischen einzelnen Schreibern stark und missen fiir ein schreiberun-
abhédngiges Erkennungssystem angeglichen werden.

Die Normierung der Zeichenschréaglage (slant) erfolgt Giber eine Scherung des Schriftbil-
des gemdR einem Entropie-Kriterium (vgl. Gl. 3.1), sodaR der Anteil der vertikalen Striche
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Uberwiegt (siehe auch [Bra02a]). Die Neigung des Schriftzuges wird durch eine Scherung
(siehe Anhang A) zuerst in verschiedenen Richtungen und unterschiedlichem Neigungswin-
kel ® verdndert. Die Projektion des Schriftzuges auf die x-Achse K (x) und die daraus er-
mittelte Entropie H gibt Aufschlu® Gber den tatsachlichen Neigungswinkel &* (minimale
Entropie, vgl. [Bra02a]).

H(®) =-) Ko(x)-logKe(x) — & =argmin H(®) (3.1)
mit:  K(x) = ann und n, = Zf(x,y) (3.2)

Die GroRennormierung richtet sich nur nach der Kernhohe, also der Hohe der kleinen
Buchstaben wie ‘m, o, a’, und ist unabhangig von der Gesamtschrifthohe. Die Basislinien
zur Bestimmung der Kernhthe werden durch horizontale Geraden approximiert, die durch
die Haufung von lokalen Minima (Grundlinie) bzw. Maxima (Kernhdhe) bestimmt werden.
Die anschlieend extrahierten Merkmale sind identisch mit denen des schreiberabhédngigen
Systems (vgl. Abb. 3.2):

o der Winkel der abgetasteten Striche (Segmente) des Schriftzuges (sin «, cos «)
o die Winkeldifferenz aufeinanderfolgender Striche (sin Aa, cos Aa)
e der Stiftdruck (binar)

e eine unterabgetastete Bitmap (9-dimensionaler Vektor); diese enthélt die aktuelle Bild-
information in einem 30 x 30 Fenster, das entlang des Schriftzuges geschoben wird

Durch eine ungenaue Schétzung der Basislinien (krumme Schreibweise, zum Wortende Klei-
ner) konnen die Merkmale auch verfélscht werden. Kap. 9.2.2 beschreibt die zugehdrigen
Versuche und Ergebnisse. Dort wird ebenfalls der EinfluR der Normierung untersucht, in-
dem zwei schreiberunabhdngige Systeme (mit und ohne Normierung der Schrift) verglichen
werden.

3.2 Off-Line Handschrifterkennung

Fir die off-line Erkennung stehen zwei prinzipiell verschiedene Datenbasen zur Verfligung.
Dies ist zum einen eine am Fachgebiet erstellte schreiberabhangige Datenbasis (konvertierte
on-line Daten) und zum anderen eine AdrelRdatenbasis, die innerhalb eines BMBF-Projektes
(Adaptive READ) von Siemens Dematic (SD) zur Verfuigung gestellt wurde.
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3.2.1 Konvertierte On-Line Daten (schreiberabhangig)

Ein dem on-line System entsprechendes schreiberabhangiges System wird fir jeden der vier
Schreiber (ABR, ANK, JMR, VDM) erstellt (vgl. Kap. 3.1.1).

Datenbasis

Als off-line Datenbasis wird hier die konvertierte on-line Datenbasis bestehend aus je 2000
Trainings- und 200 Testworten je Schreiber (siehe Abb. 3.1) verwendet. Die Koordinaten des
Schriftzuges werden in ein Bindrbild Uberfihrt, die dynamischen Merkmale der Dateninfor-
mation werden nicht benutzt. Somit kann fur den Vergleich von on- und off-line Handschrift-
erkennung die gleiche Qualitat der Schriftdaten garantiert werden. Stérungen des off-line
Datensatzes, die z.B. durch das Einscannen entstehen kdnnen, werden so vermieden. Auf-
grund dieser Datengewinnung ist auch die Vorverarbeitung der Schriftbilder sehr einfach,
da eine Bildaufbereitung (z.B. Entfernung von Rauschen) und Skelettierung hinfallig wird
(siehe z.B. [Bra99b, Bra00a]).

Merkmalextraktion

Die Normierung der off-line Daten beinhaltet nur die Korrektur der Zeilenschréglage, wohin-
gegen eine Scherung (Aufrichtung der Buchstaben) oder eine GréRennormierung in einem
schreiberabhdngigen System nicht unbedingt notwendig sind. Im off-line Handschrifterken-
nungssystem werden im Rahmen dieser Arbeit dann die folgenden Merkmale von den nor-
mierten Bild-Daten extrahiert (vgl. Abb. 3.4):

e eine unterabgetastete Bitmap (9-dimensionaler Vektor), die in horizontaler Richtung
uber das Textbild geschoben wird (sliding window)

e einige zusatzliche Merkmale wie den Abstand zur Grundlinie, die Dicke des Wortes
an der aktuellen Position und die Anzahl der schwarz-weiB-Ubergange

Reihenfolge

Z%@ii/&'%ﬂ V% uﬁ%/f&

s  Grundlinie
zusatzliche

Merkmale

Abbildung 3.4: Handschrift-Merkmalextraktion (off-line)

In horizontaler Richtung wird ein schmales Fenster (konstante Breite von zwei Pixeln)
uber das bindre Textbild geschoben, wobei die jeweilige Umgebung von ca. 20 Pixeln die
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aktuelle Hohe und y-Position bestimmt. Dieses Fenster wird in neun gleich grof3e horizon-
tale Abschnitte unterteilt, die jeweils gemittelt den ersten Merkmalvektor (9-dimensional)
fur das System bilden. Als Alternative zur Unterabtastung des Fensters wurden auch Experi-
mente mit den DCT-Koeffizienten dieses Fensters (Diskrete Cosinus-Transformation) durch-
gefihrt, welche gerade bei kontinuierlichen HMMs zu hdheren Erkennungsraten fiihren, wie
in Kap. 9.3.1 gezeigt wird.

Eine Eigenschaft dieser Bitmap ist die Unabhangigkeit von der GroRe (nédherungswei-
se) und der Grundlinie der Schrift. Im Gegensatz dazu basieren die drei weiteren Merkmale
teilweise sowohl auf der Lage der Grundlinie als auch auf der Texthdhe. Anhand der An-
zahl der schwarz-weiR-Ubergange (Wechsel Schrift-Hintergrund) kann man beispielsweise
auf Schlaufen schlieRen. Auf die Bestimmung der Kernhdhe wurde hier verzichtet, da, wie
in Abb. 3.4 zu sehen ist, bereits die Grundlinie relativ ungenau als Gerade approximiert
werden kann. Die Schatzung der Grundlinie eines Wortes (oder Satzes) beruht auf der Aus-
wertung der lokalen Minima des Schriftzuges (Faltung mit entsprechenden Masken). Diese
werden rekursiv in einem schmaler werdenden Bereich ausgewertet und durch eine horizon-
tale Linie approximiert. Auf eine exaktere Bestimmung der Grundlinie wie z.B. in [Ben95]
oder [Sei96], wobei die Grundlinie quasi jedem Buchstaben eines Wortes angepal’t wird
(evtl. kurvenformige Linie), wurde hier verzichtet, da dieser zweite Merkmalvektor in er-
ster Linie der Unterscheidung von Grof3- und Kleinbuchstaben bzw. Ober- und Unterlédngen
dient und die einfache Grundlinienbestimmung fur diesen Zweck hinreichend genau ist. Im
Lauf der Arbeit zeichnete sich ab, daR entweder die Basislinie genau und robust geschatzt
werden muB, oder aber die Merkmale relativ unabhéngig von dieser sein mussen. Hier fiel
die Entscheidung auf die zweite Methode. Eine andere Mdoglichkeit, Fehler durch die unge-
naue Basislinienbestimmung auszugleichen, wird in [Wan00, Wan01] verfolgt. Hier wird die
geschéatzte Grundlinie absichtlich parallel nach oben und unten verschoben, sodal sich drei
verschiedene Modelle aufgrund dreier Basislinien ergeben.

Die so ermittelten 12-dimensionalen Merkmalvektoren x werden zum Training genutzt.
Der Vergleich der unterschiedlichen Merkmalextraktionen und weitere Versuche zu Model-
lierungstechniken sind in Kap. 9.3.1 dargestellt.

3.2.2 Handgeschriebene Adressen (schreiberunabhangig)

Diese zweite off-line Datenbasis enthdlt handgeschriebene Adressen in FlieRschrift oder
auch in Blockbuchstaben (siehe [Bra01d, Bra02c]). Ziel bei der — verstandlicherweise schrei-
berunabhdngigen — AdrelRerkennung ist die automatisierte Postzustellung. Die Adressen
stammen von verschiedenen Postverteilzentren in Deutschland und den USA und wurden
von Siemens Dematic (SD) bereitgestellt. Briefe enthalten neben der Anschrift und dem
Absender noch weitere ‘Storfaktoren’ wie Stempel und Briefmarken. Die Segmentierung
und Lokalisation der Adresse ist nicht Thema dieser Arbeit und wurde ebenfalls von SD
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ausgefiihrt. Auch die Segmentierung der Anschrift in Name, Strae und Ort wird hier vor-
ausgesetzt, da die vollstdndigen Adressen (bis auf Einzelbeispiele, siehe Abb. 3.6) aus Da-
tenschutzgriinden nicht gespeichert bzw. verwertet werden dirfen. Der Name spielt bei der
automatischen Postverteilung in der Regel (auBer z.B. Nachsende-Auftrage) keine Rolle, so-
dal3 sich die Erkennungsaufgabe und somit die Datenbasis auf StraRen (oder auch Postfacher)
und Stédte beschrankt. Auch die Erkennung der Postleitzahl (PLZ) ist eher ein Einzelzeiche-
nerkennungsproblem und wird hier nicht extra berticksichtigt. In der Praxis wird anhand der
erkannten PLZ das Worterbuch zur Erkennung des Stadte-Namens eingeschrankt.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden fir die AdreRerkennung zwei getrennte Systeme ent-
wickelt, fir den deutschen und den amerikanischen Datensatz. Die Merkmalextraktion ist in
beiden Féllen identisch.

Deutsche Adre3-Datenbasis

Beispiele der deutschen Adrel3-Datenbasis sind in Abb. 3.5 dargestellt. Dieser Datensatz
beinhaltet zwei verschiedene Typen:

e der Basisdatensatz besteht aus ca. 22000 Worten, von denen fast 20000 zum Trainieren
und 2027 (935 Stadte und 1092 StraRen) zum Testen verwendet werden. Die Auftei-
lung in Test- und Trainingsdatenbasis erfolgt zuféllig. Diese Daten stammen aus ver-
schiedenen Postdmtern in Deutschland (Dresden, Essen, Offenburg, Hamm, Frankfurt,
Hamburg und andere) und enthalten weder Postleitzahl noch Hausnummer. Lediglich
fur die Adaptionsversuche gibt es zum Training der Ziffern-HMM einen separaten
Trainingsdatensatz bestehend aus 5200 Postleitzahlen.

o vier spezielle Datenséatze enthalten nur Adressen (getrennt nach Stadt und Stral3e) von
einem bestimmten Postamt und werden fiir Adaptionsversuche genutzt. Diese Beispie-
le enthalten in der Regel auch Postleitzahlen (ggf. mit Zusatz ‘D-’) und Hausnummern
(ein- oder mehrstellige Zahlen und Buchstaben). Der Grund fir diese unterschiedliche
Datenstruktur ist jedoch nur der Zeit/Kosten-Faktor zur Erstellung der Daten bei SD.
Der HRO-Datensatz (Postamt Rostock) besteht aus etwa 1700 Trainingsworten und
1550 Testworten.

Der STR-Datensatz (Postamt Stuttgart) besteht aus etwa 1500 Trainingsworten und
1500 Testworten.
Der HAL-Datensatz (Postamt Halle/Saale) besteht aus etwa 1580 Trainingsworten und
1460 Testworten.
Der HAM-Datensatz (Postamt Hamburg) besteht aus etwa 1510 Trainingsworten und
1500 Testworten.

Etwa 77 verschiedene Einzelzeichen (Buchstaben, Zahlen und Sonderzeichen wie z.B. *. - /°)
kommen in den Daten vor.
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Abbildung 3.5: Beispiele der deutschen AdreR-Datenbasis (SD)

Amerikanische AdreRR-Datenbasis

Dieser Datensatz besteht aus etwa 16600 Einzelworten. Einzelworte sind in diesem Fall
Stddte- oder Strallen-Namen, auch wenn diese aus zwei oder mehreren Teilausdriicken (z.B.
New York) bestehen. Postleitzahlen oder Hausnummern wurden zuvor bereits abgetrennt
und kommen nicht vor. Fir das Training werden 15100 Beispiele (Stadte und Stral3en) ver-
wendet und der Testdatensatz besteht aus 958 Stddten und 551 StraRRen. Ein Beispiel einer
vollstdndigen Adresse zeigt Abb. 3.6.

Cleorge Bundy i “ﬁ"‘” \
1234 Tth Street i o4 v
_ ; LT -
Scattle, WA 567 i & ok
o

Y~ C(/”‘jﬁ Bf”’" [23,{;4,%@
5176 Bubrar Dov,
Dl b T 1237

Abbildung 3.6: Beispiel einer amerikanischen (virtuellen) Adresse

Die Daten enthalten etwa 70 verschiedene Einzelzeichen (Buchstaben, Zahlen, Sonder-
zeichen wie z.B. ‘. - &’), denn anders als in Deutschland, bestehen viele amerikanische
StraBen-Namen auch aus Zahlen (z.B. *83rd St’).

Merkmalextraktion

Die Vorverarbeitung und Merkmalextraktion der AdreR3-Daten wurde von Siemens Dematic
durchgefihrt (siehe z.B. [Cae93, Fra97]) und nur die extrahierten Merkmalvektoren wur-
den fiir die Untersuchungen hier zur Verfugung gestellt. Trotzdem sollen die Merkmale im
weiteren kurz erldutert werden.
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Nach der Aufnahme (Scannen) des Briefes wird das Bild binarisiert und die Anschrift
lokalisiert und in Zeilen bzw. Worte segmentiert. Fehler oder Stérungen, die durch das Scan-
nen entstehen, werden mit Hilfe eines Zebra-Filters eliminiert. So werden auch Licken im
Schriftzug geschlossen. In einem weiteren Schritt werden verbundene Strukturen, die Bina-
ry Connected Components (BCC) (siehe [Man90]) im Bild ermittelt, auf denen die weiteren
Normierungs- und Merkmalextraktionsverfahren aufsetzen. Ein BCC-Objekt ist eine hier-
archische Struktur und besteht aus einem Konturpolygon (der Farben schwarz oder weil}),
einem umgebenden Rechteck und dem Bezug zu den inneren Bereichen.

Zur GrolRen- und Rotationsnormierung (Korrektur der Zeilenschrdglage) ist die Lage der
Grundlinie und die Kernhohenbestimmung notwendig. Die Bestimmung der Basislinien er-
folgt durch die Ermittlung lokaler Minima bzw. Maxima des Wortes. Diese Basislinien wer-
den als Geraden approximiert (lineare Regression), die nicht notwendigerweise parallel ver-
laufen miissen. Dabei spielt auch die Art der Extrema (flach, spitz) eine Rolle. Ein Beispiel
fur die Lage der unteren und oberen Basislinie ist in Abb. 3.7 dargestellt.

Abbildung 3.7: Bestimmung der Basislinien

Die Grolkennormierung erfolgt implizit durch die Auswahl der Merkmale, die sich an
den Basislinien orientiert. Die Normierung der Zeilenschrdglage wird durch Rotation an-
hand der Lage der Grundlinie erreicht. Die Zeichenschraglage wird durch eine Scherung des
Schriftzuges korrigiert, wobei der Scherungswinkel innerhalb eines Wortes konstant ist.

Fur die Merkmalextraktion wird ein Fenster von links nach rechts tiber das normier-
te BCC-Bild geschoben, wobei die Fenster einander tberlappen. Die Fensterbreite wird so
gewahlt, dal’ ein durchschnittlicher Buchstabe mit fiinf Giberlappenden Fenstern abgedeckt
werden kann. Jedes Fenster wird anhand der beiden Basislinien in finf Abschnitte eingeteilt,
die sich wiederum utberlappen. Innerhalb dieser Abschnitte werden die folgenden Merkmale
ermittelt und mit Werten zwischen Null und Eins kodiert:

e unter der Grundlinie: Querstriche
e im Bereich der Grundlinie: Scheitelpunkte und Spitzen
e zwischen unterer und oberer Basislinie: Kurven, Anstiege und horizontale Linien

e im Bereich der Kernhohe: vertikale und horizontale Striche
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e (ber der oberen Basislinie: Punkte, Anstiege und horizontale Linien

So wird ein 20-dimensionaler Merkmalvektor x gebildet. Wahlweise werden mehrere be-
nachbarte 20-dimensionale Merkmalvektoren anschlieBend LDA-transformiert (Lineare Dis-
kriminanzanalyse), soda nach einer Dimensionsreduzierung in der Regel 30-elementige
Merkmalvektoren entstehen. Die so gebildeten Vektoren haben den Vorteil, dal} sie auch
Informationen Uber die aktuelle Nachbarschaft (also vorausgehende und nachfolgende Merk-
male) beinhalten.

Die Beschreibung der Experimente und Ergebnisse zur deutschen und amerikanischen
Adrel3-Datenbasis ist in Kap. 9.3.2 zu finden.

3.3 Dokumenterkennung

Fir die Erkennung gedruckter Schrift wird die SEDAL-Datenbasis! verwendet. Diese Da-
tenbasis ist 0ffentlich zugéanglich, wodurch ein Vergleich der mit den eigenen Verfahren er-
zielten Ergebnisse mit denen anderer Institute ermdglicht wird (vgl. [Sch98, Bra0lc]).

Datenbasis

Die SEDAL-Datenbasis besteht aus eingescannten Dokumenten in geringer Auflésung (200
dpi) und schlechter Qualitdt, wie sie beispielsweise durch hdufiges Kopieren oder Faxen
entsteht. Auf Grund dessen sind die einzelnen Schriftzeichen haufig verschmiert und so-
mit mit den Nachbarzeichen verbunden. Das andere Extrem bilden sehr diinne Zeichen, die
in mehrere Teile aufgespalten sind. Beides erschwert eine Zeichensegmentierung, wie sie
fur die konventionelle Schrifterkennung (OCR) notwendig wére. Neben diesen echten Do-
kumenten enthélt die SEDAL-Datenbasis auch kiinstlich erzeugte Texte in verschiedenen
Fonts (Schriftgrofie jeweils 10 pt), deren Erscheinungsbild nachtréglich durch ungiinstige
Einstellungen (zu hell oder zu dunkel) beim Kopieren oder Faxen verschlechtert wurde. Bei-
spiele dieser Datenbasis sind auch im Anhang D zu finden und verdeutlichen auch fiir den
menschlichen Betrachter die Erkennungsproblematik, da es sich hier um willkirliche Zei-
chenketten ohne Sinn (keine bekannten Worte) handelt. Die Dokumente enthalten englisch-
sprachigen Text in verschieden Fonts und FontgrofRen zu unterschiedlichen Themengebieten
(Briefe, Artikel). Zu jeder bindren Bilddatei sind auRerdem die Positionen der Einzelworte
im Bild angegeben, so daR eine Segmentierung der Dokumente in Abschnitte (Briefkopf,
Uberschrift, Symbole) bzw. Zeilen und Spalten hier entfallen kann. Die im Rahmen dieser
Arbeit préasentierten Ergebnisse beziehen sich auf die Worterkennung und schliel3en Fehler
bei der Dokumentsegmentierung aus.

1systems Engineering and Design Automation Laboratory at the University of Sydney, Australia,
http://www.sedal .usyd.edu.au
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Fur das Training des Schrifterkennungssystems werden ca. 63000 Einzelzeichen (80
verschiedene Klassen: Grol3- und Kleinbuchstaben, Zahlen und einige Sonderzeichen) aus
verschiedenen Dokumenten der SEDAL-Datenbasis verwendet. Die Testdaten bestehen
aus sechs nicht in der Trainingsmenge enthaltenen echten Dokumenten (Ausschnitte siehe
Abb. 3.8) und enthalten ca. 12600 Einzelzeichen bzw. 2200 Worte.
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Abbildung 3.8: Ausschnitte aus der SEDAL-Testdatenbasis (oben: intel, neurofax, precept;
unten: vision, maintenance, james)

Merkmalextraktion

Bei maschinengedruckter Schrift vereinfacht sich die Vorverarbeitung im Vergleich zur
Handschrifterkennung (vgl. Kap. 3.2). Hier besteht die Vorverarbeitung und Merkmalex-
traktion in einer Zeilenlagekorrektur, der Bestimmung der Grundlinie und der Kernhdhe und
einer impliziten GroRennormierung aufgrund der Merkmale, die im wesentlichen aus DCT-
Koeffizienten eines gleitenden Fensters bestehen.

Obwohl die Dokumente (und deren eingescannte Bindrbilder b(x,y)) prinzipiell hori-
zontale Zeilen enthalten, wird hier fiir die Erkennung jedes Wort bzgl. seiner Zeilenneigung
korrigiert. Diese geringfuigige Korrektur ist notwendig, da durch Kopieren und Faxen haufig
Schlangenlinien im Dokument entstehen (vgl. Abb. 3.9, die Hilfslinien sind nur zur Verdeut-
lichung eingezeichnet). Diese Korrektur der Zeilenneigung (‘skew’) wird durch eine Rotati-
on anhand eines Entropie-MaRes bestimmt (vgl. auch Kap. 3.1.2).

elaborated rep::esentation thatcor| abosatad
¥ caused the retinal response. Patts —l
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Abbildung 3.9: Beispiel mit Schlangenlinien (links: Ausschnitt aus ‘vision’) vor (rechts
oben) und nach (rechts unten) der Korrektur der Zeilenneigung (Drehung um 1.5°)

Das Bild wird in einem bestimmten Bereich um jeweils 0.5° gedreht. Die Entropie, basierend
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auf dem Histogramm (horizontale Projektion der Schriftpunkte) jedes gedrehten Wort-Bildes
wird bestimmt und der endgiiltige Drehwinkel ergibt sich aus den Werten der minimalen
Entropie. Diese Korrektur wird bei sehr kurzen Worten (z.B. “a’) nicht durchgefihrt.

In einem zweiten Schritt werden die Basislinien (Grundlinie und Kernhdhe) bestimmt.
Dazu wird durch horizontale Projektion des Wortes ein Histogramm K (y) gemé&R Gl. 3.3 ge-
bildet, welches zum einen von der Anzahl der schwarzen Bildpunkte (Schrift, K, (y)) je Zeile
und zum anderen auch von der Anzahl der schwarz-weil8 Ubergénge (bzwechser(y)) abhéngt
(vgl. Abb. 3.10). Wertet man nur die Anzahl der Schriftpunkte pro Zeile aus, ergeben sich
Probleme bei horizontalen Strichen (z.B. beim ‘T’ oder ‘e’), die durch die Kombination mit
der Anzahl der Schrift-Hintergrund Wechsel allerdings wieder ausgeglichen werden kdnnen.
Dieses Merkmal wiederum ist anfélliger gegeniber Storpunkten. Gerade fiir kurze Worte hat
sich in Experimenten die Basislinienbestimmung anhand K (y) als geeigneter erwiesen.

K(y) = bzueensa(y) - Kp(y) — mitt Ky(y) = > b(x,y) (3.3)

Dieses Histogramm (vgl. Abb. 3.10) weist in der Regel zwei deutliche sprunghafte Anstie-
ge auf, anhand derer die untere und obere Basislinie bestimmt werden kdnnen (vgl. auch
Abb. 3.11). Dies kann vorausgesetzt werden, da die Haufigkeit der Zeichen mit Ober- oder
Unterldnge im Wort in der Regel eher gering ist. Ausgehend von der unteren und der oberen
Begrenzung wird nach einer deutlichen Differenz K (y’) — K(y”) im Histogramm gesucht.
Dabei wird allerdings auch das Wissen iber ungeféhre Proportionen der Schrift (z.B. Verhélt-
nis von Kernhohe zur Gesamthohe) beriicksichtigt. Je langer das Wort, umso deutlicher wird
das Histogramm. Diese Basislinien kdnnen ohne groRen N&herungsfehler als horizontale
Geraden angesehen werden (im Gegensatz zur Handschrift).

e No k

e 5ec E-

Abbildung 3.10: Histogramme zweier Beispiele (mitte): links K (y), rechts K, (y)

Die korrekte Bestimmung dieser Basislinien ist wesentlich fir die Erkennungsaufgabe, da
die folgende Merkmalextraktion darauf beruht. Probleme und Fehler bei der Bestimmung der
Kernhohe treten immer dann auf, wenn ein Wort nur aus Zeichen mit oder ohne Oberlange
besteht (z.B. ‘come’, ‘OSS’). Hier kann die Entscheidung tiber die Wahl der Kernhéhe nur im
Zeilen- oder Dokumentzusammenhang fallen. Dies setzt jedoch eine einheitliche FontgroRe
innerhalb des Vergleichsmusters voraus, was bei Uberschriften oder Anschriften nicht der
Fall ist.
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Abbildung 3.11: Merkmalextraktion fiir gedruckte Schrift

Fur die Merkmalextraktion wird nun ein schmales Fenster (sliding window-Technik)
in horizontaler Richtung tber das Wort geschoben. Dieses Fenster wird zentriert auf der
Kernhohe positioniert und ist doppelt so hoch wie diese. Der Fensterinhalt bzw. die ex-
trahierten Merkmale sind deshalb unabh&ngig von Ober- und Unterlédngen. Die folgenden
Merkmale werden je Fenster ermittelt und bilden den Merkmalvektor z:

e 10 DCT-Koeffizienten (Diskrete Cosinus Transformation) des Fensterinhaltes; da-
bei wird das Fenster zuvor in einen 1-dimensionalen senkrechten Mittelwertvektor
Uberfihrt

e 3 zusétzliche Merkmale je Fenster, die auf die Worthohe normiert werden: Anzahl
der gesetzten Schriftpunkte, lokale Hohe tiber der Grundlinie und die GroRe der Un-
terlange

Diese 13-dimensionalen Merkmalvektoren z werden zum Training und Testen des Doku-
ment-Schrifterkennungssystems verwendet. Versuche und Ergebnisse mit dieser Datenbasis
sind im Kap. 9.4 beschrieben.

Ergebnisse kommerzieller OCR-Systeme

Die Autoren von [Sch98], die die SEDAL-Datenbasis erstellt und verdffentlicht haben, geben
in ihrem Artikel auch Ergebnisse kommerzieller OCR-Software (Stand 1997) auf dieser Da-
tenbasis an. Diese Ergebnisse werden im folgenden (Tab. 3.1) zusammenfassend dargestellt,
um die Verwendung dieser Datenbasis fiir den Einsatz von HMMs und Sprachmodellen zu
motivieren. Die Testbeispiele sind einige ‘real-world’-Dokumente und &hnlich den in dieser
Arbeit verwendeten Testdokumenten.

Tabelle 3.1: Ergebnisse (Zeichen-Fehlerrate in %) kommerzieller Systeme auf der SEDAL-
Datenbasis (6 Dokumente), wie in [Sch98] prasentiert

OCR System 1 System 2
ohne WB‘mit WB |ohne WB | mit WB

Durchschnitt 24.5 24.2 42.8 33.7
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Es soll an dieser Stelle ausdriicklich darauf hingewiesen werden, dal? ein direkter Vergleich
mit den hier erzielten Ergebnissen nur groRenordnungsmalig erfolgen kann, da zum einen
die Dokumente nicht 100-prozentig bereinstimmen und sich zum anderen die Leistung
kommerzieller OCR-Systeme seit 1997 verbessert hat. Auch tber die Hersteller der OCR-
Software (Produktname) wurde in [Sch98] nicht berichtet. Anhand der Ergebnisse wird je-
doch deutlich, dal’ auch fiir gedruckte Dokumente (in schlechter Qualitdt) Handlungsbedarf
besteht. Die gleichen Produkte liefern auf ‘guten’ Dokumenten fast keinen Fehler [Sch98].
Ein anderer Aspekt, der hier deutlich wird, ist der Einflul des Worterbuches (WB).

3.4 Kapitelzusammenfassung

Zur Evaluierung und zum Vergleich der in dieser Arbeit untersuchten Modellierungstech-
niken und Adaptionsverfahren werden die folgenden Datenbasen verwendet, die in diesem
Kapitel erldutert wurden:

e Kkleine on-line Handschrift-Datenbasis fiir ein schreiberabhangiges Erkennungssystem
fur deutsche Schrift (kursiv)

e on-line Handschrift-Datenbasis fiir ein schreiberunabhdngiges Erkennungssystem fir
deutsche FlieBschrift (166 Schreiber)

o kleine off-line Handschrift-Datenbasis fiir ein schreiberabhéngiges Erkennungssystem
fur deutsche Schrift (konvertierte on-line Daten)

¢ deutsche handgeschriebene AdreR3-Datenbasis (off-line, schreiberunabhédngig)
e amerikanische handgeschriebene AdreR-Datenbasis (off-line, schreiberunabhdngig)

e Datenbasis bestehend aus maschinengedruckten Dokumenten in schlechter Qualitat
und verschiedenen Fonts

Im Kap. 3 wurden neben der Spezifikation der Trainings- und Testdaten auch die jewei-
lige Vorverarbeitung und Merkmalextraktion je Datenbasis vorgestellt. Diese wurden an die
Gegebenheiten und Charakteristika der jeweiligen Datenbasis angepalit. Allgemeingiiltig ist
jedoch der segmentierungsfreie Ansatz (keine Zeichentrennung) und die ‘sliding window’
Technik fir die Merkmalextraktion. Zur Vorverarbeitung gehodren gegebenenfalls die Kor-
rektur der Zeilen- und Zeichenneigung, die Bestimmung der Basislinien und die Grolien-
normierung. Die extrahierten Merkmale setzen sich aus Winkelmerkmalen und Bitmaps,
DCT-Koeffizienten oder schriftspezifischen Merkmalen wie Kriimmungen und Punkten zu-
sammen. Als Resultat ergibt sich jeweils eine Sequenz von Merkmalvektoren z, die direkt
oder nach einer weiteren Transformation (LDA, Quantisierung) zum Training und Testen der
HMM-basierten Erkennungssysteme zur Verfligung stehen.



Kapitel 4
Hybride Schrifterkennungssysteme

Als eine weitere Variante zu den Standard-Modellierungstechniken fur Hidden Markov Mo-
delle, wie sie in Kapitel 2.2 beschrieben sind, werden hier zwei verschiedene hybride Er-
kennungssysteme vorgestellt. Hybrid bedeutet in diesem Zusammenhang die Kombination
von HMMs und Neuronalen Netzen (NN), wobei die Anwendung der NN sehr unterschied-
lich sein kann. In [Ben95] wird beispielsweise ein SDNN (Space Displacement NN) zur
Einzelzeichenerkennung in Kombination mit HMMs verwendet, in [Sch94] wird die Ver-
wendung eines Time Delay NN (TDNN) zur Zeichenerkennung in Verbindung mit HMMs
zur Nachbearbeitung vorgestellt, und in [Sch97b] ein NN zur Wahrscheinlichkeitsschéatzung
fur kontinuierliche HMMs. Das Ziel ist, die Vorteile der Hidden Markov Modelle — die sich
insbesondere fir die Erkennung von Merkmalsequenzen (ohne Segmentierung) eignen — mit
denen der Neuronalen Netze — die sehr gute Schatzungen der Posterior-Wahrscheinlichkeit
liefern — zu verbinden.

In Kap. 4.1 wird ein hybrides System beschrieben, welches auf einer diskreten HMM-
Struktur beruht. Hier wird das NN als Vektorquantisierer eingesetzt (vgl. [Neu99, Rot99,
Neu01, Neu97a, Rig98b, Bra99b, BraO0b, Rot00a]). Kap. 4.2 beschreibt ein Erkennungssy-
stem mit einer semi-kontinuierlichen Struktur, wobei das NN zur Schatzung der Emissions-
wahrscheinlichkeiten dient (vgl. auch [Bou94, Rot00b, Bra00a]).

4.1 Maximum-Mutual-Information (MMI)

Dieses hybride Erkennungssystem basiert auf einem neuronalen \Vektorquantisierer (VQ),
der nach dem Maximum-Mutual-Information (MMI, maximale Transinformation) Kriterium
trainiert wurde, und beruht infolge dessen auf diskreten HMMs.

Ausgangspunkt fur dieses MMI-hybride System ist ein mit dem k-means Vektorquanti-
sierer trainiertes diskretes System, dessen VQ-Partitionen zur Initialisierung des NN dienen.
Hier wird der Ubliche k-means Vektorquantisierer durch ein neuronales Netzwerk (winner-
takes-all) ersetzt. Das Training des neuronalen Netzes mit allen Trainingsvektoren x resul-
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tiert in einer Sequenz Y der VQ-Label y; (Gl. 4.1).

NN-VQ

xr — Y

(4.1)
Im Unterschied zur k-means Vektorquantisierung, welches ein uniiberwachtes Verfahren dar-
stellt, wird der MMI-VQ im {iberwachten Modus trainiert. Die CodebuchgroRe J wird wie
bei der Ublichen diskreten Technik zuvor gewahlt. Die Label der Merkmalvektoren, also die
Zustandssequenz S die beim Training eines Wortes W durchlaufen wird, muf bekannt sein.
Diese Information wird aus den bekannten Wort-Trainingslabeln und dem tiblichen diskreten
HMM-System gewonnen. Als Struktur des neuronalen VVQs, der hier verwendet wird, wird
wiederum ein euklidischer Abstandsklassifikator gewahit.

Die Zielfunktion des NN-VQ ist die Maximierung der Transinformation (Y, W) zwi-
schen den VQ-Partitionen y, und den entsprechenden zugehorigen Klassen-Labeln w; nach

dem informationstheoretischen Kanalmodell (siehe Abb. 4.1, Bergersches Diagramm):
IY,W)=H(Y)-HY|W)=HW) - HWI|Y) (4.2)
H(Y') ist dabei die Entropie der neuronalen Feuerungssequenz Y, H (Y'|WW) die Aquivokati-

onund H (W) die Entropie der verschiedenen Klassen (hier: Buchstaben), die mit der Folge
der Trainingsvektoren X = z(1), ..., z(¢) korrespondiert.

Abbildung 4.1: Informationstheoretisches Kanalmodell

Diese Entropiebegriffe lassen sich aus Sicht der Informationstibertragung anhand eines
gestorten Nachrichtenkanals nach Abb. 4.1 veranschaulichen. Die VQ-Label entsprechen
dabei der Sendeinformation und die erkannten Worte der Empfangsinformation.

Mit Hilfe von Gradientenabstiegsverfahren (RPROP: resilient backpropagation, siehe
z.B. [Zel97]) wird das neuronale Netz so trainiert, daR die Transinformation /(Y, W) in Glei-
chung 4.2 maximiert wird (siehe [Neu99] fur eine ausfiihrliche Herleitung). Das Ziel ist, die
Irrelevanz (oder Dissipation) H (17 |Y") durch die Bestimmung der VQ-Partitionen zu mini-
mieren. Das lokale Optimierungsverfahren (RPROP) minimiert schrittweise die Dissipation
H(WIY) bzw. H(S|Y), mit

H(S)Y) = ZZP si,Y;) - log P(s;|y;) (4.3)



KAPITEL 4. HYBRIDE SCHRIFTERKENNUNGSSY STEME 38

wobei flr das Verfahren nur die Ableitung eine Rolle spielt, die aus den Trainingsdaten
ermittelt werden kann (siehe [Neu99]):

Pls:. .
= —log M = —log P(si|y;) (4.4)

Zr P(8T|y])

Ein typischer Verlauf der Transinformation nach mehreren RPROP-Iterationsschritten ist in
Bezug auf die Experimente zur AdreRerkennung in Abb. 9.4 dargestellt.

Der Quantisierungsfehler, der bei der tiblichen k-means Quantisierung durch die Annahme

OH(S|Y)
aP(Si,?/j)

p(z[s) = p(ynls) (4.5)

entsteht, kann so verringert werden. Das MMI-hybride Erkennungssystem l&fit sich als eine
Art semi-kontinuierliche Modellierungsstruktur auffassen, wobei die Wahrscheinlichkeits-
dichten besser als beim diskreten System beriicksichtigt werden:

P(z)
P<yn>

Wie in [Rig98c, Neu99] gezeigt wird, fiihrt das konsequente Training der HMMs in Ver-
bindung mit den Gewichtsvektoren des neuronalen Netzes nach dem Maximum Likelihood
(ML) - Kriterium zu dem Maximum Mutual Information (MMI, maximale Transinformati-
on) - Trainingskriterium fr das neuronale Netz (vgl. auch [Van02]).

p(z[s) = “P(Ynl$) (4.6)

4.2 Tied-Posterior (TP)

Im Gegensatz zum MMI-hybriden Erkennungssystem wird hier das Neuronale Netz als Ap-
proximator fiir die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion semi-kontinuierlicher HMMs verwen-
det (vgl. [Neu97b, Rot00b, Sta00, Hut94] fir Anwendungen in der Spracherkennung). Es gilt
fur die Emissionswahrscheinlichkeit b; im Zustand s; der folgende Zusammenhang:

bi(z) = pla]si) = Zwij -p(z|m;) = sz‘j : M

(m;)

4.7)

Bei diesem Verfahren werden die bedingten Wahrscheinlichkeitsdichten p(z|m;) (GauR-
Funktionen) eines Ublichen semi-kontinuierlichen Systems (vgl. Gl. 2.24) durch die
Posterior-Wahrscheinlichkeiten P(m;|z) ersetzt, welche vom NN geschatzt werden. Nach

Bayes Regel
pzlm;) _ P(my|z)

ple) — P(my)
wird aulRerdem die a priori Wahrscheinlichkeit P(m;) benétigt, die aus den Trainingsda-
ten ermittelt werden kann (J ist ist die Anzahl der Mischverteilungen m;, bzw. die GrofRe

(4.8)
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des Codebuches oder die GroRe der Ausgangsschicht des neuronalen Netzwerkes; die Wahr-
scheinlichkeitsdichte p(z) ist unabhéngig vom Zustand s;).

Das NN ist ein Multi-Layer-Perceptron (MLP) mit einer verdeckten Schicht, welches
nach der Backpropagation-Methode (mit der Kreuz-Entropie als Fehlerfunktion) trainiert
wird. Die Eingabeinformation bilden die Merkmalvektoren z, wobei in der Regel auch meh-
rere benachbarte Vektoren bzw. Frames berticksichtigt werden, sodal? im Durchschnitt alle
(oder ein grolRer Anteil) Merkmalvektoren eines Zeichens gleichzeitig am Eingang liegen.
Der Netzausgang wird im Training auf das entsprechende Zeichen-Label gesetzt. Die Zu-
gehdrigkeit von bestimmten Frames zu den entsprechenden Zeichen-Labeln muf3 zuvor von
einem initialen System als “Alignment’ (nur die Wort-Label sind im Training bekannt) ermit-
telt werden. P(m;) beschreibt dabei die Haufigkeit, mit der ein zu einer bestimmten Klasse
(J verschiedene Zeichen) gehdrender Vektor im Training vorkommt.

Die Gewichte w;; werden wie im semi-kontinuierlichen System nach dem Baum-Welch
Verfahren geschétzt. Werden die Gewichte so gewdhlt, dal? jeweils nur ein Ausgang des NN
aktiv ist,

wij =1 falls: i =j und  w;; =0 sonst 4.9

ergibt sich der hybride Ansatz nach Bourlard, der in [Bou94] vorgestellt wurde und gerade
in der Spracherkennung haufig als hybrides Standardverfahren angesehen wird.

Der wesentliche Vorteil des hier vorgestellten Ansatzes ist jedoch die Unabhangigkeit
der Posterior-Wahrscheinlichkeiten von der Anzahl der HMM-Zusténde durch die Wahl der
Gewichte. Das bedeutet, daB3 in diesem TP-hybriden System die Anzahl der Zustédnde pro
Zeichen groler sein kann als eins (im System nach [Bou94] kénnen nur Modelle mit einem
Zustand modelliert werden). Die Anzahl der Netzausgénge hangt von der Anzahl der Mo-
delle (Zeichen oder Phoneme) ab, woraus folgt, daR die CodebuchgroflRe der Modellanzahl
entsprechen muB. Dies ist in diesem TP-hybriden System auf den ersten Blick ein Nachteil,
da fur entsprechende Standard tied-mixture Schrifterkennungssysteme — wie in Kap. 9.3.2
gezeigt wird — die CodebuchgroRe fir eine gute Erkennungsrate deutlich hoher ist als die
Modellanzahl. Ein weiterer Vorteil im Vergleich zum hybriden Standardverfahren ist die Ein-
gabe von multi-frame (mehrere benachbarte Merkmalvektoren) Eingaben, die, wie auch die
Anpassung an Kontext-abhdngige Modellierungsstrukturen (vgl. auch [Fri97]), mit diesem
TP-hybriden System einfach moglich ist. Werden kontextabhangige Modelle (Triphone oder
sog. Trigrapheme) eingefiihrt, bleibt das urspriingliche NN erhalten und nur die Gewichte
werden nach dem ML-Verfahren neu bestimmt.

4.3 Kapitelzusammenfassung

Im vorliegenden Kapitel wurden zwei unterschiedliche Kombinationsmethoden von neuro-
nalen Netzen mit Hidden Markov Modellen vorgestellt, woraus sich jeweils ein sogenanntes
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hybrides Erkennungssystem ergibt. Die MMI-hybride Methode (Maximum Mutual Informa-
tion) beruht auf einem neuronalen Vektorquantisierer, was bedeutet, da3 es sich um eine dis-
krete Modellstruktur handelt. Bei dem TP-hybriden Verfahren (Tied Posterior) wird das neu-
ronale Netz zum Schétzen der Emissionswahrscheinlichkeiten genutzt. Die HMM-Struktur
dieses Verfahrens basiert auf einer semi-kontinuierlichen Modellierung.

Vergleichende Versuchsreihen zu der MMI-hybriden Technik wurden sowohl anhand der
on-line als auch der off-line Datenbasen durchgefiihrt und sind in den entsprechenden Ab-
schnitten des Kap. 9 nédher beschrieben. Die Versuche zu den TP-hybriden Systemen be-
schranken sich auf die off-line Datenbasen (siehe Kap. 9.3).



Kapitel 5
Sprachmodelle

Fir die Schrifterkennung ist nicht nur die Erkennung einzelner Buchstaben anhand von extra-
hierten Signalmerkmalen erforderlich (z.B. Modellierung durch HMMs), sondern auch die
Verwendung von Kontextinformation (durch Sprachmodelle) in Form von Lexika, lingui-
stischem oder stochastischem Wissen oder Grammatiken. Die Notwendigkeit von Sprach-
modellen bzw. Kontextwissen kann man leicht nachvollziehen, wenn man selbst versucht
undeutliche Schrift in einer unbekannten Sprache (kein Wissen tber das Vokabular und die
Satz-Grammatik) oder Einzelzeichen ohne Wortzusammenhang (vgl. Abb. D.1) zu lesen.
Statistische Sprachmodelle (siehe auch [Jel98, Ros00]) schétzen die Auftrittswahrschein-
lichkeiten verschiedener linguistischer Einheiten wie Buchstaben, Worter oder Sétze. Dies
bedeutet, dall Sprachmodelle unabhéngig von der Signaldatenbasis (Handschrift, Dokumen-
te, Spracheingabe) sind und nur von der Anwendung (Thema: allgemein, technisch, Korre-
spondenz, etc.) und der Sprache (deutsch, englisch, etc.) abhdngen.
Die folgenden Techniken zur Ermittlung statistischer Sprachmodelle haben sich in den letz-
ten Jahren in erster Linie fur die automatische Erkennung natirlicher Sprache etabliert (vgl.
[Ros00]):

e N-Gramme auf der Basis von Buchstaben oder Worten, die die Wahrscheinlichkeit von
aufeinanderfolgenden Einheiten angeben

e Entscheidungsbdume (anhand von Fragen basierend auf dem Vokabular)

e linguistische Modelle (Kontext-freie Grammatiken (CFG)), die aus Symbolen und Re-
geln bestehen

e sogenannte ’dependency grammars* (DG), die Wortabhdngigkeiten mittels eines Gra-
phen modellieren; Vorteil zum N-Gramm: Abhéngigkeiten von nicht zwingend aufein-
anderfolgenden Worten

e semantische Analysen (’latent semantic analysis’ (LSA)), mit deren Hilfe das wahr-
scheinliche Vokabular eingeschrankt werden kann
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Zur Bestimmung von Sprachmodellen ist jeweils ein groRer Text-Corpus erforderlich
(ASCII-Text, keine Bilddaten). Am weitesten verbreitet sind die N-Gramm-Statistiken (sie-
he auch Kap. 5.2). Diese beziehen sich in der Regel auf Ubergangswahrscheinlichkeiten von
zwei (‘bigram’) oder drei (‘trigram’) aufeinanderfolgenden Worten. Sie kénnen aber auch,
wie in dieser Arbeit, auf Buchstabenebene (vgl. [EIm98, Baz99, Wil00b, Bra0Oc, Bra0lc,
Bra02c]) mit hoher Kontexttiefe (N>3) als Alternative zum fest vorgegebenen (begrenzten)
\okabular verwendet werden.

Die weiteren oben aufgefuihrten Sprachmodelle (siehe z.B. [Bel98, Coc98]) basieren auf
einem Lexikon und werden auf Sétze oder ganze Textpassagen angewandt. Dies ist jedoch
nicht das Thema dieser Arbeit, die sich mit der Erkennung von Einzelworten (oder auch
kurzen Wortsequenzen) befalit. Weitere Anwendungsbereiche von Sprachmodellen sind die
Satzerkennung, die Dokumentklassifikation (z.B. [Jun98]), die Themenerkennung oder auch
die Erkennung von (Fremd-) Sprachen.

Die Anwendung von Sprachmodellen im Zusammenhang mit der automatischen Schrift-
erkennung (vgl. auch [Baz99, Pit00, Sri93]) wird im folgenden Kapitel 5.1 erldutert und
die Berechnung von Backoff Buchstaben N-Grammen in Kap. 5.2. In Kap. 5.3 werden die
Trainingstexte der hier verwendeten deutschen und englischen N-Gramme beschrieben.

5.1 Anwendung von N-Grammen

Sprachmodelle konnen entweder als Alternative, wie in dieser Arbeit, oder als Ergédnzung
zur Worterbuch-basierten Erkennung eingesetzt werden. Das beste Erkennungsergebnis, die
Zeichenfolge W* mit maximaler Wahrscheinlichkeit P(W|.X), hdngt nach Bayes Regel (vgl.
Gl. 5.1) sowohl vom Merkmalmodell (HMM) als auch vom Sprachmodell (N-Gramm) ab.

argmax P(W) - P(X|W)
W* = argmax P(W|X) = —%
w

PX) = argvrpax PW)P(X|W) (5.1)
Dabei ist die Auftrittswahrscheinlichkeit der Beobachtung der Merkmalvektoren P(X) un-
abhangig von der Zeichenfolge W = wy, ws, .., w,. Die bedingte Wahrscheinlichkeit, oder
auch Likelihood P(X|W) wird durch die Hidden Markov Modelle bestimmt und P (W) gibt
nach GI. 5.2 die Wahrscheinlichkeit der Zeichenfolge an. Beispielsweise ist die Zeichenkette
‘qu’ in der deutschen Sprache sehr viel wahrscheinlicher als ‘ga’. Diese Wahrscheinlichkeit
aufeinanderfolgender Buchstaben kann mit einem Backoff Zeichen N-Gramm (Kontexttiefe
N) beschrieben werden (siehe Kap. 5.2), wobei die jeweils letzten (N-1) Zeichen berticksich-
tigt werden:

n n

P(W) = HP(wi|w1,w2, oy Win1) R HP(wi|wi—N+1> s Wi1) (5.2)

i=1 i=1
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Ein wesentlicher Vorteil eines Sprachmodells auf Zeichenebene ist, dal das Vokabular bzw.
das Worterbuch nicht bekannt sein muf3. Lediglich die erlaubten und zu erkennenden Zeichen
bzw. Buchstaben sollten bekannt sein. Aber auch hier besteht die Mdglichkeit, unbekannte
(nicht zu beachtende) Zeichen auf ein separates Modell (OOV) abzubilden. Gerade bei un-
bekannten Texten zu verschiedenen speziellen Themen kann auch ein allgemeines (grof3es)
Worterbuch das Vokabular nicht abdecken, sodaR auf diese Weise zuséatzliche Fehler entste-
hen (OOV: out of vocabulary). Ein buchstabenbasiertes Sprachmodell hingegen kann auch
zuvor ungesehene Zeichenketten erkennen, indem auf das N-Gramm mit der néchst kleineren
Kontexttiefe zuriickgegriffen wird.

Nicht nur bei der SEDAL-Datenbasis, die beliebige Texte enthdlt, sondern auch bei
der Erkennung von Adressen kann das Problem eines unbekannten Vokabulars auftreten,
wenn die PLZ nicht erkannt wurde oder die Reihenfolge der Adresse (Name, StraRRe, Stadt,
Land) vertauscht oder nicht strukturiert ist. Auch beliebige Adrel3-Zusétze oder ausldndische
Schreibweisen (‘Munchen - Munich’) gehen Gber das tibliche Worterbuch hinaus. Eine wei-
tere Anwendungsmaoglichkeit bei der Postsortierung betrifft Nachsendeauftrége, bei denen
der Name erkannt werden mubB.

Perplexitat

Ein Ubliches Qualitdtsmerkmal von Sprachmodellen ist die Entropie H nach GI. 5.3 bzw. die
Perplexitét pp. Die Perplexitdt ist abhdngig vom Sprachmodell und dem zu erkennenden Text
und ist ein MaR fiir die Uberraschung bzw. Wahrscheinlichkeit genau diese Zeichenfolgen
des Testtextes vorzufinden bzw. zu erkennen (siehe z.B. [Cla97, Man99]). Im allgemeinen
bedeutet eine geringe Perplexitt eine gute Ubereinstimmung zwischen trainiertem Sprach-
modell und dem Testtext (ASCII) und damit in der Regel auch eine hohere Erkennungsge-
nauigkeit.

H&~—a Z logy P(wi|wi-n+1, --wi-1) und  pp=2" (5.3)

In Gl. 5.3 beschreibt /V; die Anzahl der Einzelzeichen im Testtext.

Deutlich wird die Aussageféhigkeit der Perplexitat vor allem bei Wort-basierten Sprach-
modellen (vergleiche z.B. [Mar00]). So wird beispielsweise fir Diktiersysteme mit grolem
Wortschatz eine Perplexitdt von etwa 240 (oder besser) auf einem allgemeinen englischen
Text (Brown Corpus: eine Millionen Worte) und eine Perplexitdt von etwa 20 fiir das spe-
zielle Themengebiet der Radiologie angegeben bei Verwendung eines Trigrammes. Diese
Werte sollen jedoch nur die GroRenordnung bzw. das Verhéltnis untereinander verdeutlichen
und nicht als absoluter Wert angesehen werden. Die Perplexitdt von Buchstaben N-Grammen
liegt in der GroRenordnung von zehn (vgl. auch [Baz99, BraO1c]). Naheres zu den hier ver-
wendeten N-Grammen findet sich bei den Ergebnissen in Kap. 9.
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Dekodierung

Fir die Dekodierung eines Schriftzuges unter Einbeziehung eines Sprachmodells kann
entweder ein modifizierter (zeitsynchroner) Viterbi-Algorithmus verwendet werden (vgl.
Kap. 2.2) oder wie in dieser Arbeit, ein Stackverfahren (siehe [Wil00b, Pau92]). Vorteil des
zeitasynchronen Stackdekoders ist der einfachere und schnelle Umgang mit Sprachmodellen
hoher Kontexttiefe. Anhand des HMM-basierten Merkmalmodells und des Sprachmodells
werden Hypothesen fiir Teildekodierungen gebildet. Nach dem sogenannten A*-Verfahren
wird jeweils der Stack mit der besten Hypothese ausgewdhlt. Im Vergleich zur Viterbi-
Dekodierung richtet sich der Stackdekoder nach Wortgrenzen. Eine genauere Beschreibung
dieses Stackdekoders, der am Fachgebiet entwickelt wurde, ist in [Wil0Ob, Wil00a] zu fin-
den. Ein weiterer wichtiger Faktor bei der Dekodierung ist der Anteil des Einflusses des
Sprachmodells auf die Erkennung.

5.2 Bestimmung der Backoff Buchstaben N-Gramme

Die Buchstaben N-Gramme verschiedener Kontexttiefe wurden mit dem CMU-Cambridge

Toolkit [Cla97] auf verschiedenen Testtexten ermittelt. Ein Buchstaben N-Gramm (oder auch

Zeichen N-Gramm) ist ein statistisches Modell, welches die Wahrscheinlichkeit aufeinander-

folgender Buchstaben beschreibt. N-Gramme werden geschétzt, indem die Haufigkeit von

Zeichen in einem Text bestimmt wird:

N (wy;)
N,

g

(5.4)

Hier ist NV, die Anzahl aller Zeichen im Trainingstext. Bei der Betrachtung von Einzelzei-
chen kann man auch bei einem relativ kleinen Trainingstext davon ausgehen, dal} jedes der
erlaubten Zeichen vorkommt. Ist dies nicht der Fall missen die Wahrscheinlichkeiten korri-
giert werden, wie es anhand der Bestimmung eines Bigrammes dargestellt wird. Prinzipiell
gibt es zwei Standard-Methoden zur Beachtung von wenigen oder ungesehenen Daten bzw.
Zeichenfolgen: die Backoff-Methode (siehe z.B. [Kat87]), die hier im folgenden verwendet
wird, oder eine Interpolation von Sprachmodellen verschiedener Kontexttiefe, die gewichtet
werden.
Ein Backoff Bigramm wird nach folgender Gleichung berechnet:

N(wi—1,wi)-d : N(wi—q,w;) > 7
P(wi‘wi,l) _ N(wi—1) ( i—1, z) (5.5)
P(w;) - bo(w;_1) : sonst

Dabei ist N (w;_1,w;) die Anzahl, wie hdufig das Zeichen w; dem Zeichen w;_; im Trai-
ningstext folgt. Der Discounting-Faktor d und der Backoff-Faktor bo sind notwendig um
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die Wahrscheinlichkeiten fiir im Text vorhandene und ungesehene Zeichenfolgen zu korri-
gieren. Das heil’t, die Wahrscheinlichkeit von haufigen Zeichenketten wird zugunsten von
seltenen und nicht vorkommenden Zeichensequenzen leicht reduziert. Hier wurde das ‘line-
ar discounting’-Verfahren (vgl. z.B. [Nie97]) zur Bestimmung verwendet. Der Discounting-
Faktor d mit

d=1-9§ (5.6)

reduziert die im Text ermittelte Hiufigkeit um den Betrag o, der die Haufigkeit von Zei-
chenketten beschreibt, die nur einmal vorkommen. Dabei wird hier fiir jedes Zeichen der
gleiche Discounting-Faktor verwendet. Kommt eine Zeichenfolge weniger als = mal vor, so
wird unter Berlicksichtigung des Backoff-Faktors auf das Unigramm zuriickgegriffen. Der
Backoff-Faktor bo muf} unter Beriicksichtigung von Gl. 5.5 so bestimmt werden, daf} die
folgende Gleichung zutrifft, wobei /N, die Anzahl der verschiedenen Label bzw. Buchstaben
angibt:

N

> Plwiwiy) =1 5.7)

wi=1
N-Gramme hoherer Kontexttiefe werden analog berechnet (siehe GI. 5.8 zur Bestimmung
eines Trigrammes).

N(wi—2,wi—1,w;)-d
N(wi—2,wi—1)

P(wiwi—2, wi—1) = ¢ P(w;|w;_1) - bo(w;_z,w;_y) : Bigramm w;_,, w;_, existiert

: N(wi,g,wi,l,wi) >T

P'(w;|w;—y) : sonst
(5.8)
P’ (w;|w;_1) fuhrt dabei auf das Bigramm ohne Berucksichtigung des Discounting-Faktors
zuriick. Auch hier muR3 der Backoff-Faktor so bestimmt werden, dal} wiederum gilt:

N

Z P<wi|wz’f27wi71> =1 (5.9)

wi=1
Wiirde diese Korrektur mittels Discounting und Backoff nicht durchgefiihrt werden, hatte ei-
ne im Training nicht vorkommende Zeichensequenz die Wahrscheinlichkeit Null und kdnnte
somit niemals in einem Testtext erkannt werden. Aufgrund dieser ‘Smoothing’-Technik ist
deren Wahrscheinlichkeit zwar immer noch sehr gering (dies ist ja auch das Ziel eines stati-
stischen Sprachmodells), aber nicht mehr unmaoglich.

In der Erkennungsphase wird bei einem Backoff N-Gramm rekursiv auf ein (N-1)-
Gramm zuriickgegriffen — unter Beachtung des Backoff-Faktors —wenn eine Zeichenkette im
Training selten oder unbekannt war. Durch dieses schrittweise Zuriickgehen in der Kontext-
tiefe, welches auch bei der Bestimmung der N-Gramme beriicksichtigt wird (vgl. Gl. 5.8), ist
gewahrleistet, dal? auch ein unbekanntes und somit unbegrenztes Vokabular bearbeitet und
erkannt werden kann. Aufgrund der Schatzung der Buchstaben N-Gramme wird deutlich,
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dal3 fiir unterschiedliche Sprachen (deutsch, englisch) oder auch unterschiedliche Themen
(allgemeiner Text, nur Adressen) spezielle Sprachmodelle verwendet werden missen. So ist
im englischen die Zeichenfolge ‘the’ im Vergleich zum deutschen sehr viel wahrscheinlicher.
Und Wortabschnitte wie “str’ oder ‘burg” kommen in Adressen deutlich hdufiger vor als in
allgemeinen deutschen Texten.

5.3 Verwendete Sprachmodelle

In dieser Arbeit kommen Zeichen N-Gramme unterschiedlicher Kontexttiefe (N=2,3,5,7) als
Alternative zum Lexikon zum Einsatz. Diese Sprachmodelle wurden auf englischen oder
deutschen Texten (je nach Anwendung) mit Hilfe des CMU-Cambridge-Toolkits erstellt.
Die verwendete Texttrainingsmenge ist im folgenden naher erldutert. Standardmaliig wurde
die ‘Linear discounting’ Methode verwendet. Die Anzahl der zugelassenen Zeichen, die im
Sprachmodell beriicksichtigt werden (also nur Buchstaben oder auch Sonderzeichen) héangt
von der spateren Anwendung ab. Kommen im Trainingstext unbekannte oder nicht erlaubte
Zeichen vor (hier z.B. ‘# {’), so werden diese auf ein OOV-Modell abgebildet.

Deutscher Text-Datensatz

Je nach Anwendungsbereich wurden verschiedene deutsche Sprachmodelle auf unterschied-
lichen Texten erstellt. Fir das allgemeine deutsche Buchstaben N-Gramm wurden ca. vier
Millionen Worter von zuféllig ausgewahlten deutschsprachigen Web-Seiten ausgewertet
(Textausschnitte siehe Kap. E, ein grofier Anteil des Textes besteht aus Nachrichten). Dies
fuhrt zu 19505 verschiedenen Trigramm-, 195877 verschiedenen 5-Gramm- und 610899 ver-
schiedenen 7-Gramm-Buchstabensequenzen, wenn 87 verschiedene Einzelzeichen (Grof3-
und Kleinbuchstaben, Zahlen, einige Sonderzeichen) zugelassen werden.

Eine weitere N-Gramm-Kategorie ist fir den direkten Vergleich Lexikon - Sprachmodell
vorgesehen und basiert nur auf dem Text des entsprechenden Worterbuches. Hier ist der
Trainingstext zur Bestimmung der N-Gramme zwar extrem klein, aber sehr spezifisch.

Des weiteren wurden fur das AdrelR-Erkennungsproblem gezielt spezielle Buchstaben
N-Gramme trainiert. Der zugehorige Text besteht entweder aus einer Liste aller deutschen
Stédte- bzw. StraRen-Namen, oder auch aus deren Kombination mit den am haufigsten vor-
kommenden Namen (je Postamt oder nach Einwohnerzahl der GroRRstédte). Um spezifischer
auf das Anwendungsproblem eingehen zu konnen, wurden jeweils getrennte Sprachmodelle
zur Erkennung von Stddten und StraRen ermittelt. Hier 188t sich ein allgemeingultiger (fur
alle Postdmter) Trainingstext zur N-Gramm Modellierung von Stédten relativ einfach be-
stimmen (im Vergleich zu den StraRen-Namen), indem die Namen der GroRstddte relativ zur
Einwohnerzahl haufiger vorkommen. Eine Art Adaption des Sprachmodells kann erfolgen,
indem nicht nur die GroRstadte tberproportional im Trainingstext vertreten sind, sondern
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auch die im jeweiligen Postamt am hdufigsten vorkommenden Adressen. Dieses Verfahren
18Rt sich auch leicht auf den StralRen-Trainingstext tUbertragen. Diese Methode ist zuldssig
und auch erfolgreich, da man festgestellt hat, daR die in einem Postverteilzentrum eintref-
fenden Briefe zu einem groRen Teil in die ndhere Umgebung verschickt werden.

Englischer Text-Datensatz

Die englischen Zeichen N-Gramme wurden anhand von etwa vier Millionen Wortern
von zuféllig ausgewdhlten englischsprachigen Web-Seiten generiert, die sich auf beliebige
zufallig ausgewdhlte Themen beziehen (Textausschnitte siehe Kap. E). Aus 79 moglichen
erlaubten Einzelzeichen (Buchstaben: ‘A-Z’, ‘a-z’; Zahlen: ‘0-9’; Sonderzeichen wie z.B.
“L0?-+() " & %’, Start- und Endsymbole) ergeben sich 3711 Bigramm-, 26129 Trigramm-,
110342 verschiedene 5-Gramm- und 198049 verschiedene 7-Gramm-Buchstabensequenzen.

5.4 Kapitelzusammenfassung

Sprachmodelle beeinflussen neben den Merkmalmodellen (HMMs) den Erkennungsvor-
gang und sind unabhdngig von Bild- oder Signalmerkmalen. Neben einer allgemeinen
Einfiihrung in Sprachmodelle wird im Kap. 5 die Bestimmung und Anwendung von N-
Gramm-Statistiken erldutert.

In dieser Arbeit werden als Alternative zur Worterbuch-basierten Erkennung mit Hidden
Markov Modellen Backoff Buchstaben N-Gramme verwendet. Diese Sprachmodelle wer-
den anhand von Beispieltexten (ASCII) bestimmt und schdtzen die Wahrscheinlichkeit auf-
einander folgender Zeichen. Da Sprachmodelle deshalb sowohl von der Sprache (deutsch,
englisch) als auch vom Thema (allgemeiner Text, Nachrichten, Adressen) abhéngen, wurden
fur die Anwendungsbeispiele unterschiedliche N-Gramme gebildet. Die Kontexttiefe vari-
iert zwischen Bigrammen (N=2) und sehr groRen Modellen mit N=7. Als Qualitdtsmal} von
N-Grammen wurde die Perplexitét eingefiihrt. Die Dekodierung einer Schriftprobe erfolgt
mit einem Stackdekoder, der die Wahrscheinlichkeiten der HMMs mit denen der N-Gramme
kombiniert. Die fur die Versuche in Kap. 9 verwendeten Sprachmodelle wurden einschlieR3-
lich der bendtigten Trainingstexte in Kap. 5.3 beschrieben.



Kapitel 6
Kontextmodelle

In den vorherigen Kapiteln wurde als Basiseinheit fir die HMM-Modellierung jeweils ein
Zeichen bzw. Buchstabe (Monophon/Monographem) angesehen, sodaR je nach Anwendung
und Anzahl zugelassener Sonderzeichen (Satzendezeichen, mathematische Symbole, etc.)
etwa 80 verschiedene HMMs und deren Verkettung fiir Training und Dekodierung benutzt
wurden. Die Verwendung von Kontextmodellen (kontextabhéngige Modelle: Bi- oder Tri-
phone in der Spracherkennung bzw. Bi- oder Trigrapheme in der Schrifterkennung) beinhal-
tet nun die Beriicksichtigung des linken und/oder rechten Nachbarn — also des Kontextes —
des jeweiligen Zeichens im Wort. Dadurch wird die Anzahl der Modelle stark erhoht, was
im weiteren noch ausfuhrlicher dargestellt wird.

Kontextmodelle auf der Basis von Triphonen sind in der Spracherkennung allgemein
liblich, da sich hier eine deutliche Steigerung der Erkennungsrate durch den Ubergang von
Monophonen zu Triphonen beobachten 1aRt (siehe z.B. [Bah80, ST95, Wil99]). Wie man
leicht selbst nachvollziehen kann, dndert sich die Aussprache eines Phonems — und somit
auch die Merkmalvektoren, die fur das Erkennungssystem verwendet werden — in Abhdngig-
keit vom Kontext.

Hier stellt sich nun die Frage, ob dieses Prinzip der kontextbezogenen Phoneme auf die
Schrifterkennung (vgl. z.B. [Kos97b, Sch97a, Kos00a]) tbertragen werden kann. Kontext-
modelle in der Schrifterkennung sollen mit Hilfe von Abb. 6.1 eingefiihrt werden. Hier wird
der Buchstabe ‘n’ im Kontext von ‘o/n/e’ und ‘e/n/#” im Wort ‘Millionen’ und im Kontext
‘i/n/e’ im Wort ‘eine’ betrachtet (# soll das Fehlen eines Nachbarzeichens symbolisieren).
Betrachtet man die Schriftproben von Schreiber A (Abb. 6.1 links), ist festzustellen, dal’ der
Buchstabe ‘n’ unterschiedlich geschrieben wird, abhdngig davon, ob der vorherige Buchsta-
be auf Hohe der unteren Basislinie (z.B. ‘i’,“e’) oder der oberen Basislinie (z.B. ‘0”) endet.
Diese Regel trifft allerdings nicht auf die Schreibweise von Schreiber B zu. Anderungen in
der Schreibweise betreffen also in erster Linie die Ubergédnge zu den Nachbarzeichen. In die-
sem Beispiel kdnnte es fiir den Schreiber A Sinn machen, verschiedene HMMs fiir den Buch-
staben *n’ zu trainieren: ndmlich z.B. die Trigrapheme ‘o-n+e” und ‘i-n+e’. Dies fiihrt jedoch
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Abbildung 6.1: Beispiele fur einen unterschiedlichen Kontext des Buchstaben ‘n’ von zwei
Schreibern A (links) und B (rechts)

zu einer deutlichen Erhdhung der benotigten Trainingsdaten. AufRerdem stellt sich speziell
fuir ein schreiberunabhdngiges System das Problem, inwieweit bestimmte Charakteristika in
der Schreibweise fiir viele Schreiber zutreffen und inwieweit die Schreibweise wirklich in
erster Linie von den Nachbarzeichen abhédngt. Betrachtet man beispielsweise die Adressen
in Abb. C.1, scheint die Varianz in der Schreibweise von einem Schreiber zum anderen so
stark zu variieren (Druck- und/oder Schreibschrift), da der Kontext der Nachbarzeichen nur
eine untergeordnete Rolle spielt. Trigrapheme werden, wie oben schon verwendet, folgen-
dermalen notiert:

Vorganger — Zeichenggien + Nach folger: *L’-Zeichen+‘R’
fur Bigrapheme gilt entsprechend:

Vorganger — Zeichenggiuen 00er Zeichenggiuen + Nach folger.
Ausgehend von den guten Ergebnissen in der Spracherkennung befal3t sich diese Arbeit mit
den allgemeineren Trigraphemen statt Bigraphemen. Die folgenden Kapitel beschreiben das
Verfahren zur Erstellung der Trigrapheme und auch verschiedene Clustermethoden, um die
Modellanzahl einzuschréanken.

6.1 Erstellung und Verwendung von Trigraphemen

Geht man von einer Modellanzahl (bzw. Zeichenanzahl) von K = 80 aus, ergeben sich, wenn
man alle moglichen rechten und linken Nachbarzeichen beriicksichtigt, K - K - K = 512000
verschiedene Trigrapheme. Werden entsprechend nur (rechts- oder links-kontextabhangige)
Bigrapheme erstellt, fiihrt dies immer noch zu K2 = 6400 verschiedenen Modellen.
Beispielsweise dndert sich das Lexikon (und auch die Label der Trainingsdaten) beziiglich
der Modelle beim Ubergang von Mono- zu Trigraphemen wie folgt:

e Hamburg: Ha m b ur g — #-H+a H-atm a-m+b m-b+u b-u+r u-r+g r-g+#

Will man Monographeme in Trigrapheme Uberfiihren, werden die entsprechenden HMMs
des zentralen Monographems (Zeichenien) Vervielfacht und mit den neuen Trigraphem-
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Bezeichnungen versehen. Diese Modelle werden wie in Kap. 2.2.3 beschrieben, mit dem
Standard Baum-Welch-Verfahren und den neuen Trigraphem-Labeln trainiert. Die sich theo-
retisch ergebende Modellanzahl kann kaum trainiert werden, da zum einen eine bestimmte
Datenmenge je Modell verfligbar sein mu3 und zum anderen nicht unbedingt alle Trigra-
pheme (und auch nicht alle Trigrapheme der Testdaten) in den Trainingsdaten vorkommen.
Deshalb werden verschiedene Cluster-Verfahren angewandt (siehe Kap. 6.2) um die Parame-
terzahl wieder einzuschrénken.

\Von allen Trigraphemen eines Monographems wird in der Regel ein und dieselbe Uber-
gangsmatrix A verwendet (‘tying’). Nur die Parameter der Emissionswahrscheinlichkeiten b
(GauR¥funktion und Gewichte oder auch diskrete Verteilung, siehe Kap. 2.2) werden fiir jedes
einzelne Trigraphem neu geschétzt. Bei der Verwendung von Trigraphemen bei der Deko-
dierung stellt sich das Problem, dal im allgemeinen nicht alle Trigrapheme, die in der Test-
menge vorkommen, auch in der Trainingsdatenmenge enthalten sind. Diese kdnnen folglich
nicht entsprechend trainiert werden. Da bei Berticksichtigung aller moglichen Trigrapheme
die Modellanzahl nicht mehr praktikabel ist, werden bestimmte Modelle wieder zusammen-
gefafdt. Die Clustermethoden sind im folgenden Kapitel 6.2 beschrieben.

Zu beachten ist, daR die kontextabhdngigen Modelle im Gegensatz zu den in Kap. 5
vorgestellten Sprachmodellen auf den Merkmalen des Schriftbildes basieren und nicht auf
der Grammatik.

6.2 Clustermethoden fUr Trigrapheme

Zum Zusammenfassen von Trigraphemen sind mehrere Methoden moglich. Beispielswei-
se kann man manuell bestimmte Cluster definieren, die logisch erscheinen: z.B. kommt
bei Adressen die Endung ‘str’ hdufig vor, welche als Trigraphem separat modelliert wer-
den konnte; eine andere Moglichkeit besteht darin, die zentralen Zustdande der zueinander
gehdrenden Trigrapheme jeweils gleich zu modellieren, da die kontextabhdngigen Anderun-
gen im wesentlichen die Zeicheniibergénge betreffen. Eine automatisierte Clusterung von
Modellen kann mit Hilfe folgender Methoden erfolgen: anhand der Merkmale der Trainings-
daten kann man Modelle zusammenfassen (Datengetriebene Clusterung, ‘data-driven’) oder
anhand von Fragen, die sich auf die Nachbarschaft beziehen (Entscheidungsbaum basier-
te Clusterung, ‘Tree-Based’). Die beiden zuletzt genannten Methoden fiihren zur Bestim-
mung von sogenannten Zustands-verknipften (‘Tied-State’) Trigraphemen, welche auch in
der Spracherkennung (z.B. [You00, ST95]) stark verbreitet sind. Diese sollen in den fol-
genden Kapiteln bezogen auf die Probleme der Schrifterkennung ndher beschrieben werden.
Technisch betrachtet ist hier eine deutliche Ahnlichkeit zu den semi-kontinuierlichen bzw.
tied-mixture HMMs (siehe Kap. 2.2.2) vorhanden. Bei den tied-mixture HMMs gibt es einen
Pool an GauRB-Verteilungen, den sich alle Zustdnde aller Modelle teilen. Die unterschiedli-
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che Zusammensetzung der Gauf3schen Mischverteilungen erfolgt tiber die Gewichte. Bei den
tied-state Trigraphemen werden ganze Zustéande (mit ihren Mischverteilungen) von bestimm-
ten Trigraphemen mit gleichem zentralen Monographem geteilt, wie in Abb. 6.2 dargestellt.
Die Kriterien zur Clusterung, welche Zustdnde von welchen Trigraphemen zusammen be-
nutzt werden, werden in den folgenden Abschnitten erlautert.

e-n+# I-n+e o-n+e

e b 4

Abbildung 6.2: Tied-State Trigrapheme (zum Beispiel fir x-n+x)

6.2.1 Datengetriebene Clusterung

Die datengetriebene Clusterung (‘data-driven’) beruht auf einem bottom-up Verfahren, wo-
bei nur Trigrapheme mit gleichem zentralen Monographem geclustert werden. Zur Initiali-
sierung wird jedem Zustand ein eigener Cluster zugewiesen. Diese Cluster werden nun so
lange mit dem jeweils ‘ndchsten Cluster’ verschmolzen, bis eine Abbruchbedingung, die
vom Benutzer vorgegeben wird, erfillt ist. Diese Abbruchbedingung kann z.B. die GroRe
oder die Anzahl der Cluster angeben. Die Bestimmung des ‘ndchsten Clusters’ ist durch
den minimalen (gewichteten) euklidischen Cluster-Abstand definiert, der sich wiederum als
maximaler Zustands-Abstand d aller Zustdnde zweier Cluster zueinander ergibt. Fir konti-
nuierliche HMMs mit nur einer GauRfunktion (Mittelwertvektor p und Kovarianzmatrix ¥
mit den Varianzelementen o) je Zustand wird der Abstand d(s;, s;) zwischen zwei Zustdnden
s; und s; folgendermalen berechnet (D ist die Dimension der Vektoren):

d(SZ‘, Sj) = Z ’qu lu]k (61)

D
1 Ok — gjk:

Bei semi-kontinuierlichen HMMs wird entsprechend der gewichtete euklidische Abstand
der Gewichte der Zustédnde herangezogen (vgl. auch Kap. 2.2). Sollen Trigrapheme geclustert

werden, deren Modelle aus J Gauf3schen Mischverteilungen bestehen, wird der Abstand tiber
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die Emissionswahrscheinlichkeit der Mittelwertvektoren b(y) berechnet:

J
1
d(s;, s;) = -5 Zlog bi(p,,) + log bi(ij) (6.2)
k=1

Werden von verschiedenen Trigraphemen des gleichen Zentralgraphems jeweils die gleichen
Zustandscluster benutzt, ergeben sich sog. ‘tied-models’. Im Extremfall entsteht somit wie-
der genau ein Monographem, falls alle zugehorigen Trigrapheme jeweils Uber alle Zusténde
verkniipft sind.

\oraussetzung fiir dieses datengetriebene Verfahren ist, da vor dem Clustern alle ein-
zelnen Trigrapheme separat trainiert werden missen, da sonst kein am néchsten liegendes
Cluster bestimmt werden kann. Dies ist auch gleichzeitig ein Nachteil dieses Clusterverfah-
rens, da Trigrapheme, die im Training nicht vorkommen, nicht richtig zugeordnet werden
konnen (das Cluster-Kriterium basiert auf den GauBverteilungen, die in diesem Fall nicht
modelliert werden konnten).

In der Spracherkennung geht man hdufig von sehr viel grolReren Datenmengen aus, als
das hier bei der Schrifterkennung der Fall ist. AuRerdem wird dort nur zwischen etwa 47
Monophonen unterschieden (bei der Schrifterkennung etwa 80 Monographeme), sodal} bei
wortinternen Triphonen dieses Problem der nicht im Training vorkommenden Trigrapheme
(sog. ‘unseen’ Zeichensequenzen) selten vorkommt. Erst bei worttibergreifenden Triphonen
(oder auch Allophonemen mit mehr als zwei zu beriicksichtigenden Nachbarzeichen) erge-
ben sich ggf. Zeichen- oder Wortsequenzen, die nicht im Trainingsmaterial vorkommen. Die-
ses Problem wird mit dem zweiten hier vorgestellten Verfahren behoben (siehe Kap. 6.2.2).

6.2.2 Entscheidungsbaum basierte Clusterung

Im Gegensatz zur datengetriebenen Clusterung ist diese Entscheidungsbaum basierte (“tree-
based’) Methode ein top-down Verfahren. Das Ziel ist wiederum die Zusammenfassung von
Zustanden, wobei prinzipiell auch ganze Modelle geclustert werden kénnen. Zu Beginn wer-
den alle zueinander gehdrenden Trigrapheme (also Trigrapheme mit gleichem Zentralgra-
phem) in einem einzelnen Cluster versammelt, der dann anhand von ja/nein-Fragen auf-
geteilt wird (vgl. Abb. 6.3). Das Abbruchkriterium bestimmt die Feinheit der Clusterung.
Dieses entscheidet anhand der Likelihood der jeweiligen Cluster (und nicht anhand eines
Abstandsmalies wie beim datengetriebenen Clustern) tber eine weitere Aufteilung. Anhand
der Fragen zum Kontext werden die Cluster sukzessiv aufgespalten, wobei jeweils die Frage
die Aufteilung bewirkt, die die Likelihood am besten maximieren kann. Betrachten wir als
Beispiel wieder die Trigrapheme ‘o-n+e’, ‘e-n+#’ und ‘i-n+e’, die am Anfang von Kap. 6
vorgestellt wurden, so konnte die Entscheidungsbaum basierte Aufteilung wie in Abb. 6.3
dargestellt, verlaufen. An jedem Knoten des Baumes wird eine Frage bzgl. des linken (‘L)
oder rechten (‘R’) Nachbarzeichens gestellt, z.B. “Ist der linke Nachbar ein Zeichen, dessen



KAPITEL 6. KONTEXTMODELLE 53

Ubergang der Schrifttrajektorie auf der oberen Basislinie verlduft?” Diese Frage wére fiir
das Trigraphem ‘o-n+e’ mit ja zu beantworten (aber beispielsweise auch fur die Trigraphe-
me ‘b-n+x’, ‘A-n+x’, usw. wenn man von einer Schreibvariante ausgeht, die in der Schule
als Schreibschrift gelehrt wird). Diese Fragen werden fiir jeden Zustand der Modelle separat
gestellt. Da die Verkniipfung bei dieser Methode auf Fragen beruht und nicht auf den Trai-
ningsdaten, konnen auch Trigrapheme, die in den Trainingsdaten nicht vorkommen, korrekt
zugeordnet werden.

7L1_n+1R1

je Zustand

’L’=Ubergang oben ?

"R’=frei ?

Abbildung 6.3: Entscheidungsbaum zur tree-based Clusterung (zum Beispiel fr x-n+x)

Das Problem dieser Cluster-Methode liegt in erster Linie in der Festlegung der Fragen. Prin-
zipiell besteht die Moglichkeit nach jedem maoglichen Zeichen als Kontext (linker und rechter
Nachbar) zu fragen und/oder aber nach Zeichengruppen mit bestimmten Merkmalen, anhand
derer eine sinnvolle Verkniipfung erfolgen kann.

In der Spracherkennung sind diese phonetischen Gruppen fiir die Clusterung z.B. Nasale,
\okale, Konsonanten, Frikative, Plosive, Stimmlose, etc. Fur die off-line Handschrifterken-
nung wurden im Rahmen dieser Arbeit die folgenden Gruppen gebildet (fiir die Experimente
wurden entweder alle oder nur eine Auswahl von Fragen gestellt, vgl. Kap. 9):

Ist der rechte (linke) Nachbar ein

e ABC, .. ,Zahbh, ..z A4..,01, ..9# - .. (separat fur jedes Zeichen) ?

e GroRbuchstabe, Kleinbuchstabe, Zahl, Sonderzeichen ?



KAPITEL 6. KONTEXTMODELLE 54

e Buchstabe mit Schriftiibergang auf der oberen Basislinie, unteren Basislinie ?
e Zeichen mit Oberlange, mit Unterlange ?

Anhand dieser Kriterien kann das Aussehen eines einzelnen Zeichens beurteilt werden: nach
Zahlen oder Sonderzeichen wird in der Regel kein flieBender Ubergang zum néchsten Zei-
chen durchgefiihrt; wenn die Nachbarzeichen GroRbuchstaben sind, handelt es sich wahr-
scheinlich um Druckschrift; die Ober- oder Unterldngen (z.B. auch “T’-Striche) kdnnen je
nach Merkmalextraktionsverfahren die Merkmalvektoren des zentralen Monographems be-
einflussen. Kontextmodelle und entsprechende Entscheidungsfragen fiir die on-line Hand-
schrifterkennung sind in [Kos00a] erklart.

Die Voraussetzung fiir eine gelungene Verknupfung ist jedoch, wie schon erwahnt, ei-
ne kontextabhdngige Schreibweise. So wechseln manche Schreiber innerhalb eines Wortes
von Schreib- auf Druckschrift oder benutzen andere Schreibstile, die die Varianz der ein-
zelnen Zeichen stark vergroRern. Ublich ist es auch, mit einem groRen Druckbuchstaben zu
beginnen und das Wort in Schreibschrift zu beenden. Die Fragestellung lautet nun, ob sich
diese Vielfalt der Schreibarten bei einem schreiberunabhéngigen Erkennungssystem durch
bestimmte Fragen geeignet verknupfen lassen. Beispielsweise funktioniert die Frage nach
dem Schriftiibergang bei einigen Buchstaben — A, b, o, r, v, w (Ubergang auf der oberen
Basislinie) — nur, wenn der Schreiber in Norm-Schreibschrift schreibt.

Die Auswirkung der Kontextmodelle auf die Erkennungsrate fur die schreiberab- und
schreiberunabhdngige Handschrifterkennung wird in den Kapiteln 9.3.1 und 9.3.2 erléutert
und ausgewertet.

6.3 Kapitelzusammenfassung

Die Modellierung von kontextabhangigen Modellen (Trigrapheme) ist der Spracherkennung
entnommen. Kontextmodelle beriicksichtigen auf Merkmalebene den rechten und linken
Nachbarn des zu modellierenden Zeichens, um auf spezielle Schreibweisen, die durch diesen
Kontext entstehen, eingehen zu kdnnen. Da bei der Nutzung aller mdglichen Trigrapheme
die Anzahl der zu schatzenden HMM-Parameter extrem ansteigt und ein robustes Training
nicht mehr moglich ist, wurden zwei unterschiedliche Clusterverfahren — die datengetrie-
bene Clusterung und die Entscheidungsbaum basierte Clusterung — zur Verkniipfung von
Zustanden beschrieben.



Kapitel 7
Konfidenzmalie

KonfidenzmaRe oder Vertrauensmalie sollen die Korrektheit des Erkennungsergebnisses be-
werten. Betrachtet man die Einzelzeichenerkennung (oder die Erkennung vorsegmentierter
Worte) mit Hilfe von Neuronalen Netzen oder Abstandsmalen zu bestimmten Prototypen
(z.B. KNN-Klassifikator: K-Nearest-Neighbor), scheint diese Forderung selbstverstandlich
und einfach zu sein. Im allgemeinen liefern diese Techniken bei der Erkennung automatisch
eine Art Konfidenzmal3, bzw. ein Ergebnis, das als Wahrscheinlichkeit fiir eine korrekte Er-
kennung gewertet werden kann. Fir ein HMM-basiertes Erkennungssystem trifft das nicht
zu. Wie bereits in Kapitel 2 erldutert wurde, kann das Erkennungsproblem eines statistischen
Systems durch folgende Gleichung 7.1 nach Bayes Regel beschrieben werden:

P(W) - P(X|W)

P(W|X) = 5

(7.1)

Wird lediglich nur eine Erkennung des besten Wortes 1/ aus einem vorgegebenen Worter-
buch gefordert, so ist der Term P(X) (die a priori Wahrscheinlichkeit der Merkmalvek-
toren) irrelevant und es ergibt sich Gl. 2.1. Das Erkennungsergebnis an sich und auch die
Reihenfolge der N besten Ergebnisse bleibt unabhdngig von P(X) unverdndert. Das Pro-
blem liegt in der Bewertung dieser Erkennungsergebnisse, die sich im wesentlichen auf die
Wahrscheinlichkeit P(X |1V stlitzt. Betrachtet man die Einzelworterkennung mit Hilfe eines
Worterbuches, dessen Eintrage jeweils gleich wahrscheinlich sind, spielt auch die Gramma-
tik P(W) keine Rolle mehr. Dies bedeutet, daf das Ergebnis nur das wahrscheinlichste Wort
unter Beriicksichtigung des Lexikons (mit P(X|WW)) widerspiegelt und die Erkennungs-
wahrscheinlichkeit kein absolutes MaR fur die Korrektheit darstellt, sondern ein relatives.
Zur Bewertung muB die Erkennungs-Likelihood also normiert werden.

Ein optimales KonfidenzmaR wiirde der Posterior-Wahrscheinlichkeit P(W|.X) entspre-
chen. Gehen wir wiederum von einer Einzelworterkennung mit gleichverteilter a priori Wahr-
scheinlichkeit der Worte P(11") aus, ergibt sich Gl. 7.2 zur Bestimmung des Konfidenzmal3es
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Conf mit
P(X|W)

Conf:=P(W|X) = P (7.2)
unter der Voraussetzung, dal’ es moglich ist, P(X') zu schdtzen. Da eine genaue Berechnung
von P(X) quasi nicht moglich ist, wird diese GroRe entweder mit Hilfe der Likelihoods
einer Zwei-Best Erkennung (siehe Kapitel 7.3) oder eines sogenannten Garbage-Modells
(siehe Kapitel 7.4) angendhert.

Weitere Moglichkeiten zur Konfidenzmal3bestimmung beziehen sich immer auf eine Nor-
mierung. In Kap. 7.2 wird die Haufigkeit der erkannten Worte einer N-Best Liste (grofies N
erforderlich) zur Berechnung herangezogen, in Kap. 7.5 die Erkennungs-Likelihood eines
einfachen Zeichenerkenners ohne Worterbuch. Als einfach zu berechnendes Konfidenzmal}
soll die Frame-normierte Likelihood P(X|1/) dienen (siehe Kap. 7.1), um Referenzwerte
zu erhalten. Eine weitere Moglichkeit besteht in der Kombination verschiedener Konfidenz-
malie (siehe [Dol98]). In der Literatur, speziell fir die Erkennung flielend gesprochener
Sprache, sind viele andere Definitionen fur Konfidenzmalie beschrieben (z.B. [Wil98]), die
sich jedoch in der Regel nicht auf die Einzelworterkennung beziehen, sondern ebenfalls die
Satz-Grammatik beriicksichtigen. Eine vollig andere Methode (*Two-Pass’) zur Bewertung
der Sicherheit wird in [Wan01] dargestellt. Hier werden nach einer ‘normalen’ Erkennung
(vertikale Merkmalvektoren) in einem zweiten Schritt neue Merkmale (horizontale Merk-
malvektoren) in Abhdngigkeit der Erkennung und der damit verbundenen Segmentierung
gebildet, und mit einem zweiten Set von HMMs werden die Ergebnisse des ersten Durchlau-
fes verifiziert. Auch diese Ubereinstimmung der Ergebnisse kann als Konfidenzmaf gewertet
werden.

Unabhéngig von der Berechnungsvorschrift fir das Konfidenzmal? Con f, gilt fir die
Entscheidung Gleichung 7.3 mit

< 7 — zuruckweisen

Conf (7.3)
> 1 — klassifizieren

wobei 7 eine festzulegende Schwelle darstellt. Mit Hilfe dieser Schwelle kann der Anteil der
zuriickgewiesenen Daten — und somit auch der Anteil der Fehler in den restlichen zu klas-
sifizierenden Daten — eingestellt werden. Das Ziel besteht darin, moglichst viele der falsch
erkannten und maoglichst wenige der korrekt erkannten Worte zuriickzuweisen. Als Ergebnis
von Versuchen zur Evaluierung von KonfidenzmafRen wird deshalb hdufig eine Kurve von
Rickweisungsquote in Abhédngigkeit der Fehlerquote angegeben, die durch Variieren der
Schwelle 7 berechnet werden kann (vgl. auch Kap. 9.2.2 und 9.3.2).

Anwendungsbereiche fir Konfidenzmalle sind sowohl im Erkennungsmodus als auch
beim Training zu finden. Beispielsweise ist es bei einem interaktiven Mensch-Maschine-
Dialog (entweder tber Sprache oder auch per Handschrifteingabe, PDA) sinnvoll und benut-
zerfreundlich, wenn die Rickfragen bzgl. der Eingabe begrenzt werden. Haufig wird nach
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jeder menschlichen Eingabe das Erkennungsergebnis vom Computer wiederholt, um sicher-
zugehen, dal? das Erkannte stimmt (z.B. automatische Fahrplanauskunft per Telefon). Dieses
Ergebnis muR vom Benutzer bestétigt werden. Sind diese Rickfragen aber zu haufig, ist
der Anwender leicht genervt. Mit Hilfe von KonfidenzmaRen kann eine benutzerfreundliche
Dialogsteuerung erstellt werden.

Aber auch im off-line Bereich gibt es Anwendungsbeispiele. In der Postautomatisierung
ware eine Briefzustellung aufgrund einer unsicheren Erkennung ggf. zeit- und kostenintensiv
[Glo97]. Es ist glinstiger die Post, deren Adresse mit einem geringen Konfidenzmal? erkannt
wurde, zuriickzuweisen und per Hand zu sortieren als falsch zuzustellen. Eng verbunden mit
der Riickweisung von unsicher erkannten Ergebnissen ist auch die Detektion von Wortern,
die nicht im Vokabular vorkommen (OQV, siehe z.B. [You94]). Ziel ist es, diese Worte aus-
zusondern.

Eine weitere Anwendung ist beim Training des Systems gegeben. Soll ein Erkennungs-
system im untiberwachten Modus (keine Label der Trainingsdaten vorhanden; vgl. Kap. 8)
weiter trainiert oder adaptiert werden, missen die Wort-Label vom System selbst erzeugt
werden. Dies fiihrt dazu, daR entweder alle Trainingsdaten (richtig und falsch erkannte) zum
Nachtrainieren benutzt werden oder aber nur eine Auswahl der Daten, die anhand der Kon-
fidenz erfolgt (vgl. z.B. auch [Wal00]). Einsatzmdglichkeiten liegen hier in der Schreiber-
Adaption eines schreiberunabhédngigen Handschrifterkennungssystems (z.B. PDA) oder aber
im uniiberwachten Nachtrainieren auf spezielle Besonderheiten oder Anderungen in der
Schrift (Postdmter: verschiedene typische Schreibweisen in unterschiedlichen Léandern/ Re-
gionen). In der Spracherkennung werden gerade Broadcast-Erkennungssysteme (automati-
sches “Horen’ von Nachrichtensendungen) im uniiberwachten Modus weiter trainiert, da das
manuelle Labeln von enormen Datenmengen einfach zu kostspielig ist.

Die detaillierte Beschreibung der in dieser Arbeit untersuchten Konfidenzmale erfolgt
in den anschlieenden Kapiteln (vgl. auch [Bra02b]). In Abb. 7.1 werden die verschiedenen
Madglichkeiten zuvor grafisch dargestellt. Aufgrund des grofRen Wertebereiches, der bei der
HMM-basierten Erkennung auftritt, werden in der Regel logarithmierte GrolRen der Wahr-
scheinlichkeiten verwendet. Dies spielt jedoch prinzipiell bei den folgenden Betrachtungen
keine Rolle.

7.1 Normierte Likelihood

Als einfachstes KonfidenzmaR wird die vom HMM ausgegebene logarithmierte Wortwahr-
scheinlichkeit, die Likelihood P(X|1W') gewahlt, die auf die Anzahl der zum Wort gehdren-
den Frames normiert wird. Haufig wird diese GroRe als Referenzwert oder auch in Kombi-
nation mit anderen Mal3en (siehe z.B. [Dol98]) verwendet.
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Abbildung 7.1: Konfiguration der Dekodierung zur Bestimmung von KonfidenzmaRen:
die worterbuchbasierte Erkennung (Mokabular 17, .., Wy) kann durch einen weiteren Pfad
erganzt werden um die Konfidenz zu ermitteln: Garbage-Modell (oben rechts) oder zwang-
lose Zeichenerkennung ¢; (unten rechts)

Das KonfidenzmaR wird als Quotient gemal folgender Gl. 7.4 gebildet:

__ PxW)
Conf = Anzahl(Frames) (7.4)

\orteil dieser Definition ist, daf? die zur Berechnung notwendigen GroRen bei einer Erken-
nung sowieso vorliegen und somit kein zusatzlicher Rechenaufwand entsteht.

Die Normierung ist notwendig, da die Likelihood von der Lange des Wortes bzw. der
Anzahl der Merkmalvektoren abhéngt (vgl. Kap. 2.2). Ohne Normierung ergibt sich damit
prinzipiell eine unsichere Erkennung von langeren Worten. Dies ist allerdings nicht der Fall.
Bei langen Worten gibt es im Worterbuch sehr viel weniger Verwechslungsmoglichkeiten.
Die Ruckweisung aller kurzen Worte ist jedoch nicht der Sinn eines Erkennungssystems.

7.2 N-Best Listen

Konfidenzmalle, die auf den erkannten Wort-Labeln der N-Best Listen basieren, sind un-
abhangig von der Posterior Wahrscheinlichkeit. Sie beriicksichtigen die Worthaufigkeiten
zur Normierung. Statt einer tblichen Ein-Best Erkennung werden die besten N Ergebnis-
se (gemaR der Viterbi-Wahrscheinlichkeiten P(X|17)) ermittelt (vgl. auch [Kem97]). Diese
Top-N Erkennung kann theoretisch N unterschiedliche Losungen (bzw. Einzelworte) bein-
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halten, oder aber auch mehrfach das gleiche Wort gemall dem Worterbuch, wobei der Unter-
schied nur in den Frame-Grenzen der einzelnen Buchstaben zu finden ist (Wortanfang, -ende)
oder in der unterschiedlichen Erkennung nicht relevanter Zeichen. Bei einer Satzerkennung
oder Wortsequenzerkennung (hier z.B. ‘PLZ Ort Zusatz’) wird entsprechend die Haufigkeit
der Worte an der gleichen oder dhnlichen Position (bzgl. der Frames) untersucht.

Hier wird das KonfidenzmaR folgendermafen definiert:

Anzahl(Wes)
N

Conf = = Haufigkeit(Whest) (7.5)

Die Likelihoods der Erkennungsergebnisse selbst spielen dabei keine Rolle. Kommt dasselbe
Wort hdufig unter den am besten passenden Ergebnissen vor, ist die Sicherheit fiir eine kor-
rekte Erkennung relativ grof3. Folglich ist dieses Konfidenzmal? aber auch abhangig von den
im Worterbuch vorkommenden Worten. Da diese Auswertung nur bei einer N-Best Erken-
nung mit groBem N erfolgreich ist (hier z.B. N = 50), ist der Rechenaufwand entsprechend
hoch. Betrachtet man Abb. 7.1, so kommt dieses Konfidenzmaf ohne den dort eingezeichne-
ten ‘Konfidenz-Pfad’ aus.

7.3 Zwei-Best Abstand

Dieses Konfidenzmal basiert auf der Schétzung der Posterior Wahrscheinlichkeit P(WW|X),
wie in der Einleitung des Kap. 7 bereits erldutert wurde:

_ PXW)

Conf = PIX) (7.6)

Im Gegensatz zur Verwendung der Worthaufigkeiten einer N-Best Liste nach GI. 7.5 ist hier
nur eine Zwei-Best Erkennung notwendig. Dabei spielt nicht das zweitbeste Ergebnis an sich
eine Rolle, sondern nur dessen Likelihood (siehe z.B. auch [Dol98, Eic00] fir Anwendungen
in der Sprach- und Gesichtserkennung). Die a priori Wahrscheinlichkeit P(X') wird nach fol-
gender Gleichung 7.7 durch die Erkennungs-Likelihood des zweitbesten Ergebnisses Woy.;
angenahert (N beschreibt hier die GroRe des Worterbuches):

N
P(X)~ ) P(X|[Wy)-P(Wy) = P(X)~ P(X[Wiew) + P(X|Waner) (7.7

k=1
Diese Vereinfachung ist moglich, wenn die Wahrscheinlichkeiten der zwei besten Ergebnisse
P(X|Whest) und P(X |Waes) als deutlich groRer angenommen werden, als die nachfolgen-
den N-Best Resultate (die a priori Wahrscheinlichkeit P(117) ist wiederum gleichverteilt).
Um den groRen Dynamikbereich der Werte zu handhaben, kann dieser Ausdruck durch Wahl
eines transformierten Konfidenzmalies (bzw. einer anders definierten Schwelle ) wie folgt
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umgestellt werden:

P(X | Wbest)

- = 7.8
(X Wonat) + P(X [Wanend) (78)
 _ P(X‘Wbest) “ s T
TN = PUX | Wapw) mit: Conf =71"= -

Dies fuhrt zur Auswertung der Differenz der logarithmierten Wahrscheinlichkeiten der bei-
den besten Ergebnisse. Somit ist dieses Konfidenzmal3, wie auch die Auswertung der N-
Best Liste nach Kap. 7.2 sehr stark vom Worterbuch abhangig; und zwar nicht nur von der
GroRe, sondern auch von der Ahnlichkeit der Eintrdge. Ist der Unterschied der beiden Li-
kelihoods P(X |Wyes) und P(X |Waes;) groB, erfolgte die Erkennung sehr sicher. Ist der
Abstand Kklein, so kann es dafiir zwei Griinde geben: das erkannte Wort ist falsch und kann
somit berechtigterweise zuriickgewiesen werden, oder die beiden Worte unterscheiden sich
nur geringfugig (abhéngig vom Vokabular), was zu einer dhnlichen Likelihood fiihrt. Be-
trachtet man bezogen auf den zweiten Fall beispielsweise die logarithmierten Likelihoods
von ‘Hamburg’ und ‘Homburg’, die sich jeweils als Summe der logarithmierten Likelihoods
der Einzelbuchstaben ergeben, so ist dort zwangsldufig nur ein geringer Unterschied auszu-
machen. Worterbuch-Eintrége, deren Levenshtein-Distanz klein ist, werden folglich haufiger
zuriickgewiesen.

7.4 Garbage-Modelle

Auch dieses Konfidenzmal, welches durch eine Normierung auf die Likelihood von
Garbage-Modellen bestimmt wird, basiert auf der Schatzung der Posterior Wahrscheinlich-
keit (siehe z.B. [R0s90, Eic00]). Dabei wird P(.X) folgendermafRen angenéhert:

P(X) ~ P(X|Wa) (7.9)

Das Garbage- oder Filler-Modell W, wird auf allen zur Verfligung stehenden Trainings-
daten trainiert (ohne Beriicksichtigung der Label-Information). Es bildet sich also eine Art
Durchschnittsmodell. Ein Training auf wirklichem ‘Garbage’ bzw. falschen Daten ist in vie-
len Fallen sinnvoller (z.B. in [Eic00] zur Unterscheidung: Gesicht/ Nicht-Gesicht), in die-
ser Anwendung der Schrifterkennung jedoch schwierig zu verwirklichen, da keine konkrete
Menge existiert, von der die Schriftdaten zu unterscheiden sind. Das Konfidenzmal ergibt
sich nach GI. 7.2. Bei der Dekodierung wird nur eine normale Ein-Best Erkennung aus-
gefihrt, allerdings muR, wie in Abb. 7.1 verdeutlicht, ein weiterer paralleler Pfad mit dem
Garbage-Modell beriicksichtigt werden. Ist der Quotient aus Wort-Likelihood und Garbage-
Likelihood grof3, passen die Merkmale sehr spezifisch zu einem bestimmten Worterbuchein-
trag und eine korrekte Erkennung wird wahrscheinlicher.
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7.5 Zwanglose Zeichenerkennung

Wie beim Garbage-Modell ist auch bei diesem Konfidenzmal? ein zusétzlicher Pfad bei der
Dekodierung notwendig (siehe Abb. 7.1). Hier erfolgt die Normierung durch die Likelihood
einer Zeichenkette C, die anhand einer zwanglosen Erkennung ohne WB nach GlI. 7.10 er-
mittelt wurde (vgl. [You94, Haz01]):

P(X|C) = P(X|ey,..ct) = [[P(Xpler) = Conf = % (7.10)
Parallel zur Worterbuch basierten Erkennung wird eine Erkennung auf Zeichenebene mit
P(X]C) ohne Vokabular (K verschiedene Zeichen/HMM s erlaubt) durchgefihrt, wobei die
jeweils verwendeten Frames f fiir die Zeichenkette und das Wort identisch sein missen. Die
Lange der Zeichenkette muR lediglich grofer als ein Zeichen sein; in der Literatur spricht
man bei dieser Art von Erkennung manchmal auch von ‘2+’. Stimmen Zeichenkette und
Wort gut Uberein, bzw. sind die Erkennungswahrscheinlichkeiten sehr &hnlich, ist das Si-
cherheitsmafl hoch. In der Regel ist P(X|C') groRer oder gleich P(X|W). In dem zuvor
betrachteten Fallbeispiel der Erkennung von ‘Hamburg’ oder *‘Homburg’ wirkt sich dieses
KonfidenzmaR jedoch nicht unbedingt positiv aus. So kann es ebenfalls vorkommen (sie-
he Kap. 9.2.2), dal? die WB-Erkennung und die Zeichenerkennung genau das gleiche, aber
falsche Ergebnis liefern.

Zusétzlich zum blof3en Vergleich der Wahrscheinlichkeiten kann auch die Levenshtein-
Distanz (siehe Kap. A) der beiden Strings (Wort und Zeichenkette) bestimmt und berticksich-
tigt werden. Sind sowohl die Levenshtein-Distanz als auch der Abstand der entsprechenden
Likelihoods grof3, kann man daraus auch auf OOV schlielRen. Aulierdem besteht die Moglich-
keit, die Zeichenerkennung zwar ohne Vokabular, aber stattdessen mit einem Sprachmodell
durchzufuhren (vgl. Kap. 5). Wie die meisten hier vorgestellten Konfidenzmale (auer den
N-/Zwei-Best Listen) ist auch dieses Mal unabhéngig von der Wahl des Worterbuches.

7.6 Kapitelzusammenfassung

Im vorliegenden Kapitel wurden fiinf verschiedene Konfidenzmalie fur die Einzelworterken-
nung eingefuhrt, auf Grund derer die Sicherheit/Korrektheit eines Erkennungsergebnisses
bewertet werden kann. Dabei dient die Frame-normierte Worterkennungs-Likelihood als Re-
ferenz. Die Techniken, die auf der Zwei-Best Erkennung oder dem Garbage-Modell beruhen,
bilden das Konfidenzmal? als Schatzung der Posterior Wahrscheinlichkeit. Die N-Best Liste
wertet Worthdufigkeiten als Vertrauensmal® und bei der Zeichenerkennung wird das Konfi-
denzmal? durch die Normierung auf die Likelihood beliebiger Zeichensequenzen ermittelt.
Ein weiteres Unterscheidungsmerkmal ist neben dem verursachten Rechenaufwand die Art
der Abhédngigkeit vom Worterbuch. Sowohl das KonfidenzmaR basierend auf der N-Best
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Liste als auch der Zwei-Best Erkennung héngt von der Wahl des verwendeten Worterbu-
ches ab. Werden einzelne Eintrdge des Vokabulars gedndert, kann die Sicherheitsbewertung
vollig anders ausfallen. Daraus folgt jedoch auch, dal} besser auf Verwechslungsprobleme
bei der Erkennung eingegangen werden kann. Die anderen Konfidenzmalfe sind Worterbuch-
unabhangig. Experimente und Ergebnisse zu den in diesem Kapitel erlduterten Konfidenzma-
Ren sind im Kap. 9.2.2 anhand der on-line Handschrifterkennung und im Kap. 9.3.2 anhand
der AdreRerkennung beschrieben.



Kapitel 8
Adaptionsverfahren

Adaptionsverfahren bilden eine weitere Mdglichkeit, die Erkennungsleistung fir bestimm-
te Anwendungen zu steigern. Das Ziel besteht darin, bestehende Modelle (HMMs oder
reprasentative Prototypen einer Klasse, etc.) durch Adaption an neue, spezifische Daten
(Schrift oder Sprache) anzupassen. Notwendig flir eine Adaption sind, wie beim Training,
die Merkmale der Daten und die entsprechenden Label, wobei hier ggf. auch die Zuordnung
der einzelnen Zeichen-Modelle zu den Merkmalvektoren gegeben sein muB.

In der Regel handelt es sich dabei um eine Adaption eines allgemeinen (schreiber- oder
sprecherunabhdngigen) Erkennungssystems auf einen bestimmten Schreiber (bzw. Font)
oder Sprecher (siehe Kap. 9.2.2). Prinzipiell sind aber auch Adaptionen beispielsweise
auf spezielle Schreibweisen (mehrere Schreiber, vgl. Experimente zur Postamt-Adaption in
Kap. 9.3.2) moglich. In der automatischen Spracherkennung ist neben der reinen Sprecher-
Adaption entsprechend eine Adaption auf bestimmte Dialekte oder beispielsweise auf be-
stimmte Radio-Nachrichtensendungen mdglich. Durch eine Adaption verbessert sich in der
Regel die Erkennungsrate fur die neuen Daten, die urspriinglichen Basisdaten werden jedoch
schlechter erkannt.

Fur Adaptionsverfahren in der Schrifterkennung lassen sich verschiedene Kategorien defi-
nieren:

e Art der Klassifikatoren bzw. der Struktur des Erkennungssystems: Adaption von Pro-
totypen oder Hidden Markov Modellen

e Anwendungsbereich: Adaption auf einen speziellen Schreiber/ Font oder auf Schreib-
weisen bestimmter festzulegender Gruppen

e Modus: liberwachte oder untiberwachte Adaption

e Adaptionstechnik: ML, MLLR, SLLR, MAP, etc.

Unabhéngig von der Art der Klassifikatoren lassen sich Adaptionsverfahren einsetzen.
Adaptionstechniken fir isolierte handschriftliche Einzelzeichen (Prototypen-basierte Er-
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kennung) werden z.B. in [Mat93, Con99, Vuo01] beschrieben, sie sollen in dieser Ar-
beit aber nicht weiter betrachtet werden. Das Thema hier ist die Adaption von Erken-
nungssystemen basierend auf Hidden Markov Modellen, wozu es nur wenige Literaturbei-
trdge gibt. In [Nat99, Lu99] werden Ergebnisse zweier Techniken fur die Font-Adaption
qualitativ schlechter Dokumente vorgestellt. Erste Ansédtze mit dem MLLR-Verfahren fir
die on-line Handschrifterkennung zeigt der Beitrag [Sen97], weiterfiilhrende und verglei-
chende Untersuchungen wurden groRtenteils im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt (vgl.
[BraO1lb, Bra0ld, BraOla, Bra0O2a, Vin02]).

Die Anwendungsbereiche, die sich in dieser Kategorie der HMM-basierten Systeme
ergeben, werden im néchsten Kapitel 8.1 detaillierter vorgestellt. Die Entscheidung zur
uberwachten oder uniiberwachten Adaption ist eng mit der Verwendung von Konfidenzma-
Ren verknlpft (siehe auch Kap. 7). Im Anschluf? werden vier untersuchte Techniken ndher
erlautert. Diese sind das Nachtrainieren nach dem Maximum Likelihood (ML) Verfahren
(Kap. 8.2, siehe [Rab86]), die Adaption nach dem Maximum Likelihood Linear Regressi-
on (MLLR) Verfahren (Kap. 8.3, vgl. [Leg94]), die Adaption nach dem Scaled Likelihood
Linear Regression (SLLR) Verfahren (Kap. 8.4, vgl. auch [Wal00]) und die Adaption nach
dem Maximum A Posteriori (MAP) Verfahren (Kap. 8.5, vgl. [Gau94]). Andere in der Li-
teratur fir die Spracherkennung beschriebene Verfahren sind hdufig eine Kombination aus
den hier vorgestellten Techniken (z.B. Maximum A Posteriori Linear Regression (MAPLR)
von [Che99]). Diese Adaptionsverfahren arbeiten nach einem gemeinsamen Schema: eine
optimale Anpassung der HMM-Parameter unter Verwendung weniger Daten. Dies kann ent-
weder durch eine Einschrankung der Parameteranzahl (ML: Adaption bestimmter Parame-
ter; MLLR/SLLR: Adaption von Gruppen bzw. Clustern) oder durch das Wissen der a priori
Wahrscheinlichkeit (MAP) erfolgen.

Alle diese Verfahren haben eine Anpassung der Modelle auf bestimmte Eigenheiten in
der Schreibweise zum Ziel. Eine Normierung auf Merkmalebene (vgl. Kap. 2.1) hat im Ge-
gensatz dazu das Ziel, moglichst viele spezielle Eigenheiten zu vereinheitlichen. Der Einflul
dieser beiden Methoden — Adaption und Vorverarbeitung —, auf die Erkennungsleistung wird
ebenfalls bei den hier durchgefuihrten Versuchen untersucht (Kap. 9.2.2, vgl. auch [Bra02a]).

8.1 Problematiken und Anwendungsbereiche

Warum werden Uberhaupt Adaptionsverfahren eingesetzt und kein ‘normal’ trainiertes Er-
kennungssystem? Dafiir sind zwei Griinde ausschlaggebend: zum einen spielt die bendtigte
Datenmenge eine groRRe Rolle und damit verbunden auch die zum Training bendtigte Zeit;
zum anderen besteht bei Adaptionsverfahren die Moglichkeit einer uniiberwachten Anpas-
sung der Modelle.
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Generell ist die Datenmenge, die fur eine Adaption bendtigt wird, deutlich geringer als
die notwendige Trainingsmenge fir ein vollig neues System. Bei der Adaption kénnen be-
reits bestehende Modelle genutzt werden, sodal’ auch bei wenigen Daten die Parameter ro-
bust geschatzt werden kdnnen. Damit ergibt sich gleich die Voraussetzung fur eine Adaption:
die neuen Daten mussen prinzipiell bzgl. ihrer Struktur den alten Daten entsprechen. Ein Ne-
beneffekt ist die kiirzere Zeitdauer, die sich bedingt durch die kleinere Datenmenge ergibt.
Der zweite Grund, eine Adaption im uniiberwachten Modus zu ermdglichen, bringt weitere
Zeit- und Kosten-Vorteile. Unuiberwacht bedeutet, da3 die Wort-Label, die fr die Adaption
notwendig sind, nicht manuell sondern automatisch mit dem Basissystem erzeugt werden.
Im Uberwachten Modus werden, wenn notig (abhangig von der Adaptionstechnik), nur die
Zeichengrenzen eines vorgegebenen Wortes mit dem Basissystem ermittelt. Aus diesen Vor-
teilen heraus ergeben sich mehrere Anwendungsbereiche.

Die Standard-Anwendung von Adaptionsverfahren ist sicherlich die Anpassung eines be-
stehenden Modells an einen bestimmten Schreiber (z.B. in [Sen97, BraO1b, BraOla, Bra02a,
Vin02]). Diese Schreiber-Adaption eines schreiberunabhéngigen Handschrifterkennungssy-
stems istin erster Linie in der on-line Erkennung (z.B. bei PDAS) sinnvoll. Handschrifterken-
nungssoftware wird fir elektronische Notizbticher im schreiberunabhdngigen Modus erstellt.
Obwonhl die Erkennungsraten in den letzten Jahren standig zugenommen haben, ist eine be-
nutzerfreundliche sichere Erkennung von flieRend geschriebenen Worten heute noch nicht
maoglich. Hier bieten Schreiber-Adaptionsverfahren die Moglichkeit, die Erkennungsrate —
ein schreiberabhdngiges System ist i.a. stets besser als ein schreiberunabhdngiges — und so-
mit auch die Benutzerakzeptanz zu steigern. Und gerade PDAs werden in der Regel nur von
einer Person benutzt, sodaR die Adaption wirkungsvoll ist und eine Steigerung der Fehler-
rate fur andere fremde Personen kein Problem darstellt. In diesem Szenario ist sowohl eine
uberwachte als auch eine uniiberwachte Adaption denkbar. Die Effizienz einer Giberwachten
Adaption ist hoher, da alle Worte korrekt gelabelt sind. Das bedeutet, dal weniger aber dafir
manuell gelabelte Adaptionsbeispiele vom Benutzer eingegeben werden miissen. Bei einer
uniiberwachten Adaption kann sich das System quasi wéhrend der Benutzung standig weiter
adaptieren, ohne dal} diese Anpassung fiir den Schreiber mit Arbeit verbunden ist. Die zur
Verfligung stehende Adaptionsdatenmenge ist somit gewissermalien unendlich, allerdings
setzt dieses Verfahren eine bestimmte Basis-Erkennungsrate voraus. Sind die Erkennungser-
gebnisse des schreiberunabhéngigen Systems zu schlecht, driftet das adaptierte System in die
“falsche’ Richtung. Eine Mdoglichkeit, den Anteil der korrekten Label in der Adaptionsmenge
zu erhohen, ist die Reduzierung der verwendeten Daten mittels Konfidenzmalien.

Eine weitere Anwendung, die eng mit der Schreiber-Adaption verknupft ist, ist die Font-
Adaption im off-line Bereich. Heutige OCR-Software ist multi-Font fahig, da Dokumen-
te und Briefe in vielen verschiedenen Fonts gedruckt werden. Diese Forderung Ubertrégt
sich auch auf Dokumente geringer Qualitéat (eingescannte und gefaxte Textseiten, verbun-
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dene oder getrennte Zeichen, siehe Kap. 3.3: SEDAL-Datenbasis), die mit einem HMM-
basierten System erkannt werden sollen. Hier kdnnte, wie bei der Schreiber-Adaption, ein
Font-unabh&ngiges (multi-Font) OCR-System entweder mit Hilfe weniger Zeilen eines Do-
kumentes auf eben dieses adaptiert werden, oder aber mit Hilfe eines vollstdndigen Beispiel-
dokuments angepal’t werden, falls sich die folgenden Dokumente im Typ nicht unterscheiden
(vgl. z.B. [Nat99, Lu99]).

Als dritter Anwendungsbereich sind Adaptionen auf die Schreibweisen bestimmter
Gruppen (mehrere Schreiber) zu nennen. Einsatzmdoglichkeiten ergeben sich hier in erster
Linie im off-line Bereich der Erkennung von schreiberunabhangiger Handschrift (z.B. hand-
geschriebene Adressen, vgl. Kap. 3.2.2). Adrel3-Erkennungssysteme, die in verschiedenen
Postamtern eingesetzt werden, kénnen auf lokale Anderungen in der Schreibweise adaptiert
werden (z.B. [Bra01d]). Einsatzgebiete wéren hier z.B. auch landerspezifische Schreibwei-
sen, also die Anpassung von Einzelzeichen, die bei der gleichen Schriftart im Durchschnitt in
abgewandelter Form auftreten (Vergleich amerikanisch - deutsch: z.B. hat die 1’ im ameri-
kanischen hdufig einen “Standful3’). Aber auch innerhalb einer Region kann sich die Schreib-
weise mit der Zeit (ber Generationen) dndern, abhéngig vom Stil, der in der Schule gelehrt
wird (z.B. vereinfachte Ausgangsschrift).

8.2 Maximum Likelihood (ML)

Die Adaption — oder besser gesagt das Nachtrainieren — nach dem Maximum Likelihood Kri-
terium [Rab86, You00] basiert, wie das normale Training von HMMs auf dem EM-Verfahren
(vgl. Kapitel 2.2.3). Das Ziel besteht darin, die Parameter der HMMs )\, die bereits auf einer
Basisdatenmenge (schreiberunabhdngige Schriftproben, allgemeine Dokumente bzw. Fonts,
etc.) trainiert wurden, so an die neuen (z.B. schreiberabhdngige Daten) Merkmalvektoren X
anzupassen, daB die Likelihood (das AhnlichkeitsmaR oder auch die Plausibilitit) P(X|\)
maximiert wird:
(1

Yowi o XML

EM
Wyi — WML

EM
Awi - AML

Ay = argmax P(X|\) = argmax P(X|W,\) = (8.1)
A A

\

Der Baum-Welch Algorithmus wird auch hier zur Losung eingesetzt. Es werden, wie beim
Training, jeweils die HMMs X des zugehdrigen Trainings- bzw. Adaptionswortes I ange-
palt. Dieses Adaptionsverfahren kann wahlweise alle oder nur einige der HMM-Parameter
beeinflussen, die sich je nach Modellierungstechnik in der Regel aus den GauRB-Funktionen
(Mittelwertvektor i, Kovarianzmatrix X3), den Gewichten w und der Transitionsmatrix A zu-
sammensetzen. Der Index wi in Gl. 8.1 steht hier fiir das schreiberunabhéngige (writer inde-
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pendent) System, wobei die Verfahren selbstverstéandlich, wie oben erdrtert, auch fiir Fonts,
etc. gelten. Je nach verfiigbarer Adaptionsdatenmenge kann die Anzahl der zu adaptierenden
Parameter eingeschrénkt werden. Haufig werden lediglich die Mittelwerte und/oder Kova-
rianzen der GauRverteilungen angepaldt, wie es auch bei den expliziten Adaptionsverfahren
MLLR, SLLR und MAP iblich ist.

8.3 Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR)

Bei dem Maximum Likelihood Linear Regression Adaptionsverfahren [Leg94] wird das Pro-
blem der geringen Adaptionsmenge durch Clustern von Modellen bzw. GauBverteilungen
und einer anschliefenden gemeinsamen Transformation mit einer Regressionsmatrix M zur
Anpassung gelost. Das MLLR-Verfahren wurde urspriinglich von Leggetter [Leg94] fiir die
Spracherkennung eingefuihrt. Wie beim ML-Verfahren soll auch diese Methode anhand kon-
tinuierlicher HMMs erlautert werden, das Prinzip kann aber auf die semi-kontinuierliche
Modellierungstechnik tbertragen werden. Fir diskrete HMM-Strukturen ist dieses Verfah-
ren nicht direkt tbertragbar, wie sich aus dem Algorithmus ersehen 1&R3t. In [Rot00a] sind
erganzende Adaptionsverfahren auch fir diskrete HMM-Strukturen erkléart.

Die Zielfunktion ist wie beim ML-Verfahren, die Maximierung der Likelihood P(X|))
durch Anpassung der HMM-Parameter. StandardmaRig ist damit gemeint, dafl zum Training
des Modells X\ nur die passenden Beispiele 1 gewdhlt werden. Lediglich zur Unterschei-
dung von MLLR- und SLLR-Verfahren, wird hier explizit von P(X|W, \) gesprochen. Al-
lerdings wird hier die Anpassung durch eine Regressionsmatrix M durchgefihrt, mit der die
urspriinglichen HMM-Parameter wie Mittelwertvektor ; und Kovarianzmatrix ¥ multipli-
ziert werden:

Avnor = argmax P(X|W, \) = argmax P(X|W, A\, M) (8.2)
A M

Die folgenden Betrachtungen beziehen sich auf die Adaption des Mittelwertvektors . Fur
die Berechnungen wird ein erweiterter Mittelwertvektor /i eingefuhrt:

gm;( ! ) (8.3)
Hwi

Der Offset v ist notwendig, um Uber die Matrixmultiplikation auch eine Verschiebung des
\ektors erzielen zu konnen:

Bovrnir = Myrir - ﬁwi (8.4)
Die Matrix M hat die Dimension (D+1) x D. Abhéngig von der Clusterung der Gaul3dichten

auf die im ndchsten Abschnitt noch ndher eingegangen werden soll, wird jeder Mittelwert
einzeln oder alle Mittelwerte eines Clusters mit derselben Matrix M multipliziert. Das heif3t,
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fur jedes Cluster wird eine Matrix M ermittelt. Sind alle GauRfunktionen in einem Cluster
vereint, spricht man von einer globalen Adaption mit nur einer Matrix M giopq;-

Das Problem ist die Bestimmung dieser Matrix, die die MLLR-Zielfunktion maximieren
soll. Zur Losung werden zwei Alternativen aufgezeigt: die Standard-L6dsung tiber den Baum-
Welch Algorithmus oder eine Variante, die auf einem Gradientenabstieg beruht. Hier soll
zundchst die Herleitung der Baum-Welch Gleichungen in Hinblick auf die MLLR-Adaption
kurz erldutert werden. Eine ausfiihrliche Beschreibung wird in [Leg94] angegeben.
Betrachtet man Gl. 8.4 fiir jeden Zustand s, so ergibt sich:

M, - [i (8.5)

HMLLR,SI s 1

Eingesetzt ergibt sich die folgende Gleichung 8.6 fiir Gaul’sche Normalverteilungen g:

_ b e Mep)TE M)
g(z) = i £ (8.6)
Im weiteren wird formal von nur einer GaulRverteilungsdichte je Zustand ausgegangen, eine
Erweiterung auf GaulRsche Mischverteilungen kann nach dem gleichen Prinzip erfolgen.
Die Herleitung des Baum-Welch Verfahrens nach der EM-Methode basiert auf der De-
finition der ML-Zielfunktion (vgl. Gl. 2.12) und einer Hilfsfunktion ) (Kullback-Leibler-
Statistik, \* sind die neuen Modellparameter):

P(X|N) =) P(X,qld) und QA A) =) P(X,q\)logP(X,qlA") (87)

Wenn Q (A, A*) maximiert wird, wird auch P(X |\*) maximiert. Die Maximierung der Para-
meter erfolgt durch die Ableitung von Q:

dQ(\, \*
Q0X) e
Daraus folgt Gl. 8.9:
T T
DOl =Y ()5 Mo pl (8.9)
t=1 t=1
mit (vgl. GI. 2.28):
Yo(t) = m > P(X,q =s|)) (8.10)

q
Fir den Spezialfall, daB jede Gaulverteilung mit einer eigenen Matrix adaptiert wird (vgl.
Gl. 2.32), folgt dann:
by = > stz (8.11)
S 2 s(t)
Dies ist fir die kontinuierliche Modellierungstechnik die Standardformel zum Training des
Mittelwertes nach dem Baum-Welch Verfahren.
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Erst wenn die Matrix M, fir mehrere GauRverteilungen benutzt wird, ergibt sich das
typische MLLR-Verfahren. Wenn R Gaullverteilungen der Zusténde s, geclustert sind, ergibt

sich GI. 8.12:
R

T T R
DY S il =YY e (05 M ! (8.12)

t=1 r=1 t=1 r=1

Diese Gleichung kann, wie in [Leg94] gezeigt wird, mit Hilfe eines linearen Gleichungs-
systems nach M, aufgeldst werden. Abhéngig von der Wahl der Matrix M und des Offsets
v kann die zu schdtzende Parameterzahl weiterhin eingeschrankt werden. Wird v zu Null
gesetzt (oder die erste Spalte von M), wird eine Transformation der Mittelwertvektoren p
ohne Verschiebung durchgefiihrt. Eine weitere Mdglichkeit besteht darin, eine Diagonalma-
trix M zu wéhlen (mit oder ohne Verschiebungsvektor). Bei einer vollbesetzten Matrix kann
eine Verschiebung, Rotation und Skalierung der urspriinglichen Mittelwerte erzielt werden.
Auf analoge Weise (siehe [Gal96]) kann auch die Transformationsmatrix fur die Varianzen
ermittelt werden.

Bildung der Cluster

Die Voraussetzung fiir eine gemeinsame Transformation von mehreren Modellen bzw. Gaul3-
verteilungen ist, dal} sich diese Modelle bei verschiedenen Schreibern auch prinzipiell &hn-
lich verhalten. Leggetter [Leg94] nimmt fuir die Spracherkennung an, dal3 folgendes fiir den
akustischen Merkmalraum gilt: Sind fir Sprecher A zwei akustische Klassen im Merkmal-
raum benachbart, missen diese Klassen auch fiir einen anderen Sprecher B benachbart sein
bzw. in der gleichen ‘Merkmalregion’ liegen. Wobei diese Regionen von Sprecher A und B
nicht Gbereinstimmen missen. Die Experimente zeigen jedoch, daR eine solche Annahme
fur die Schrift weit weniger zutrifft, als bei der Sprache.

Die Clusterbildung erfolgt nach zwei unterschiedlichen Ansdtzen. Als kleinste Einheit,
die geclustert bzw. zusammengefalit werden kann, sind die einzelnen Gaul3verteilungsdich-
ten g;; jedes Zustandes zu nennen (vgl. auch [Gal96]). Alternativ konnen auch jeweils nur
ganze Modelle — inklusive aller Zustdnde mit allen Gaufl3funktionen — mit anderen geclu-
stert werden. Wird keine Gaufl3¢funktion mit einer anderen zusammen gefafit, ergibt sich das
normale ML-Training.

Es wurden im Rahmen der Arbeit zwei unterschiedliche Clustermethoden verwendet: ein
Top-Down Verfahren basierend auf der Clusterung einzelner GauRverteilungsdichten und ein
k-means Verfahren basierend auf der Clusterung ganzer Modelle.

Wenn zur Clusterung das Top-Down Verfahren verwendet wird, wird ein Bindrbaum (‘binary
tree’) gebildet. Ausgehend von einem Knoten, dem alle GauRdichten zugeordnet sind, wird
der Baum aufgespannt, indem die verschiedenen Gaufidichten anhand eines euklidischen
Abstandsmalles (bezogen auf den Mittelwertvektor der GaulRverteilung) auf verschiedene
Knoten aufgeteilt werden (vgl. auch Abb. 8.1). Die Anzahl der endgiltigen Knoten, bzw. die
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Anzahl der Cluster mul? vom Benutzer festgelegt werden und sollte sich nach der Menge der
zur Verfugung stehenden Adaptionsdaten richten. Dabei ist jedoch zu beachten, dal? die Clu-
sterung nur auf den Ahnlichkeiten der allgemeinen schreiberunabhingigen Modellen beruht
und nicht die Adaptionsdaten beriicksichtigt. Sind geniigend (vom Benutzer zu definierende
Mindest-Aufenthaltswahrscheinlichkeit der Adaptionsmerkmalvektoren) Adaptionsdaten je
Cluster vorhanden, wird je eine Regressionsmatrix M, je Cluster ermittelt. Bei zu wenigen
Adaptionsbeispielen eines Clusters wird im Baum der néchst ‘hdhere’ Knoten ermittelt und
die Regressionsmatrix M, bezieht sich auf alle GaulRverteilungsdichten die zu diesem Kno-
ten gehoren. Das heif3t, hier wird die Anzahl der Daten, die je Cluster zur Verfiigung stehen,
und insbesondere die Aufenthaltswahrscheinlichkeit der Merkmalvektoren in einem Zustand
beriicksichtigt. Daraus ergibt sich ein wesentlicher Vorteil der MLLR-Adaption: auch Mo-
delle (Zeichen), die in der Adaptionsmenge nicht vorkommen, werden automatisch einem
Cluster zugeordnet, der adaptiert wird.

Der Vorteil dieses Top-Down Verfahrens ist im wesentlichen programmtechnischer Art.
Die Cluster (maximale Anzahl) kdénnen unabhéngig von den Adaptionsdaten ermittelt wer-
den. Wenn nun auf unterschiedliche Schreiber mit ggf. unterschiedlichen Datenmengen ad-
aptiert werden soll, kann die gleiche Grundstruktur der Cluster verwendet werden. Je nach
Adaptionsdatenmenge kann die Clusteranzahl eingeschrénkt werden, indem auf ‘hohere’
Knoten im Baum zuriickgegriffen wird. Andererseits werden bei diesem Verfahren Cluster,
die sich nahe des globalen Mittelwertes aller Modelle befinden, in der Regel in unterschiedli-
che Cluster aufgeteilt, da der Baum jeweils von der Mitte verzweigt. Anhand des vereinfach-
ten Beispiels in Abb. 8.1 bedeutet dies, dal bei einer Schwelle von mindestens 10 Beispielen
je Cluster, fur die Cluster A, C und D eigene Regressionsmatrizen ermittelt werden (laut Bei-
spiel existieren fir diese Cluster 10 bzw. 20 Beispiele). Das Cluster B (hier nur 2 Beispiele)
wird mit einer Regressionsmatrix transformiert, die auf dem Cluster AB beruht. Die Lage
(x-Richtung) der Cluster im Bild soll deren Mittelwerte beschreiben.

k-means i ..

o= "o 2o,

. M global
Binary Tree

69 )
ollkc & ®

Abbildung 8.1: Clusterbildung zur MLLR-Adaption: k-means oder Bindrbaum
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Als zweite Variante wurden mit einem k-means Verfahren jeweils alle Gaul3verteilungs-
dichten eines Modells mit anderen Modellen zusammengefaft, bis die gewiinschte Anzahl
von Clustern unter Beriicksichtigung der Mindest-Aufenthaltswahrscheinlichkeit entstanden
ist (Bottom-Up). Auch hier basiert die Ahnlichkeit von Clustern, die zusammengefaRt wer-
den sollen, auf den Mittelwertvektoren (gemittelt tiber alle zugehdrigen GauRfunktionen) der
HMMs. Wesentlicher Unterschied zum ersten Verfahren ist, dal hier alle GauR-Funktionen
aller Zustande eines Modells auf jeden Fall mit der gleichen Regressionsmatrix transformiert
werden. Ein weiterer Unterschied in der Clustermethode wird in Abb. 8.1 deutlich. Hier wird
das Cluster A und B mit der gleichen Regressionsmatrix transformiert.

Alternative zum EM-Verfahren: Gradientenabstieg

Eine alternative Mdglichkeit zur Berechnung der Elemente der Regressionsmatrix M setzt
auf GI. 8.2 und GlI. 8.6 auf. Hier wird mittels des RPROP-Verfahrens (Resilient Propagation)
durch einen Gradientenabstieg der Ausdruck P(X |, A) maximiert (siehe [Wal00]).

\orausgesetzt wird dabei die Zustandsfolge @, die sich mit den Beobachtungssequenzen
bzw. Merkmalvektoren X = z,,...,z; und einem Alignment (Zuordnung von Vektoren
und HMM-Zustanden) der bekannten Wortsequenzen W auf dem Basissystem ergibt. Damit
ergibt sich der folgende Ausdruck:

PX|W,\) = P(X[Q, ) = :Hp%m Siy A) (8.13)

Lyr Wird als logarithmierter Ausdruck dieser Likelihood definiert, die anhand der Aus-
gabeverteilungsdichte b; im Zustand ¢; = s; so ausgedriickt werden kann:

Lyrir = IOng(QtMta )\) = log H bi(%) = Z log bz‘(Lg) (8.14)
t t t

Fur kontinuierliche HMMs mit J GauRschen Mischverteilungen und einer diagonal besetz-
ten Kovarianzmatrix (X = diag(o4) : d = 1,..., D), kann die Ausgabeverteilungsdichte
b folgendermalRen unter Berlicksichtigung der Regressionsmatrix M dargestellt werden (z,
besteht aus den Elementen z;1, ..., z;p):

(@a—(Mp,;)a)?

J
-3 —
x,) = wijgij(x,) = e ijd (8.15)
2 Z T Lo

Die Elemente der Regressionsmatrix M konnen nun mit Hilfe des RPROP-Verfahrens (vgl.
auch Kap. 4.1) ermittelt werden, indem die partielle Ableitung nach allen Matrixelementen
m,s gebildet wird:

OLnuin(m) _ 5~ 1oghila,) _ 5~ dlog plala) (8.16)

Omys Omys Omys
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RPROP

Das RPRORP (resilient propagation) Verfahren ist ein Lernverfahren, welches anhand des Vor-
zeichens des Gradienten 0E(w)/0w einer Funktion E(w) die Schrittweite Aw &ndert und
somit lokale Maxima dieser Funktion findet (siehe z.B. [Zel97]). Ubertragen auf die Aufga-
benstellung der MLLR-Adaption ist die Funktion £ (w) mit L(m) gleichzusetzen. Das Ver-
fahren bertcksichtigt die Tatsache, daR die Ableitung einer Funktion bei w > w,,,, negativ
und bei w < w,,q, positiv sein muB. So wird w iterativ an den Parameter des Maximums
Ernar = E(wma,) angepalt, wobei der Betrag der Ableitung fir die Wahl der Schrittweite
keine Rolle spielt.

8.4 Scaled Likelihood Linear Regression (SLLR)

Das Scaled Likelihood Linear Regression (SLLR) Adaptionsverfahren ist gewissermalen ei-
ne diskriminative MLLR-Adaption (vgl. z.B. [Wal00, Val96]). Die Zielfunktion ist die Maxi-
mierung der Likelihood P(X|WW, \) fur die zur korrekten Wortsequenz 1 gehtrenden Mo-
delle A und gleichzeitiger Minimierung von P(X|\) durch Anpassung der HMM-Parameter:

P(X|W,\)

pxp) Mt PN~ S PXIWAP(W)  (8.17)

AsrLr = argmax
A besten W

Im Unterschied zur MLLR-Adaption muf® auch der Term P(X|\) geschatzt werden. Dies
konnte, wie in Gl. 8.17 angedeutet, durch die Auswertung von N-Best Listen erfolgen (vgl.
auch Kap. 7.3 zur Bestimmung von Konfidenzmalien). Da die Adaptionsmenge und somit
auch die Anzahl der Verwechslungen zum diskriminativen Training eher gering ist, wird hier
ein frame-basierter Ansatz verfolgt (siehe [Wal00]):

P(X|N) &~ [[p(z) mit plz,)~ > pla)p(zla) (8.18)

Die Zustandsfolge @ wurde aus dem Viterbi-Pfad entnommen. p(z,|q;) kann wiederum
durch die Ausgabeverteilungsdichte b, die von Mgy 1 r abhdngt, dargestellt werden.

Auch hier wird, wie beim MLLR-Verfahren, die Adaption der Mittelwerte L der GauR-
funktionen durchgefiihrt, indem diese mit einer Regressionsmatrix Mg,z transformiert
werden.

Borrp=Msiir- 1, (8.19)

Zusammenfassend ergibt sich dann:

P(Z|ge, A)
As = argmax (8.20)
o A 1:[ > Pl N )p(zi|ar, A)
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Definiert man Lg; 1z als logarithmierte Likelihood, so ergibt sich die mit dem RPROP-
Verfahren zu l6sende Gleichung zu (siehe [Wal99]):

Ostintm) _ 5~ (Dlosplela) 01 (3, plap(zila)) 821)

amrs amrs 6mrs

t

Betrachtet man GlI. 8.21, wird deutlich, dal? dieses Verfahren aufgrund des rechten Terms in
der Summe sehr viel rechenzeitaufwendiger ist als das MLLR-Verfahren (vgl. Gl. 8.16).

Die SLLR-Adaption wird in der Regel mit einer globalen Regressionsmatrix durch-
gefuhrt. Problematisch wird das Verfahren, wenn nicht alle Zeichen in den Adaptionsdaten
vorkommen. Die Modelle der nicht vorkommenden Zeichen werden zwar mit anderen dhnli-
chen Modellen geclustert, kdnnen aber nicht von anderen Zeichen diskriminativ abgespalten
werden, da keine Daten p(z|q) fur das richtige Modell A zur Verfugung stehen.

8.5 Maximum A Posteriori (MAP)

Das Maximum A Posteriori (MAP) Verfahren (siehe [Dud73, Gau91, Gau94]) handhabt das
Problem der geringen Adaptionsdatenmengen nicht durch Zusammenfassung von Modellen,
sondern durch Beriicksichtigung der a priori Wahrscheinlichkeit. Diese Adaptionstechnik
wird hdufig auch als Bayes-Schétzung bezeichnet. Mit Hilfe der MAP-Adaption werden hier
die Mittelwertvektoren und Kovarianzmatrizen der kontinuierlichen HMMs angepal3t.

Im Gegensatz zur ML-Adaption wird hier die a posteriori Wahrscheinlichkeit maximiert.
Dazu ergibt sich nach Bayes Formel der folgende Zusammenhang, wie in Gl. 8.22 dargestellt.
Die a priori Wahrscheinlichkeit P(\) der Modelle bzw. Zeichen wird anhand der Basistrai-
ningsdaten bestimmt.

Aap = argmax P(A|X) = argmax P(X|\)P()\) (8.22)
A A

Wird die a priori Wahrscheinlichkeit P()\) als gleichverteilt angenommen, ergibt sich die
in Kap. 8.2 beschriebene ML-Schétzung. Fir eine analytische Optimierung der MAP-
Zielfunktion werden die a priori Wahrscheinlichkeiten P()\;) der einzelnen Klassen einer
Dirichlet-Verteilung angepalit (konjugierte Familien). Somit folgen Gl. 8.23 und GI. 8.24,
wie in [Dud73, Gau91] gezeigt wird:

; Zt lij (t)
- f . 1—f) u mit; = 8.23

Brap, Ju By, (1= f1) Bovis Iz (D L) + 7 (8.23)

Fur diesen Fall kann die Schatzung nach Gl. 8.22 wiederum mit dem EM-Algorithmus erfol-
gen. Diese Schatzung der neuen Parameter kann iterativ wiederholt werden. p  beschreibt
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den Mittelwert der urspriinglichen (schreiberunabhéangigen) Daten, p p beschreibt entspre-
chend den Mittelwert der neuen beobachteten Datenmenge. Analog gilt die Gleichung 8.24
ebenfalls fir das ML-Training:

Zt Lij(t) - 2,
deij - Zt lij (t) (824)
Dabei steht /;;(¢) fur die Aufenthaltswahrscheinlichkeit im Zustand ¢, = s, bei der GauB-
Funktion m; und kann mit Hilfe des Vorwarts-Ruckwarts-Algorithmus (Wahrscheinlichkei-
ten o, und 3;) bestimmt werden:

lij(t) = P(q: = si, my| X, ) (8.25)

Fir den Fall einer multivariaten GauRverteilungsdichte je Zustand s; ergibt sich /;; = ~;
(siehe GI. 8.10). Der Parameter 7 in Gl. 8.23 bezieht sich auf die a priori Wahrscheinlich-
keitsverteilung und wird empirisch gesetzt. Anhand dieses Parameters 143t sich der Einfluf3
der Adaptionsdaten regeln. Ist die Aufenthaltswahrscheinlichkeit in einer bestimmten GauR-
funktion sehr Kklein, so ist der Faktor f; klein und somit ergibt die MAP-Schétzung einen
Wert, der nahe dem schreiberunabhéngigen System liegt. Fir groRe Stichproben strebt die
MAP-Schadtzung gegen die ML-Schéatzung.

Dies bedeutet, daR bei der MAP-Adaption im Gegensatz zur MLLR- oder SLLR- Adapti-
on der Mittelwert jeder Gaul3verteilung separat geschatzt werden muR (und kann), abhéngig
vom urspriinglichen Mittelwert, den eingestellten Gewichten und den Adaptionsdaten. Theo-
retisch folgt daraus — wie es sich in der Spracherkennung auch bestétigt hat — ein groRRerer
Bedarf an Adaptionsdaten als beispielsweise bei der MLLR-Adaption, bei der Cluster gebil-
det werden. Die in Kap. 9 beschriebenen Ergebnisse zur Schreiber-Adaption zeigen jedoch,
dal? die zur erfolgreichen MAP-Adaption bendtigte Datenmenge sehr gering ausfallen kann.
Der Vorteil dieser Adaptionsmethode liegt gerade in der separaten Schatzung der Parameter.
Hier kann, wenn die a priori-Verteilung aussagekraftig ist und die Datenmenge ausreicht,
eine sehr spezifische Anpassung je Modell erfolgen. Damit ergibt sich gleichzeitig das Pro-
blem der Schatzung von Klassen (bzw. Zeichen), die nur sehr selten oder gar nicht in den
Adaptionsdaten vorkommen. Diese haben eine sehr geringe Aufenthaltswahrscheinlichkeit
und werden somit nicht (oder nur wenig) angepalt.

Es laRt sich zeigen, dal? auch die anderen Parameter (Kovarianzmatrix X, Transitions-
matrix A und Gewichte w) durch eine Interpolation zwischen alten Modell-Parametern und
neuen, nach dem ML-Verfahren geschétzten Werten bestimmt werden konnen. Diese Eigen-
schaft, dal} die Modellparameter durch Interpolation in Abhéngigkeit der Aufenthaltswahr-
scheinlichkeit verbessert werden kdnnen, wurde beim MAP-Verfahren aufgrund der a priori
Wahrscheinlichkeitsbetrachtung ermittelt. In [Bau68] wurde jedoch auch nachgewiesen, daf3
die Baum-Welch-Gleichungen ebenfalls tiber die Annahme hergeleitet werden konnen, da
die Produktionswahrscheinlichkeit P(O|\) ein homogenes Polynom darstellt, woraus folgt,



KAPITEL 8. ADAPTIONSVERFAHREN 75

dal’ auch alle interpolierenden Parameter zwischen altem und neuem Modell eine Verbes-
serung der ML-Zielgrolie darstellen. Diese theoretische Betrachtung soll hier nicht weiter
vertieft werden, das Ergebnis kann jedoch auf weitere Adaptionsexperimente — insbesondere
die Adaption semi-kontinuierlichen HMMs — angewandt werden.

Bei der Adaption von semi-kontinuierlichen HMMs wurden nicht die Mittelwerte 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
Zustanden werden zwischen dem urspriinglichen und dem nach der ML-Methode geschétz-
ten neuen Gewicht interpoliert.

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

8.6 Kapitelzusammenfassung

Kap. 8 beschreibt Anwendungsgebiete und Voraussetzungen fiir Adaptionsverfahren, wie
sie in dieser Arbeit verwendet werden, und vier unterschiedliche Adaptionstechniken: das
ML-Nachtraining, die MLLR- und die SLLR-Adaption und die MAP-Adaption.

Ausgehend von einem HMM-Basissystem, welches fuir Schreiber- oder Font-unabhéngi-
ge Anwendungen trainiert wurde, konnen verschiedene HMM-Parameter — im wesentlichen
Mittelwertvektoren und Kovarianzmatrizen — auf spezielle (z.B. schreiberabhéngige) Da-
ten angepalt werden. Das ML- und MLLR-Verfahren verfolgen die gleiche Zielfunktion,
die Maximierung der Likelihood P(X|WW'), wobei das MLLR-Verfahren das Problem der
neuen Parameter-Schatzung bei wenig Adaptionstrainingsdaten durch eine Clusterung von
dhnlichen GauRdichtefunktionen angeht, die mit einer Regressionsmatrix transformiert wer-
den. Ebenfalls auf der Basis von Regressionsmatrizen arbeitet das SLLR-Verfahren, welches
eine diskriminative Variante der MLLR-Methode darstellt. Die MAP-Adaption hingegen
benotigt keine Zusammenfassung von Modellen, hier wird die a priori Wahrscheinlichkeit
der Zeichen-Modelle beriicksichtigt. Grenzfélle der expliziten Adaptionsverfahren miinden
wieder im ML-Training, wobei je nach Adaptionsmenge nur bestimmte HMM-Parameter ad-
aptiert werden. Wird fiir die MLLR-Adaption je ein Cluster je GaulRdichtefunktion gewabhlt,
oder ist die Adaptionsmenge fir das MAP-Verfahren sehr grof3 (bzw. wird der Einfluf? der
Adaptionsdaten hoch bewertet), ergibt sich die ML-Adaption.

Versuchsdurchfiihrungen und Ergebnisse zur Adaption sind im Kap. 9.2.2 zur Erken-
nung von on-line Handschriftdaten und im Kap. 9.3.2 zur Erkennung von Adressen (off-line
Handschrift) beschrieben.



Kapitel 9
Experimente und Ergebnisse

Dieses Kapitel beschreibt die Versuchsanordnungen und Ergebnisse, denen die zuvor be-
schriebenen Datenbasen zugrunde liegen. Im Kap. 9.1 werden fiir alle Experimente giiltige
Grundlagen und Definitionen beschrieben, bevor in den Kapiteln 9.2, 9.3 und 9.4 auf die
Auswirkungen der unterschiedlichen Modellierungstechniken und Adaptionsverfahren ein-
gegangen wird. Die Auswertung der Ergebnisse erfolgt in Kap. 9.5.

9.1 Systembeschreibung

Die grundlegenden Algorithmen (Baum-Welch, Viterbi) zum Training und Testen der HMM-
basierten Erkennungssysteme basieren auf dem HTK-Toolkit [You00]. Abb. 9.1 veranschau-
licht den prinzipiellen Aufbau der Erkennungssysteme und deren Unterschiede (die gestri-
chelten Pfeile stellen mogliche Alternativen dar).

Die Trainings- bzw. Testdaten werden mit den in Kap. 3 beschriebenen Verfahren ent-
sprechend vorverarbeitet und die je Datenbasis spezifischen Merkmale werden extrahiert.
Entweder bilden diese Merkmalvektoren direkt den zu modellierenden Signaleingang der
HMMs, oder sie werden einer weiteren Transformation (z.B. LDA, Ergdnzung um Differenz-
oder Nachbarvektoren) unterzogen. Eine weitere Verarbeitungsvariante besteht in der Quan-
tisierung der Merkmalvektoren mit einem k-means oder MMI basierten Codebuch. Dies
fuhrt zur Verwendung von diskreten HMMs. Beim TP-hybriden Verfahren werden neben
den Merkmalvektoren auch deren a posteriori Wahrscheinlichkeiten verwendet.

Ein entscheidender Vorteil einer zusatzlichen Transformation der Merkmalvektoren ist
die Berticksichtigung der Nachbarschaft. Dies wird in der Spracherkennung in der Regel
durch A und AA -Merkmale (Differenzvektoren zu den benachbarten Merkmalvektoren)
erreicht oder wie hier durch eine LDA-Transformation (siehe Anhang A) mit der Eigenvek-
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tormatrix M;q,, r3 Nach GI. 9.1

Li1
Z; 140 = Mida,f3 - z; (9.1)
Lit1
oder Quantisierung nach Gleichung 9.2:
Li_q
Lit1

In der Regel werden in dieser Arbeit jeweils 3 benachbarte Merkmalvektoren z;_,, z;, z;
zusammengefalt und anschliefend LDA-transformiert oder quantisiert, womit jeweils eine
Dimensionsreduktion verbunden ist. Die LDA-Transformation bietet auRerdem den Vorteil
einer besseren Trennbarkeit der einzelnen Klassen.

Fir die Erkennung werden die zuvor trainierten oder adaptierten Modelle zusammen mit
einem Lexikon oder einem Sprachmodell (N-Gramm) herangezogen.

. LDA,TP |
Trainingsdaten  Vorverarbeitung R HMM- | Adaption
Merkmal sextraktion Training
. "~ Quantisierung ~ ! ;. Text
i MMI // ‘
'————@: ‘ Lexikon‘ HMMs ‘N-Gramm‘
. _| Quantisierung _\_\_ /-’
Testdaten Vorverarbeitung HMM- Ergebnis
Merkmalsextraktion| T Erkennung
7] LDA, TP [

Abbildung 9.1: Prinzipbild der Erkennungssysteme

Definitionen

Die spéter aufgefiihrten Erkennungsergebnisse beziehen sich entweder auf die Erkennungs-
rate, bzw. die Korrektheit COR nach Gl. 9.3 oder auf die Akkuratheit AC'C' nach GI. 9.4.
Hier ist N,; die Gesamtzahl der zu erkennenden Worte oder Zeichen und N, die Anzahl
aller richtig erkannten Worte bzw. Zeichen. Bei einem Einzelwort-Erkennungsproblem spielt
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nur die Anzahl der vertauschten Worte N,,;: €ine Rolle, woraus folgt, dal die Erkennungs-
rate gleich der Akkuratheit ist.
Nok o Nall — Ndel — Nsubst

COR = =
Nay Nay

(9.3)

Nall - Ndel - Nsubst - Nins
Nau
Konnen wahrend des Erkennungsvorganges jedoch auch zusédtzliche Zeichen (Zeichen-

Erkennung mit einem Sprachmodell) oder Worte (Erkennung ganzer S&tze oder mehrerer
Worte) eingefiigt (/V;,s) oder geléscht (V,.;) werden, ergibt sich ein Unterschied zwischen
ACC und COR. Ein Beispiel fir das Loschen von Zeichen ist die Erkennung eines ‘m’
statt der korrekten Zeichenfolge ‘rn’. Fir das Einfligen gilt entsprechend das umgekehrte
Beispiel. Das hier in der Regel verwendete MaR ist die Akkuratheit ACC'. Das Fehlermal3
ERR ergibt sich bei V., Fehlern entsprechend zu

ACC = (9.4)

N,
ERR = (1 - ACC)-100% = N (9.5)
all

falls eine Erkennung ohne Riickweisung vorgenommen wird.

Die Riickweisungsrate RE.J gibt bei Verwendung eines Konfidenzmalies Con f den Anteil

der Daten N,.; an, deren Erkennungssicherheit unter einer zu definierenden Schwelle 7 liegt:
< 7 — zurickweisen (Ny.;)

Conf (9.6)
> 1 — klassifizieren (Ney + Nok = Ny — Nyej)

Dann gilt:
ERR+ACC+REJ=1 mit. REJ= Ares und FAL = _ New
Nay Nait — Niej
Der Ausdruck F'AL bezeichnet den Anteil der falsch klassifizierten Daten, d.h. der Daten,
die nicht zuriickgewiesen werden konnten aber trotzdem zu einem Fehler fiihren. Bei den
Testreihen werden die Angaben zur Fehlerquote ERR in Abhdngigkeit von der Riickwei-
sungsquote REJ bei variierender Schwelle 7 angegeben. Wird kein Konfidenzmal? benutzt,
ist REJ gleich Null. Zu beachten ist, daB sich sowohl V., als auch N, in diesen Definitio-
nen jeweils nur auf die Menge bezieht, die nicht zuriickgewiesen wurde.

In der Spracherkennung oder der Biometrie wird bei der Untersuchung von Konfidenz-
malien hdufig eine sogenannte ROC-Kurve (‘Receiver operating characteristics’) als Ergeb-
nis angegeben. Diese gibt das Verhaltnis von F'AR (‘False Accept Rate’) zu FRR (‘False
Reject Rate’) an. AR ist dabei der Anteil der falsch erkannten Daten, die nicht zuriickge-
wiesen wurden. F'RR ist der Anteil der korrekt erkannten Daten, die zurlickgewiesen wur-
den. Zur besseren Ubersicht sind bei einigen Konfidenz-Untersuchungen auch diese Feh-
lerraten angegeben. Da jedoch gerade in Hinblick auf eine uniiberwachte Adaption im we-
sentlichen die Fehler interessieren, die sich nur auf die klassifizierte Datenmenge (also die

9.7)
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mogliche Adaptionsmenge) beziehen, werden in dieser Arbeit standardméRig Angaben zu
REJ und ERR bzw. F AL gemacht.

9.2 On-Line Handschrifterkennung

Die folgenden Aspekte wurden anhand der on-line Handschrift-Datenbasis untersucht: ver-
schiedene Modellierungstechniken und Konfidenzmal3e, die Adaptionsverfahren und im Ver-
gleich dazu unterschiedliche Normierungsmethoden, der Vergleich eines schreiberabhangi-
gen zu einem schreiberunabh&ngigen System und der Vergleich von on-line und off-line Sy-
stemen bei Verwendung gleicher Daten.

Bei den verwendeten Modellen handelt es sich jeweils um Monographeme, d.h. fir jedes
Zeichen existiert genau ein HMM. Tests zu Trigraphemen im on-line Bereich wurden fir
den schreiberabhdangigen Modus in [Kos00a] durchgefiihrt. Hier konnte zwar eine Steige-
rung der Erkennungsrate erzielt werden, jedoch muf3ten die Parameter je Schreiber optimiert
werden. Die Wahl der Merkmale (siehe Kap. 3.1) fiir das on-line Erkennungssystem wurde
aus [Kos00a] tbernommen und nicht weiter ausgetestet. Das Training wird standardmalig
mit dem Baum-Welch Algorithmus durchgefiihrt, die Erkennung mit dem Viterbi-Verfahren.

9.2.1 Schreiberabhangiges System

Es wurden vier eigene separate schreiberabhangige Systeme fur die Schreiber ABR, ANK,
JMR und VDM trainiert und getestet. Die Versuche beziehen sich in erster Linie auf den
Vergleich der Modellierungstechnik (kontinuierlich, diskret, MMI-hybrid). Hier wurden die
Ergebnisse aus [Kos00a] evaluiert und um einen weiteren Schreiber erweitert.

Aufgrund der Daten, die fur das off-line System in Kap. 9.3.1 verwendet werden (trans-
formierte on-line Daten) konnen mit diesem System direkte Vergleiche der Effizienz von on-
und off-line Merkmalen durchgefiihrt werden (vgl. [Bra99a, Bra99b]). Desweiteren kann
ein Vergleich mit adaptierten schreiberunabhéngigen Systemen aus Kap. 9.2.2 erfolgen. Ein
zusétzlicher Aspekt betrifft hier die Untersuchung der automatischen Auswahl der Anzahl
der Zustande von HMMs.

Systemspezifikation

Das Erkennungssystem besteht aus 88 verschiedenen linearen HMMs, von denen im Testda-
tensatz (Einzelworte) nur etwa 80 verschiedene Zeichen vorkommen. Es wird ein HMM je
Zeichen (Buchstaben, Zahlen, Sonderzeichen, siehe Kap. B) gebildet. In der Regel werden
12 Zusténde fir die Zahlen und Buchstaben verwendet, bis auf kurze Sonderzeichen (drei
Zustande). Die Initialisierung des Systems erfolgt auf der Basis von Einzelzeichen (siehe
Abb. B.1), das weitere Training anhand von Sdtzen bzw. Wortsequenzen, wie in Kap. 3.1.1
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beschrieben. Die Erkennung wird jeweils mit einem sehr grof3en, 30000 Worte umfassenden
deutschen Worterbuch durchgefuhrt, in dem alle Worte des Testdatensatzes enthalten sind.

Experimentelle Untersuchungen

Bei der Modellierung mit kontinuierlichen HMMs bildet der 14-dimensionale Merkmalvek-
tor = (5 dynamische Merkmale und 9 Elemente der Bitmap), wie in Kap. 3.1.1 beschrieben,
die Eingabeinformation der HMMs. Werden diskrete oder MMI-hybride HMMs verwendet,
wird dieser Merkmalvektor zuerst mit einem oder mehreren Codebiichern quantisiert, wobei
das Codebuch entweder nach dem k-means Verfahren erstellt bzw. nach dem MMI-Kriterium
optimiert wurde.

Tab. 9.1 zeigt Worterkennungsraten bei den verschiedenen Schreibern bei unterschiedli-
chen Modellierungstechniken. In [Kos00a] wurde gezeigt, daR die Erkennungsraten steigen,
wenn nicht der ganze Merkmalvektor mit einem Codebuch quantisiert wird. Auf diese Ergeb-
nisse wird hier zurtickgegriffen. Werden nur die 9 Elemente der Bitmap mit einem Codebuch
(Grolze 300) quantisiert, steigt die Erkennungsquote im Durchschnitt von 92.6% (DIS1bm)
bei einem k-means VQ auf 95.7% (HYB1bm-MMI) bei einem MMI-VQ. Dabei werden je-
weils fiinf benachbarte Frames quantisiert. Bei Verwendung des ganzen Merkmalvektors,
der mit zwei Codebiichern quantisiert wurde (GroRe 300 fir die Bitmap und GroRe 200
fur die funf dynamischen Merkmale: Winkel, Winkeldifferenz, Stiftdruck), kann nach der
MMI-Optimierung der VQs die Erkennungsrate auf 97.2% (HYB2bmonl-MMI) erhdht wer-
den. Bei den dynamischen Merkmalen werden hier sogar neun benachbarte Frames beriick-
sichtigt. Die Ergebnisse der kontinuierlichen Modellierungstechnik (bis zu vier Gauf3schen
Mischverteilungen je Zustand) fallen dagegen schlechter aus. 95.3% (KON21bmonl) der Wor-
te konnten richtig erkannt werden. Allerdings ist hier zu beachten, dal zwar der vollstandige
Merkmalvektor berticksichtigt wurde, nicht jedoch die Nachbarschaft.

Tabelle 9.1: Ergebnisse der schreiberabhé@ngigen on-line Handschrifterkennung (Worterken-
nungsraten in %) bei unterschiedlichen Modellierungstechniken und einem 30k-WB
Methode ABR|ANK|JMR | VDM || Durchschnitt

DIS1bm 95.7|95.7 |86.6 | 92.5 92.6
HYB1lbm-MMI 97.3]96.8 90.9| 97.8 95.7
HYB2bmonl-MMI | 98.4 | 98.4 |93.0 | 98.9 97.2
KONZ1bmonl 97.3]96.8 |91.4| 95.7 95.3

Der Vorteil der diskreten bzw. MMI-hybriden Technik besteht in der geringeren Trainingsda-
tenmenge, die notwendig ist. Wenn man die Anzahl der Gaulschen Mischverteilungen beim
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kontinuierlichen System erhoht, sinkt die Erkennungsrate wieder, da zu viele Parameter mit
zu wenigen Daten geschatzt werden mussen.

Die Schwankung der Erkennungsrate zwischen den einzelnen Schreibern wird verstand-
lich, wenn man sich die Beispiele in Abb. 3.1 betrachtet. Haufige Fehler betreffen nur
Verwechslungen einzelner Buchstaben oder das Wortende, welches oft undeutlich geschrie-
ben wird (z.B. “eine’, ‘einer’, ‘einen’).

Als zweiter Aspekt wurde eine automatische Anpassung der HMM-Struktur untersucht,
die sich auf die Anzahl der Zustédnde bezieht. Die Anzahl der Zusténde je Zeichen richtet
sich dabei nach der durchschnittlichen Frameldnge (Anzahl der Merkmalvektoren) in den
Trainingsdaten. Tabelle 9.2 zeigt die Ergebnisse anhand des Schreibers VDM. Fur die Ver-
suchsreihe wurden jeweils diskrete HMMs verwendet, wobei der Merkmalvektor nur aus der
Bitmap besteht. Werden fir die kurzen Sonderzeichen drei und fiir alle anderen Buchstaben
und Zahlen je 12 Zustédnde verwendet (Standard-Modellstruktur, vgl. Tab. 9.1), ergibt sich
eine Wort-Erkennungsrate von 92.5%. Ein zusétzlicher Test auf 87 Einzelzeichen ergibt eine
Erkennungsrate von 86.2%. Wird die Anzahl der Zustdnde von 12 auf 10 oder 14 geédndert,
sinkt die Erkennungsrate leicht (siehe Tab. 9.2: Spalte 2 und 3). Die letzten drei Spalten
der Tab. 9.2 zeigen die Ergebnisse bei einer automatischen Anpassung der HMM-Struktur
bzgl. der Zustdnde. Abhéngig von der minimalen und der maximalen durchschnittlichen Fra-
meanzahl je Zeichen wird die Anzahl der Zustéande der zugehdrigen Zeichen-Modelle linear
zwischen 3 und 12, bzw. 10 und 14, oder 12 und 14 aufgeteilt (bei den letzten beiden Ver-
suchen sind die HMMs fiir kurze Sonderzeichen unveréndert geblieben). Beispielsweise ist
bei diesem Schreiber das ‘m’ im Durchschnitt 1.5 mal so lang wie das ‘n’, woraus folgt, dafi3
fir das ‘m’ je nach Interpolationsvorschrift deutlich mehr Zustéande verwendet werden.

Tabelle 9.2: Ergebnisse der on-line Handschrifterkennung fiir VDM: Worterkennungsraten
in % (Einzelzeichenerkennungsraten in %) bei unterschiedlichen Zustandsanzahl; DIS1bm

Zustande 3/12 3/10(3/14| 3-12lin |3/10-14 1in|3/12-14 lin
VDM 92.5(86.2)|191.4192.0|/81.3 (89.7) 90.9 92.0

Es zeigt sich, daB grolRere Unterschiede in der Zustandsanzahl zu deutlich geringeren Worter-
kennungsraten (81.3% bei einer linearen Aufteilung zwischen 3 und 12 Zustanden) fiihren,
wobei allerdings der Test auf Einzelzeichen eine Steigerung erkennen 1aRt. Bei der Ver-
kniipfung von Zeichen-Modellen unterschiedlicher Zustandsanzahl zu Worten kommt es
(abhéngig vom Worterbuch) leichter zu Verwechslungen. Einfach veranschaulichen kann
man sich das Problem bei Betrachtung der Buchstaben ‘m’, ‘n” und ‘r’. Ldngenmalig be-
trachtet ergibt sich in etwa ‘m=r+n’, was auch unter dem Gesichtspunkt der Merkmalvekto-
ren stimmt. Wenn diese Gleichung nun auch noch fiir die Anzahl der Zusténde der Zeichen
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zutrifft auf die sich die Merkmalvektoren abbilden missen, wird klar, dal eine Unterschei-
dung von ‘m’ und ‘rn’ unsicherer wird. Aufgrund dieser Untersuchung ist im weiteren die
Anzahl der Zustande je Zeichen fest vorgegeben. Mit Ausnahme kurzer Sonderzeichen wer-
den jeweils gleich viele Zustdnde verwendet.

9.2.2 Schreiberunabhangiges System

Fur die zwei verschiedenen schreiberunabhdngigen on-line Erkennungssysteme wurden je-
weils die Daten von 166 Schreibern verwendet. Der Unterschied liegt lediglich in der Nor-
mierung. Anhand dieser Daten wurden auBerdem Versuche zur Schreiber-Adaption und zu
KonfidenzmafRen durchgefiihrt.

Systemspezifikation

Das Erkennungssystem besteht, wie beim schreiberabhdngigen System, aus 88 verschiede-
nen linearen HMMs. Es wird ein lineares HMM je Zeichen (siehe Kap. B) gebildet, wobei
in der Regel 12 Zustédnde verwendet werden. Die Initialisierung des Systems erfolgt auf der
Basis von Einzelzeichen (siehe Abb. B.1), das weitere Training anhand von Sédtzen bzw.
Wortsequenzen, wie es in Kap. 3.1.1 beschrieben wurde. Die Erkennung wird jeweils mit
einem 2200 Worte umfassenden deutschen Worterbuch durchgefiihrt, in dem alle Worte des
Testdatensatzes enthalten sind.

Hier wird in der Regel die kontinuierliche Modellierungstechnik (bis zu 15 GauRschen
Mischverteilungen mit diagonaler Kovarianzmatrix) verwendet, da die Trainingsdatenmen-
ge groler ist als beim schreiberabhédngigen System. Die Anzahl der Mischverteilungen je
Zustand hangt dabei von der Anzahl der zugehdrigen Trainingsdaten ab. Auf3erdem eignet
sich die kontinuierliche Modellierungstechnik besonders fiir den Vergleich der Adaptions-
methoden, auf denen hier der Schwerpunkt liegt. Einige Adaptionsmethoden, wie MAP und
MLLR/ SLLR basieren auf der Anpassung der Gauf3verteilungen.

Experimentelle Untersuchungen

Die erste Versuchsreihe evaluiert den Einflul} verschiedener Schreiber-Adaptionsverfahren
und Normalisierungsmethoden fiir das schreiberunabhéngige Erkennungssystem anhand von
21 Schreibern (vgl. [BraOla, Bra02a]). Tab. 9.3 stellt die ermittelten Wort-Erkennungsraten
dar, wobei auch der EinfluR der Adaptionsdatenmenge untersucht wird. Es wurden zwei
getrennte schreiberunabhdngige Basis-Systeme (Tab. 9.3: wi) trainiert, das eine mit norma-
lisierten (Normierung bzgl. Schreibgeschwindigkeit, Grolie und Zeichenneigung) Merkmal-
vektoren, das andere auf Basis der Original-Vektoren, bei denen lediglich die Schreibge-
schwindigkeit normiert wurde. Werden alle 4153 Test-Worte getestet, ergibt sich eine Er-
kennungsrate von 85.8% fiir die Original-Daten und von 86.7% fiir das normalisierte Sy-
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stem. Dieser Test-Satz wird flir die weiteren Versuche je Schreiber halbiert, sodal? nur noch
2071 Testworte zur Verfiigung stehen und 2082 Worte fiir die Adaption. Die Normierung der
Merkmalvektoren fiihrt dann zu einer Erkennungsrate von durchschnittlich 87.0% im Ver-
gleich zu 85.7% ohne Normierung. Dies bedeutet fur die einzelnen Schreiber Erkennungs-
raten von 38.0% bis 98.1% bzw. von 64.1% bis 96.1% (siehe Tab. 9.3). Die Unterschiede
in der Erkennungsrate zwischen den einzelnen Schreibern sind nach einer Normalisierung
deutlich geringer.

Die weiteren Zeilen in Tab. 9.3 zeigen Ergebnisse nach einer tiberwachten ML-Adaption,
einer MAP- und einer MLLR-Adaption, wobei die Anzahl der verwendeten Adaptionsworte
(AW) zwischen 6 und 100 variiert wird. Bei einer Adaption mit nur 6 Worten werden zwei
verschiedene (zuféllig ausgewéhlte) Adaptionsdatenbasen (AW1 und AW2) gebildet und ge-
testet, um die Ergebnisse, die bei so geringen Datenmengen stark vom Zufall abhdngen, zu
evaluieren. Die Adaption erfolgt auf jeden Schreiber separat. Es wurden wahlweise die Mit-
telwertvektoren y, die Kovarianzmatrizen ¥, die Gewichte w oder die Ubergangsmatrix A
adaptiert. Bei der MLLR-Adaption wurde aulRerdem die Anzahl der Cluster bzw. der verwen-
deten Regressionsmatrizen variiert (Top-Down Verfahren), die sich hier jeweils auf einzelne
Zustande (nicht ganze Modelle) beziehen.

Tabelle 9.3: Wort-Erkennungsraten (%) fiir 21 Schreiber bei unterschiedlichen Adaptions-
verfahren (tiberwacht) und unterschiedlichen Normierungsmethoden; 2.2k-WB

Adaptionsmethode Original Normalisiert
Basissystem: wi  (von-bis) 85.7 (38.0-98.1) 87.0 (64.1-96.1)
ML, 11, 100 Adaptionsworte 93.7 93.3

ML, w, 100 AW 91.0 91.9

ML, ¥, 100 AW 90.8 91.7

ML, juw, 100 AW  (von-bis) 940  (57.6-100.0)| 936  (68.5-99.0)
ML, p3, 100 AW 89.1 88.1

ML, pw¥ A, 100 AW 89.5 87.6

ML, 11, 6 AW (AW1/ AW2) 86.1/86.9 86.8/86.2

ML, w, 6 AW (AW1 / AW?2) 87.2/86.1 87.6/87.4

MAP, p, 100 AW 91.1 92.2

MAP, p3, 100 AW 91.0 92.2

MAP, 1, 6 AW (AW1/AW2) |187.0/87.2 88.4/88.2

MLLR, z, 100 AW, 1 Cluster 86.1 87.5

MLLR, p, 100 AW, 16 Cluster 87.2 87.7

MLLR, p, 100 AW, 128 Cluster 88.1 87.1
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Wenn die Adaptionsdatenmenge mit ca. 100 Worten relativ grof ist, werden die besten Er-
gebnisse bei der ML-Adaption erzielt, wenn sowohl die Mittelwerte als auch die Gewichte
der HMMs angepalit werden. Die Worterkennungsrate von 94.0% ist dann bei Verwendung
von Original-Daten sogar leicht hoher als die der normierten Daten mit 93.6%. Wird neben
dem Mittelwert auch die Varianz (oder alle HMM-Parameter) angepalit, steigt die Anzahl der
erkannten Worte nur leicht. Dies deutet auf eine zu groRe Anzahl zu schatzender Parameter
bei zu wenig Trainingsdaten hin. Werden nur 6 Adaptionsworte benutzt, zeigt die MAP-
Adaption die beste Steigerung der Erkennungsleistung (durchschnittlich 87.1% bzw. 88.3%).
Bei der MLLR-Adaption wird unabhéngig von der Clusteranzahl im Durchschnitt nur eine
geringe Verbesserung erzielt. Aus diesem Grund wurde hier auch auf die SLLR-Adaption
verzichtet, da diese prinzipiell auf der MLLR-Methode aufsetzt. Die deutliche Verringerung
der Fehlerquote aufgrund der MLLR-Adaption bei sehr wenigen einzelnen Schreibern konn-
te nicht verallgemeinert werden.

Tab. 9.4 zeigt die Ergebnisse nach einer uniiberwachten Adaption. Da in diesem Mo-
dus quasi beliebig viele Daten zur Verfligung stehen wiirden, wurden jeweils ca. 100 Worte
zum Adaptieren verwendet. Auch im uniiberwachten Modus kann die Erkennungsrate mit
nur 100 Worten deutlich auf 92.0% bzw. 92.3% gesteigert werden, wenn Mittelwerte und
Gewichte nach dem ML-Verfahren angepalt werden. Wie erwartet fallen diese Ergebnisse
etwas geringer aus als im tiberwachten Modus (vgl. Tab. 9.3). Die Wort-Erkennungsrate auf
dem Adaptionsdatensatz liegt ebenfalls bei etwa 86%. Dies bedeutet, dal} ca. 14% der Wort-
Label, mit denen adaptiert wird, falsch sind. Trotzdem fuihrt die uniiberwachte Adaption zu
einer deutlichen Fehlerreduktion.

Tabelle 9.4: Wort-Erkennungsraten (%) fiir 21 Schreiber bei unterschiedlichen Adaptions-
verfahren (uniiberwacht) und unterschiedlichen Normierungsmethoden

Adaptionsmethode Original |Normalisiert
Basissystem (wi) 85.7 87.0
ML, p, 100 Adaptionsworte 91.6 91.8
ML, w, 100 AW 89.9 90.8
ML, pw, 100 AW 92.0 92.3
MAP, p, 100 AW 89.9 91.4
MLLR, z, 100 AW, 16 Cluster 87.1 88.1

Im Vergleich des schreiberunabh&ngigen zum schreiberabhéngigen (wd, vgl. Tab. 9.1)
System, sind die Erkennungsraten auch nach einer Adaption noch geringer. Dabei ist zu
beachten, dal} die Ergebnisse in Tab. 9.1 sogar mit einem 30k-WB erzielt wurden. Tab. 9.5
schliisselt die Ergebnisse fuir zwei Schreiber (ABR und JMR) auf, die sowohl im schreiber-
abhangigen als auch im schreiberunabhéngigen Test vorkommen.
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Tabelle 9.5: Wort-Erkennungsraten (%) fiir ABR und JMR: Vergleich von wd, wi und Adap-
tion; Original-Daten, KON1bmonl, i.d.R. 2200er WB

System wd wi |wi adaptiert: ML, pw, 100 AW
ABR ||98.9 (97.330x_wp)|95.7 97.9
IJMR (91.4500_w5) |38.0 57.6

Die folgenden Ergebnisse beziehen sich auf die Auswertung von Konfidenzmal3en (siehe
auch [Bra02b]). Bisher wurden keine Daten zuriickgewiesen, es galt REJ = 0. Nun soll un-
tersucht werden, inwieweit die Fehlerrate reduziert werden kann, wenn unsichere Ergebnisse
nicht klassifiziert werden. Die Ergebnisse in Abb. 9.2 beziehen sich auf das Basissystem aus
Tab. 9.3 mit normalisierten Schriftdaten.

On-Line Handschrifterkennung: Konfidenz
14 T T T

1) Likelihood (per Frame) ———

s 2) Garbage-Modell -
12 3) 2-Best Abstand ~-x--- -
» 4) Likelihood (Zeichenerkennung) &
RN 5) Levenshtein=0 (Zeichenerkennung) M
10 - 6) Levenshtein=0 (Zeichenerkennung mit 3-Gramm) O i
T 8
i
W 6r
4 -
2 -
0

O 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
REJ[%]

Abbildung 9.2: Rickweisungs- und Fehlerquote bei Verwendung unterschiedlicher Konfi-
denzmalie und variierender Schwelle 7 (21 Schreiber, normalisierte Daten)

Ohne Rickweisung betrdgt die Fehlerquote 13.0%. Die Abb. 9.2 zeigt das Verhdltnis von
Fehlerquote zur Riuickweisungsquote bei vier verschiedenen KonfidenzmaRen (vgl. Kap. 7)
und unterschiedlicher Schwelle 7: 1) die Frame-normierte Likelihood, 2) die auf ein
Garbage-Modell normierte Likelihood, 3) die Auswertung des 2-Best-Abstandes, 4) die auf
eine Zeichenerkennung normierte Likelihood. Zusétzlich sind zwei Punkte 5) und 6) mar-
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kiert, die auf einer Erkennung ohne Worterbuch basieren. Die Erkennung von Zeichense-
quenzen ohne WB wurde bei 6) mit einem allgemeinen deutschen Sprachmodell (Back-
off 3-Gramm) durchgeftuihrt. Die eingezeichneten Punkte markieren nach einem Abgleich
(Levenshtein-Distanz=0) der erkannten Zeichensequenzen (ohne Nachverarbeitung) mit dem
WB den Anteil der Daten, die nicht mit einem WB-Eintrag Ubereinstimmen, und somit
zuriickgewiesen werden, und den Anteil der Worte, die trotz Ubereinstimmung mit dem WB
falsch erkannt wurden.

Wie in Abb. 9.2 zu sehen ist, ist, wie erwartet, das KonfidenzmaR basierend auf der
Frame-normierten Likelihood am schlechtesten. Selbst wenn 52.1% der Worte zuriickgewie-
sen werden, sinkt die Wort-Fehlerrate nur auf 3.3%. Dies bedeutet 7.0% falsch klassifizierte
Worte (siehe Tab. 9.6), bzw. 2.4% falsch klassifizierte Zeichen. Die Konfidenzmale, die vom
Garbage-Modell oder der Zeichenerkennung abhdngen, sind nur etwas effektiver. Das beste
KonfidenzmaR basiert auf dem 2-Best Abstand. So kann der Fehler auf 0.9% reduziert wer-
den, wenn 44.8% der Worte zuriickgewiesen werden. Dies entspricht einem Anteil von 1.7%
falsch klassifizierten Beispielen.

Tabelle 9.6: Ausgewdhlte Punkte (vgl. Abb. 9.2) der Worterkennung (%) fur 21 Schreiber

Konfidenzmal? Ruckweisung|  Fehler falsch klassifiziert |FAR|FRR
Wort (REJ) |Wort (ERR) |Wort (FAL)‘Zeichen Wort | Wort
Basissystem 0.0 13.0 13.0 6.4 100 | 0.0
1) Likelihood per Frame 52.1 3.3 7.0 2.4 25.6 | 48.8
3) 2-Best Abstand 44.8 0.9 1.7 0.6 7.0 | 375

Die Erkennungsrate ist nicht nur stark abhangig von der Grof3e des verwendeten Worterbu-
ches, sondern auch von der Ahnlichkeit der WB-Eintrége. Diese Tatsache wird vom 2-Best
Abstand beriicksichtigt. Sind die ersten beiden erkannten Ergebnisse sehr &hnlich (kleine
Levenshtein-Distanz), sind auch die zugehorigen Likelihoods sehr &hnlich. Daraus folgt, dal}
das KonfidenzmaR eher gering ausféllt und das Wort zurtickgewiesen wird. Bei einem ande-
ren Worterbuch, bei dem beispielsweise die zweitbeste Hypothese nicht vorkommt, dndert
sich das Konfidenzmal3 und das Verhéltnis von Fehler- und Ruckweisungsquote kann vollig
anders ausfallen. Die anderen KonfidenzmaRe sind WB-unabhéngig und kdnnen von daher
allerdings auch Fehler, die auf Verwechslungen von nur einem oder wenigen Buchstaben
basieren, nicht ausgleichen.

Dieser Effekt wird auch deutlich, wenn die Ergebnisse betrachtet werden, die ohne
WB erkannt wurden. Diese Ergebnisse sind deutlich schlechter. Hier werden ohne Sprach-
modell 94.9% zuriickgewiesen bei einer Fehlerquote von 0.4% (vgl. Abb. 9.2: 5)). Wird
ein 3-Gramm zur Erkennung verwendet, ergibt sich der Wort-Fehler zu 1.1% bei 81.7%
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Rickweisungen (Abb. 9.2: 6)). Ohne WB-Abgleich wiirden alle Riickweisungen zu einem
Fehler flhren. Aber auch hier zeigt sich, dall die Zeichensequenz-Erkennung zu 18.3%
mit einem WB-Eintrag Ubereinstimmt (vgl. Konfidenzmal? 4). Allerdings sind dann ca. 6%
dieser Ubereinstimmungen falsch. Auch diese Fehler beruhen haufig auf einer Verwechslung
von nur einem oder wenigen Buchstaben.

Anhand dieser Ergebnisse mit Konfidenzmalen kann auch eine uniiberwachte Adaption
durchgefiihrt werden, bei der nur die sicher erkannten Label benutzt werden. Der folgende
Test benutzt von den 2082 Adaptionsworten nur noch 1444 fir alle 21 Schreiber, indem
das 2-Best KonfidenzmaR bei einer Ruckweisungsquote von 44.8% (siehe Tabelle 9.6) die
Adaptionsdaten bestimmt.

Tabelle 9.7: Wort-Erkennungsraten (%) fiir 21 Schreiber bei einer uniiberwachten Adaption
mit Konfidenzmalien (normalisierte Daten, Adaptionsdaten: AL = 1.7% , REJ = 44.8%)

Basissystem (wi) || Adaption: ML, uw | Adaption: MAP, 1
87.0 91.3 89.5

Tab. 9.7 zeigt, wie sich die Verwendung weniger Label-Fehler aber auch weniger Adaptions-
daten auf die Erkennungsergebnisse auswirkt. Im tberwachten Modus konnten mit je 100
Adaptionsworten 93.6% korrekt erkannte Worte nach der ML-Methode erzielt werden (vgl.
Tab. 9.3), im uniiberwachten Modus immerhin noch 92.3% (siehe Tab. 9.4). Im Vergleich
dazu ist die Erkennungsrate hier mit 91.3% geringer, allerdings deutlich hoher als bei einer
Adaption mit sechs Worten. Die Ergebnisse zeigen jedoch, dal? eine uniiberwachte Adapti-
on mit Labelfehlern (hier 6.4% der Zeichen) bessere Ergebnisse erzeugt als eine korrektere
aber deutlich reduzierte Datenmenge. Wenn dieses Verfahren allerdings spéter im laufen-
den Betrieb eingesetzt werden kann, konnen die Adaptionsdatenmengen beliebig erweitert
werden.

Die hier entwickelten Algorithmen sind in keiner Weise zeitoptimiert, aulerdem ist die
Erkennungsdauer u.a. von der WB-GroRe, der Anzahl der Mischverteilungen und den ein-
gestellten Parametern abhdngig. GrolRenordnungsmaRig dauert die Erkennung hier etwa 0.5
bis 2 Sekunden je Wort (Pentium 1, 400 MHz). Diese Zeitspanne lait sich aber extrem
verkirzen, wie z.B. die Praxisanwendung fiir die Postsortierung zeigt.

9.3 Off-Line Handschrifterkennung

Die beiden off-line Handschrift-Datenbasen — fiir den schreiberabhdngigen und den schrei-
berunabhangigen Modus — unterscheiden sich hinsichtlich der Datengewinnung und Merk-
malextraktion so stark (vgl. Kap. 3.2), dal? ein direkter Vergleich der Ergebnisse hier nicht
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maoglich ist. Fir die off-line Erkennung wurden alle thematischen Schwerpunkte dieser Ar-
beit untersucht: verschiedene HMM-Modellierungstechniken, die Verwendung von Kontext-
und Sprachmodellen, Konfidenzmalie, (Postamt-) Adaptionsverfahren und der Vergleich von
on- und off-line Erkennung. Fir das Training wird wiederum der Baum-Welch-Algorithmus
verwendet und fur die Worterbuch-basierte Erkennung der Viterbi-Algorithmus. Die Erken-
nung unter Beriicksichtigung von Sprachmodellen erfolgt tiber das Stack-Dekoder Verfahren,
wie in Kap. 5.1 beschrieben.

9.3.1 Konvertierte On-Line Daten (schreiberabhangig)

Analog zu dem on-line Erkennungssystem in Kap. 9.2.1 wurden vier schreiberabhdngige Er-
kennungssysteme (Einzelworte in deutscher Sprache) fir die Schreiber ABR, ANK, JMR
und VDM gebildet. Der Schwerpunkt liegt im Vergleich der Modellierungstechniken, wo-
bei insbesondere die hybriden Verfahren berlicksichtigt werden, und der Verwendung von
Backoff Zeichen N-Grammen (siehe [Bra00a, Bra0Oc, BraO1c]) im Vergleich zu unterschied-
lich grolRen Worterbiichern. AulRerdem werden Trigrapheme fiir die Erkennung untersucht.
Aufgrund der Datengewinnung wird hier auBerdem ein direkter Vergleich zwischen on- und
off-line Erkennunssystemen moglich (vgl. auch [Bra99a, Bra99b]).

Systemspezifikation

Das Erkennungssystem besteht aus 88 verschiedenen linearen HMMs, von denen im Testda-
tensatz (Einzelworte) nur etwa 80 verschiedene Zeichen vorkommen (keine Sonderzeichen
wie z.B. Satzende-Symbole). Es wird ein HMM je Zeichen (Buchstaben, Zahlen, Sonder-
zeichen, siehe Anhang B) gebildet. In der Regel werden 8 Zustédnde fur die Zahlen und
Buchstaben verwendet, bei kurzen Sonderzeichen (., etc.) nur zwei Zustdnde. Die Sonder-
zeichen werden zwar auf einem Einzelzeichentest Uiberprift, spielen jedoch bei der Worter-
kennung keine Rolle. Die Initialisierung erfolgt wiederum auf der Basis von Einzelzeichen
(je Schreiber), das weitere Training anhand von Sétzen. Die Erkennung wird i.d.R. mit dem
gleichen 30000 Worte umfassenden deutschen Wdorterbuch durchgefiihrt (kein OOV), wel-
ches auch fiir die on-line Erkennung verwendet wird. Zusatzlich werden Testreihen mit ei-
nem 200000er WB und einem auf dem Text-Corpus der Sprachmodelle erstellten 50000er
WB (mit OOV) durchgefiihrt, um die Einfiihrung von Zeichen N-Grammen zu begriinden.
Die Zeichensequenz-Erkennung ohne WB erfolgt anhand des in Kap. 5.3 beschriebenen all-
gemeinen deutschen Sprachmodells.

Experimentelle Untersuchungen

Die Ergebnisse in den folgenden Tabellen 9.8 und 9.9 ermdglichen einen direkten Ver-
gleich der untersuchten Modellierungstechniken bei Verwendung des ublichen 30000er
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Worterbuches. Die Erkennungsraten in Tab. 9.8 und Tab. 9.9 unterscheiden sich lediglich
in der Wahl der Merkmalvektoren: unterabgetastete Bitmap mit 9 Elementen bzw. 8 DCT-
Koeffizienten des jeweiligen Fensters (bm), ergédnzt um die gleichen 3 zusétzlichen Merk-
male (zus). Bei den Versuchsreihen mit diskreten (k-means VQ: DIS2bmzus) und MMI-
hybriden (HYB2bmzus-MMI) HMMs werden die Bitmap-Merkmale und die zusétzlichen
Merkmale mit zwei verschiedenen Codebiichern quantisiert (Grofze 200 und 100), wobei
jeweils drei benachbarte Frames beriicksichtigt werden. Bei der kontinuierlichen Modellie-
rungstechnik wird der vollstandige Merkmalvektor = verwendet, eine Aufteilung in zwei
Teilvektoren — wie bei den diskreten HMMs — fiihrte zu geringeren Erkennungsraten. Die
Anzahl der Gaullschen Mischverteilungen je Zustand wurde dabei fiir jeden Schreiber indi-
viduell optimiert und variiert bei diesen Tests zwischen eins und acht.

Tabelle 9.8: Ergebnisse der off-line Handschrifterkennung (Wort-Erkennungsraten in % bei
einem 30k-WB) bei unterschiedlichen Modellierungstechniken; der Merkmalvektor besteht
aus der quantisierten Bitmap und den zuséatzlichen Merkmalen

Methode ABR |ANK [JMR |VDM || Durchschnitt
DIS2bmzus 99.5|90.7 |77.7 | 80.4 87.1
HYB2bmzus-MMI | 98.4 | 95.1 | 80.4 | 83.1 89.3
KON1bmzus 95.6 | 82.5 79.7| 75.0 79.7

Im Durchschnitt kann der relative Fehler um fast 20% reduziert werden, wenn MMI-hybride
anstatt diskrete HMMs verwendet werden (Vergleich von DIS2bmzus und HYB2bmzus-
MMI). Die Versuche mit kontinuierlichen HMMs ergaben geringere Erkennungsquoten, wo-
bei hier ein deutlicher Unterschied deutlich wird, wenn statt der unterabgetasteten Bitmap
die DCT-Kaoeffizienten des Fensters verwendet werden (Tab. 9.8 und 9.9: KON1bmzus). Bei
diskreten HMMs spielt diese Anderung der Merkmale fast keine Rolle.

Wie wichtig die drei zusadtzlichen Merkmale fiir die Erkennung sind, zeigt das Ergebnis,
wenn diese Merkmale nicht beachtet werden. Dann sinkt die Worterkennungsrate im Durch-
schnitt von 89.2% auf 78.9% bei MMI-hybriden HMMs (siehe Tab. 9.9: HYB1bm-MMI).
Auch die zweite hybride Modellierungstechnik, die Tied Posteriors, werden hier untersucht.
Die besten Ergebnisse — im Durchschnitt 86.3% (Tab. 9.9: HYB1bmzus-TP15) — mit dieser
Technik ergeben sich, wenn 15 benachbarte Frames am Eingang des Neuronalen Netzes
(MLP mit 300 Neuronen in der verdeckten Schicht) angelegt werden um die Ausgabewahr-
scheinlichkeit der HMMs zu ermitteln. Bei 7 Frames sinkt die Quote bereits auf 84.5%.
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Tabelle 9.9: Ergebnisse der off-line Handschrifterkennung (Wort-Erkennungsraten in % bei
einem 30k-WB) bei unterschiedlichen Modellierungstechniken; der Merkmalvektor besteht
aus den DCT-Koeffizienten und den zusétzlichen Merkmalen

Methode ABR |ANK |JMR | VDM | Durchschnitt
DIS2bmzus 98.4192.3|78.3| 77.7 86.7
HYB2bmzus-MMI | 98.9 | 93.4 | 80.4 | 84.2 89.2
KON1bmzus 96.7 | 89.6 | 70.1| 78.6 83.7

HYB1lbm-MMI 93.6|81.2 |74.3| 66.3 78.9
HYB1lbmzus-TP15| 96.2 | 92.9 | 78.3 | 77.7 86.3
HYB1bmzus-TP7 | 95.1|86.9 |78.3| 77.7 84.5

Da diese Versuche gezeigt haben, dall die MMI-hybride Modellierung die besten Er-

gebnisse aufweist, werden weitere Tests zur Sprachmodell-basierten Erkennung in dieser
Technik erprobt.
Tab. 9.10 zeigt zum einen Ergebnisse, die ohne Worterbuch erzielt wurden und zum ande-
ren Ergebnisse bei verschiedenen sehr groflen Worterbiichern. Ohne Worterbuch und oh-
ne Sprachmodell ergibt sich eine Zeichen-Erkennungsrate unter Beriicksichtigung von ein-
gefuigten und geldschten Zeichen von 75.4% im Durchschnitt. Dies entspricht einer Worter-
kennungsrate von nur 36%.

Tabelle 9.10: Ergebnisse der off-line Handschrifterkennung; Verwendung von N-Grammen
ohne Warterbuch: Zeichen-Akkuratheit ACC' in %; Verwendung verschiedener WB: Wort-
COR in %; der Merkmalvektor besteht u.a. aus den DCT-Koeffizienten (HYB2bmzus-MMI)

Methode ABR |ANK |JMR | VDM (| Durchschnitt | Durchschnitt
Zeichen Worte

Zeichen-Erkennungsraten ACC
HYB2bmzus-MMI || 90.7 | 79.2 | 65.2 | 66.6 75.4 36
3-Gramm, pp=11.9|94.2 | 87.7 | 75.1| 75.2 83.1 52
5-Gramm, pp=8.9 | 96.0 | 91.9 |81.4| 82.4 87.9 65
7-Gramm, pp=9.7 | 95.4|91.7 |825| 825 88.0 66

Wort-Erkennungsraten COR
30k-wWB 98.9|93.4 80.4| 84.2 - 89.2
200k-WB 96.387.6|73.3|73.8 - 82.7
50k-WB (zuféllig) || 65.8 | 59.7 [48.1| 54.6 - 57.1
(O0V: 34%)
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Wird eine Erkennung mit Zeichen N-Grammen durchgefiihrt, steigt die Zeichen-
Erkennungsrate deutlich auf bis zu 87.9% bei einer Kontexttiefe von N = 5. Diese Fehlerre-
duktion wird bei einem 7-Gramm nicht weiter fortgesetzt (die durchschnittliche Wortlange
betrdgt sechs Zeichen), sodal? sich eine Wort-Erkennungsrate von etwa 66% ergibt. Im Ver-
gleich zu 89.2% korrekten Worten, die mit einem 30000er WB erzielt werden, ist dieser Wert
gering. Allerdings stellt die N-Gramm Erkennung quasi eine Erkennung mit unbegrenztem
\Vokabular dar. So werden auch nur noch 82.7% mit einem 200000er WB (kein OOV) richtig
erkannt.

Wird gar ein Worterbuch aus dem Text-Corpus (zuféllig ausgewdhlte 4 Millionen Worte),
der zum Training des Sprachmodells dient, bestimmt, ergeben sich nur etwa 50000 verschie-
dene WB-Eintrdge und die Wort-Erkennungsrate sinkt auf 57.1% (vgl. Tab. 9.10: 50k-WB).
Dies liegt allerdings daran, da 34% der Testworte in diesem 50k-WB nicht vorkommen.
Wenn also der gleiche unbekannte Text entweder als Sprachmodell oder als Worterbuch
genutzt werden kann, ist in diesem Fall die Erkennung mit N-Grammen (berlegen. Dieses
Beispiel verdeutlicht, wie schwierig es ist, in der Praxis ein WB ohne OOV zu bestimmen,
wenn keine Vorgaben (Thema, Anwendungsbereich, etc.) zum System gemacht werden
sollen. Wenn hingegen ein 7-Gramm auf den Worten des 30000er WB statt auf den 4
Millionen Worten der Web-Seiten trainiert wird, andert sich die Erkennungsrate kaum. Die
Perplexitat sinkt von 9.7 auf 9.2, da das 30k-WB alle Testworte beinhaltet.

Eine weitere Versuchsreihe betrifft die Untersuchung von Kontextmodellen. Die bisheri-
gen Ergebnisse beziehen sich jeweils auf Monographeme. Trigrapheme wurden sowohl bei
der MMI-hybriden als auch der kontinuierlichen Modellierungstechnik getestet.

Tab. 9.11 zeigt fir beide Modellierungstechniken die besten Ergebnisse, die erzielt wurden.
Die Ergebnisse der Monographeme in Tab. 9.11 entsprechen denen von Tab. 9.9 und sind
hier nur zum besseren Vergleich noch einmal angegeben. In den Klammern sind jeweils die
Anzahl der verschiedenen HMMs und die Anzahl der Ausgabeverteilungen dargestellt. Im
diskreten Fall (MMI-hybrid) gibt es 88 Monographeme (Anzahl der erlaubten Zeichen) mit
insgesamt 628 verschiedenen Ausgabeverteilungen bzw. 628 Zustéanden. Bei einer Erweite-
rung auf Trigrapheme und anschlieRender datengetriebener Clusterung erhoht sich sowohl
die Anzahl der Modelle als auch die der Ausgabeverteilungen. Entsprechend gibt es bei der
kontinuierlichen Modellierungstechnik ebenfalls 88 Monographeme und je Schreiber eine
unterschiedliche Anzahl von Ausgabeverteilungen, die hier die Anzahl der GauRfunktionen
(optimierte Anzahl je Schreiber; z.B. bei ABR: 628, ANK: 1480) insgesamt beschreibt. Hier
konnten die besten Trigraphem-Ergebnisse mit dem Entscheidungsbaum-basierten Cluster-
verfahren erzielt werden.

Es kann zwar in der Regel eine Steigerung der Erkennungsrate erzielt werden, allerdings
mussen die Cluster-Parameter fir jeden Schreiber individuell angepal3t werden. Dies wird
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auch in Tab. 9.11 deutlich, wenn man die optimale Anzahl der Trigraphem-HMMs je Schrei-
ber vergleicht (z.B. 228 HMMs bei ABR, 483 HMMs bei JMR). Die Verwendung von Tri-
graphemen bedeutet eine enorme Erhohung der zu schatzenden Parameter, was bei dieser
relativ kleinen Trainingsdatenbasis von 2000 Worten je Schreiber nicht zu einem robusten
System fihrt.

Tabelle 9.11: Ergebnisse mit dem 30k-WB bei unterschiedlichen Trigraphemen: Wort-
Erkennungsraten in % (Anzahl HMMs/ Anzahl Ausgabeverteilungen); der Merkmalvektor
besteht aus den DCT-Koeffizienten und den zusétzlichen Merkmalen

Methode ABR ANK JMR VDM Durchschnitt
HYB2bmzus-MMI

Monographeme 98.9 934 80.4 84.2 89.2
(88/628) | (88/628) | (88/628) | (88/628) (88/628)

Trigrapheme 98.4 96.2 85.9 83.7 91.0

Datengetrieben (228/740)| (239/653) | (483/798) | (351/789) || (325/745)

KON1bmzus

Monographeme 96.7 89.6 70.1 78.6 83.7
(88/628) | (88/1460) | (88/1394) | (88/1657) || (88/1285)

Trigrapheme 98.4 90.7 73.9 82.6 86.4

Entscheidungsbaum || (247/694) | (360/2015) | (285/1441) | (403/2196) || (324/1587)

9.3.2 Handgeschriebene Adressen (schreiberunabhangig)

Die zwei vorhandenen AdrelR-Datenbasen fiir deutsche und amerikanische Adressen werden
im folgenden separat behandelt, da die Worterblicher und auch die zulédssigen Einzelzei-
chen, wie beispielsweise Umlaute und Sonderzeichen, variieren. Prinzipielle Verfahren und
Modellierungstechniken gelten bzgl. der Systemspezifikation jedoch fiir beide Datenbasen.

Systemspezifikation

Es wird in der Regel fir jedes Zeichen (77 fir das deutsche und 69 fiir das amerikanische
System) ein lineares HMM mit drei Zusténden trainiert. Fir kurze Sonderzeichen werden
HMMs mit einem Zustand verwendet. Als Standard wird die Semi-Kontinuierliche Model-
lierungstechnik mit 300 GaulRschen Mischverteilungen und vollbesetzter Kovarianzmatrix
verwendet. Somit kann bei diesen SD-Daten ein direkter Praxisbezug hergestellt werden, da
SD eine &hnliche Erkennungsmethode verwendet. Die giiltigen Zeichen bestehen aus Buch-
staben und Zahlen und einigen Sonderzeichen (siehe Anhang C), wobei Verwechslungen
von einigen Sonderzeichen, die die Bedeutung nicht verandern, bei der Erkennung nicht als
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Fehler gewertet werden (z.B. ‘Dorfstr.” = ‘Dorfstr’). Auch Verwechslungen von GroR- und
Kleinschreibung werden nicht beriicksichtigt. Das zugehorige Worterbuch sieht dann prinzi-
piell folgendermalen aus (# symbolisiert ein Leerzeichen):

¢ HAMBURG: HAMBURG oder Hamburg

e DORFSTR: DORFSTR od. DORFSTR. od. Dorfstr od. Dorfstr.
od. DORF#STR od. Dorf#Str od. ..

Allerdings werden verschiedene Erkennungsergebnisse wie z.B. ‘Frankfurt aM’ und ‘Frank-
furt am Main’ trotz gleicher Bedeutung als Fehler gewertet. Die Erkennung von Zahlen als
PLZ oder Hausnummer spielt nur insofern eine Rolle, als daB bei der Adresse die Abgren-
zung zur Stadt bzw. zum StraBennamen ggf. automatisch erfolgen muf3. Erkennungsfehler
bei der PLZ oder Hausnummer werden nicht gewertet. Bei den amerikanischen Daten hin-
gegen bestehen viele StraBennamen aus Zahlen (‘2nd St’), welche dann selbstverstandlich
bei der Erkennung berticksichtigt werden. Die Worterbiicher verschiedener Grol3e enthalten
kein OOV und werden in der Regel separat fur Stralen und Stadte gebildet. Die verwende-
ten Sprachmodelle wurden anhand des Text-Corpus geméaR Kap. 5.3 bestimmt. Im Regelfall
wird eine LDA auf drei benachbarten Merkmalframes gebildet, so dal} die Dimension der
benachbarten Merkmalvektoren z,_,, z;, z; ; von 60 auf D = 30 reduziert wird.

Experimentelle Untersuchungen

Wahrend beim amerikanischen Adrel3-Erkennungssystem der Schwerpunkt der Experimente
auf der Modellierungstechnik und dem Einflul} der Worterbuch-Grof3e liegt, werden anhand
des deutschen Systems alle Aspekte dieser Arbeit untersucht.

Die automatische Erkennung handschriftlicher Adressen ist keine Neuheit, wie die Anwen-
dung von SD in der Praxis zeigt. Hier werden jedoch neue Methoden (‘Postamt-Adaption’,
Adrel3-Sprachmodelle) vorgestellt, um die bestehenden Erkennungssysteme zu optimieren
und somit wirtschaftlicher zu gestalten. Dabei spielt die Erkennungssicherheit, aber auch die
automatische Anpassung der Systeme an neue Gegebenheiten eine entscheidende Rolle.

Deutsches Adrel3-Erkennungssystem

Fur die Basisdaten aus verschiedenen Postamtern Deutschlands wird ein 421er WB fiir die
Stddte bestimmt und ein 901er WB fur die Stral3en (jew. ohne OOV), wobei jeweils die Label
der Testdaten beriicksichtigt werden. Entsprechende Worterblicher werden fir die speziel-
len Postdmter — deren Daten zur Postamt-Adaption verwendet werden — gebildet, indem
alle Label der von diesem Postamt stammenden Daten aufgenommen werden. Weitere sehr
grol3e (je ca. 20k Eintrdge oder 50k) wurden zu Vergleichszwecken aus moglichen guilti-
gen AdrefR-Listen erstellt. Ziel dieser Vorgehensweise ist die Bestimmung von vollstédndigen
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Worterbiichern (kein OOV), wobei durch die Wahl der WB-Grole unterschiedliche Szenari-
en der realen Praxisanwendung simuliert werden: entweder kann die PLZ zuvor relativ sicher
erkannt werden und das WB fiir die nachfolgende Erkennung der kursiven Schrift (Stadt oder
Stral3e) anhand dieses Ergebnisses eingeschrankt werden, oder die PLZ ist nicht vorhanden
oder unleserlich, was dazu fiihrt, dall das WB alle giiltigen Worte enthalten muf.

Folgende Standard-Worterbiicher werden verwendet:

o Basisdaten: 421er Stadte-WB, 901er Stralien-WB

e Adaptionsdaten HRO: 716er Stadte-WB, 1240er StralRen-WB
e Adaptionsdaten STR: 637er Stadte-WB, 1227er Strallen-WB
e Adaptionsdaten HAL: 736er Stadte-WB, 1154er StraRen-WB

e Adaptionsdaten HAM: 562er Stadte-WB, 1220er StralRen-WB

Tabelle 9.12 zeigt Wort-Erkennungsraten der deutschen Basisdaten bei unterschiedlichen
Modellierungstechniken.

Tabelle 9.12: Wort-Erkennungsraten (%) der Basisdaten (deutsche Stddte- und StraRen-
Namen) bei unterschiedlichen Modellierungstechniken: jeweils LDA, D = 30

System KON SK SK TP
diag, 18 Mix |diag, 300 Gauf} |voll, 300 Gaul’ | 7 Frames

Stadt (421er WB) 87.5 83.6 86.8 92.1

Stralle (901er WB) 89.7 85.3 91.0 924.1

Die mit Abstand besten Ergebnisse werden mit dem hybriden Tied-Posterior System erzielt.
Die Erkennungsraten von 92.1% fiir die Stadte und 94.1% fiir die Stra3en basieren allerdings
auf einem MLP mit einer Eingangsschicht von 7 x 30 Neuronen, wodurch sich die Rechen-
zeit extrem verldngert. Deshalb wird aufgrund der fir die Anwendungspraxis relevanten
\Vorgaben, das Semi-Kontinuierliche System mit 300 GauRschen Mischverteilungen (voll-
besetzte Kovarianzmatrix) als Standard eingesetzt. Die Erkennungsrate von 86.8% fur die
Stéadte und 91.0% fur die Stral’en bei Verwendung der Standard-Warterbticher dient deshalb
im weiteren als Referenzsystem. Bei der kontinuierlichen Technik (diagonale Kovarianzma-
trix) mit bis zu 18 Mischverteilungen je Zustand ergeben sich dhnlich hohe Erkennungsraten.

Tab. 9.13 zeigt im Vergleich dazu die Ergebnisse mit einem offenen Vokabular auf der
Basis von Sprachmodellen. Da Zeichen N-Gramme gewissermalien eine Erkennung mit un-
endlich groflem Worterbuch beschreiben, sind zum Vergleich auch die Wort- und Zeichen-
erkennungsraten sehr grofler WB (20000 Eintrdge) angegeben. Wie man in Tab. 9.13 sieht,
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sinkt die Wort-Erkennungsrate deutlich von 86.8% auf 63.9% bei den Stddtenamen und von
91.0% auf 86.0% bei den Stralennamen, wenn die Anzahl der WB-Eintrdge zunimmt. So
werden bei einem 30k-WB nur noch 82.4% der StralRen korrekt erkannt. Diese relativ hohen
Erkennungsraten beruhen allerdings jeweils auf vollstdndigen WB ohne OOV.

Wird weder ein WB noch ein N-Gramm benutzt, werden nur 2.5% der Stadte und 0.4%
der StralRen korrekt erkannt (Tab. 9.13: ¢). Diese Akkuratheit kann allerdings durch eine 7-
Gramm basierte Erkennung deutlich auf 40.0% bzw. 35.1% gesteigert werden (Tab. 9.13:
). Der wesentliche Unterschied der verwendeten Sprachmodelle liegt im Trainingstext. So
sind die présentierten Ergebnisse abhingig von der Ubereinstimmung zwischen Testdaten
und Sprachmodell (vgl. auch die Perplexitdtsbetrachtungen in Tab. 9.14). Ein allgemeines
Adrell N-Gramm, welches auf einer Liste aller gultigen Stédte- und StraRennamen erstellt
wird (Stadte+Stralien-Liste) kann verwendet werden, wenn die Adrel3-Struktur (Reihenfol-
ge von Stadt und Stral3e) unbekannt ist. N-Gramme, die nur auf Stadte- oder StraRennamen
trainiert werden (Tab. 9.13: g,h), liefern bei den Stédten eine hohere Erkennungsrate. Hier
konnte, im Gegensatz zur Stral3enerkennung, allerdings auch die Haufigkeit der Stadtenamen
in Abhédngigkeit der Einwohnerzahl beriicksichtigt werden. Werden gar die Trainingsdaten
bei der Bildung des N-Grammes berticksichtigt, was einer Art Adaption des Sprachmodells
auf bestimmte Postdmter gleichkommt, steigt die Erkennungsrate weiter (Tab. 9.13: i,j). Ein
allgemeiner deutscher Text hingegen ist nicht représentativ und fiihrt zu geringen Erken-
nungsraten.

Tabelle 9.13: Wort-Erkennungsraten in % der Basisdaten (deutsche Adressen) bei unter-
schiedlichen Sprachmodellen: Wort-AC'C' (Zeichen-ACC'); SK-Modellierung mit 300 Gauly

Methode Stadt Strale
a) Standard-WB (421 Stadte/ 901 Strallen) 86.8 (92.2) 91.0 (95.2)
b) grofle WB (je 20k) 63.9 (81.8) |86.0 (92.3)
c) ohne WB, ohne N-Gramm 2.5(45.2)| 0.4 (45.8)
d) ohne WB, 3-Gramm: Stadte+Stral3en-Liste 14.8 (58.5) |11.7 (65.9)
e) ohne WB, 5-Gramm: Stadte+Strallen-Liste 35.8 (67.4) (27.5 (72.9)
f) ohne WB, 7-Gramm: Stddte+Strallen-Liste 40.0 (68.4) [35.1 (75.2)
g) ohne WB, 5-Gramm: Stédte-Liste (rel. Haufigkeit) ||42.9 (72.7) —

h) ohne WB, 5-Gramm: StraRen-L.iste — 27.5 (72.8)
i) ohne WB, 5-Gramm: Stédte-Datenbasis 59.4 (79.8) —

J) ohne WB, 5-Gramm: Stral3en-Datenbasis — 33.3(74.4)
k) ohne WB, 3-Gramm: allg. deutscher Text 8.0(51.3)| 2.5(47.6)

Diese Ergebnisse lassen sich auch anhand der Perplexitdt der Testdaten auf dem jeweiligen
Sprachmodell verifizieren (Tab. 9.14). Je spezifischer das N-Gramm zur Adrel3-Datenbasis




KAPITEL 9. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE 96

palt, je geringer ist die Perplexitdt. Auch mit hoherer Kontexttiefe nimmt die Perplexitét ab,
wobei die Anderung vom 5-Gramm zum 7-Gramm allerdings nur noch gering ausfallt (vgl.
Tab. 9.14: e,f).

Tabelle 9.14: Perplexitdt pp der Basis-Testdaten (Stadt oder StraRe) bei verschiedenen
Sprachmodellen (vgl. Tab. 9.13)

Test d e | D | h| D]k
Stadt |[10.1| 6.3 |6.0| 5.1 |6.6 || 3.5(10.8|[21.7
StraBe || 13.810.7|10.1|16.5|10.8||28.6 | 6.6 |[23.8

Die Wort-Erkennungsraten der N-Gramme im Vergleich zum korrekten vollstdndigen
Worterbuch fallen zwar gering aus, allerdings wurde hier noch keine Nachbearbeitung der
Ergebnisse vorgenommen.

Die Zeichenerkennungsrate von 68.4% bzw. 75.2% beim 7-Gramm ist relativ hoch. Einige
Wort-Fehler entstehen nur durch Verwechslungen einzelner Buchstaben. Ein wesentlicher
\orteil einer Sprachmodell-basierten Erkennung ist die gute Mdglichkeit zur Nachbearbei-
tung, da sozusagen schliissige Fehler entstehen. So kbnnen die Methoden der normalen OCR
von Einzelzeichen auf die erkannten Zeichensequenzen angewandt werden. Bei einer WB-
basierten Erkennung wird das wahrscheinlichste Wort des WB erkannt. Wenn das korrekte
Wort jedoch nicht im WB vorkommt (OOV aufgrund falscher PLZ oder Verwechslung von
Land/ Stadt/ StraRe/ Name), ist haufig keine Ahnlichkeit (z.B. hohe Levenshtein-Distanz)
zwischen erkanntem und korrektem Label zu sehen. Eine Nachbearbeitung wird somit quasi
unmoglich. Das Gegenteil ist bei der N-Gramm basierten Erkennung der Fall. Hier kdnnen
Fehler einfacher korrigiert werden.

Das Problem, mit welcher Sicherheit ein Erkennungsergebnis korrekt ist, wird im fol-
genden anhand der KonfidenzmaRe betrachtet. Der Nachteil einer WB-basierten Erkennung
mit OOV wird deutlich, wenn man eine Erkennung mit “falschem WB’ durchfiihrt. Wird die
Testdatenbasis der Stadte mit dem 20k StralRen-WB erkannt und umgekehrt, so liegt die Feh-
lerquote verstandlicherweise jeweils bei 100%. Betrachtet man allerdings die durchschnittli-
che Likelihood per Frame auf den jeweiligen Testdaten, so ist diese bei einem falschen WB
nur um etwa 2.7% Kleiner als bei Verwendung des korrekten WB ohne OQV. Daraus wird
zum einen ersichtlich, dal? die Entscheidung, ob es sich um ein OOV-Problem handelt, nicht
ohne weiteres zu treffen ist. Zum anderen wird Kklar, dal} die Frame-normierte Likelihood als
KonfidenzmaR (siehe Kap. 7.1) keine sicheren Ergebnisse liefert.

Abb. 9.3 zeigt das Verhdltnis von Rickweisungsrate zu Fehlerrate bei verschiedenen
KonfidenzmaRen, wenn die Schwelle 7 variiert wird. Die Ergebnisse beziehen sich auf die
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SD-Basisdaten der Stadte und StraRen bei Verwendung des normalen Standard-Warterbu-
ches. Werden keine Daten als unsicher zurtickgewiesen, werden 13.2% der Stadtenamen und
9.0% der StraRennamen falsch erkannt (vgl. Tab. 9.13: a). Verglichen werden die folgenden
Konfidenzmalie in Abb. 9.3: Likelihood (Kap. 7.1: Normierung der Likelihood auf die An-
zahl der Frames), Garbage (Kap. 7.4: Normierung der Wort-Likelihood auf die Likelihood
eines Garbage-Modells), N-Best (Kap. 7.2: Auswertung der Haufigkeit der gleichen Erken-
nungsergebnisse einer 50-Best Liste).

Erkennungsergebnisse: SD-Basisdaten

14 T T T T
Stadt (Likelihood) —%—
Stadt (Garbage) ---#---
12 /7 Stadt (N-Best) G- -
\ Strasse (Likelihood) ——
| Strasse (Garbage) =
10 » Strasse (N-Best) o ]

T 8
T
w 6
4
2
0
0 20 40 60 80 100
REJ[%]

Abbildung 9.3: Riickweisungsmanagement der deutschen Basis-AdreRdaten bei unterschied-
lichen Konfidenzmal3en und variierender Schwelle 7

Wie auch schon die Experimente mit den on-line Handschriftdaten (siehe Abb. 9.2) zeigten,
ist die Frame-normierte Likelihood und auch das Garbage-Modell weniger als Konfidenzmal}
geeignet. Die besten Ergebnisse konnten hier mit der N-Best Liste erzielt werden. So sinkt
die Wort-Fehlerrate auf etwa 1%, wenn fast 60% der Daten anhand der Konfidenz-Schwelle
zuriickgewiesen werden. Die Unterschiede zwischen N-Best Liste und der Auswertung des
2-Best Abstandes (siehe Kap. 7.3) sind gering. Ein ausfihrlicherer Vergleich der Konfidenz-
malie, auch fur die Daten der sog. Adaptionspostdmter, ist im Anhang in den Abbildungen
C.2, C.3 und C.4 dargestellt. Dort ist auch zu sehen, dal? sich die Riickweisungskurven der
KonfidenzmaRe N-Best Liste und 2-Best Abstand kaum unterscheiden.

Vergleicht man nun die Ergebnisse bei Verwendung eines vollstdndigen Worterbuches
und eines Zeichen-Sprachmodells unter Berticksichtigung der Zuverlassigkeit, ergibt sich ein
anderes Bild. Werden die mit dem 7-Gramm erkannten Zeichensequenzen (vgl. Tab. 9.13: f)



KAPITEL 9. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE 98

mit dem entsprechenden Standard-Waorterbuch abgeglichen (ohne Nachbearbeitung), sinkt
die Fehlerrate jew. auf etwa 1%, wenn 59.1% der Test-Stadte und 63.8% der Test-Stral3en
zuriickgewiesen werden. Die Rickweisung erfolgt hier, sobald die erkannte Zeichensequenz
nicht zu 100% mit einem WB-Eintrag Ubereinstimmt. Dieses Ergebnis (FRR/RE.J)
stimmt in etwa mit der WB-Erkennung bei Verwendung der N-Best Liste tiberein (vgl. auch
Abb. C.2). Erfolgt ein Abgleich der erkannten Zeichensequenzen mit dem falschen WB
(Vertauschung von Stadt und StraRe), konnen 99.5% der Daten als falsch zuriickgewiesen
werden. Das heilst, wenn eine mittels Sprachmodell erkannte Zeichensequenz mit einem
giltigen Wort (bereinstimmt, ist dieses Ergebnis sehr zuverldssig. In Abb. C.5 wird
auch deutlich, dall mit zunehmender Grol3e des Worterbuches die Leistungsfahigkeit der
KonfidenzmalRe, insbesondere auch die des 2-Best Abstandes, abnimmt.

Die folgenden Untersuchungen beziehen sich auf die Modellierung von Trigraphemen
statt — wie bisher — Monographemen. Tab. 9.15 zeigt ausgewdhlte Ergebnisse bei semi-
kontinuierlicher und kontinuierlicher Modellierung von Monographemen im Vergleich zu
geclusterten Trigraphemen. Dabei wird die datengetriebene und die Entscheidungsbaum ba-
sierte Clusterung untersucht. Bei der semi-kontinuierlichen Technik kann die Erkennungs-
rate durch die Erhohung der Modell-Anzahl von 77 auf 154 (bei gleichbleibender Anzahl
der GaufR-Verteilungen) zwar leicht erhoht werden, diese Steigerung ist statistisch jedoch
nicht signifikant. Auch bei der kontinuierlichen Technik sind die Ergebnisse der Trigraphe-
me bei vergleichbarer Anzahl der GauBverteilungen nicht besser als die der Monographeme
(Tab. 9.15: Mix = max. Anzahl der Gaulischen Mischverteilungen je Zustand).

Tabelle 9.15: Ergebnisse (Standard-WB) der deutschen Basis-Adressen bei unterschiedli-
chen Trigraphemen: Wort-Erkennungsraten in %

Methode Stadt | StraRe
Semi-Kontinuierlich (vollbesetzte Kovarianzmatrix)
Monographeme (77 HMM, 300 GauR) 86.8 | 91.0
Trigrapheme: Datengetrieben (154 HMM) 87.3| 91.3
Trigrapheme: Datengetrieben (504 HMM) 87.4 | 90.7
Trigrapheme: Datengetrieben (729 HMM) 86.5| 90.8
Kontinuierlich (diagonale Kovarianzmatrix)

Monographeme (77 HMM, 216 GauB, 1 Mix) 735 | 75.2
Trigrapheme: Entscheidungsbaum (513 HMM, 432 Gaul},1 Mix) 77.7 | 81.9
Monographeme (77 HMM, 3172 GauR, 18 Mix) 87.5| 89.7
Trigrapheme: Entscheidungsbaum (513 HMM, 7160 GauB, 21 Mix) || 86.2 | 89.5
Trigrapheme: Datengetrieben (467 HMM, 5613 GauB, 21 Mix) 87.4 | 89.5




KAPITEL 9. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE 99

Aus diesen Beobachtungen lait sich schlieRen, dal die Schreibweise einzelner Buchstaben
im Wort nur geringfiigig von seinen Nachbarn abhédngt. Die Variabilitat der Buchstaben bei
verschiedenen Schreibern ist dagegen deutlicher ausgepragt.

Aufgrund dieser Ergebnisse beziehen sich die weiteren Untersuchungen zur Postamt-
Adaption wieder auf die Modellierung von Monographemen.
Bei den Adaptionsversuchen, bei denen das allgemeine Basis-AdrelRerkennungssystem auf
Daten spezieller Postdmter (nicht spezielle Schreiber!) adaptiert wird, wird neben der Adap-
tionsmethode auch die bendtigte Adaptionsdatenmenge untersucht. AuRerdem wird die An-
passung unterschiedlicher HMM-Parameter bei den Adaptionsmethoden ML, MLLR, SLLR
und MAP untersucht. Durch diese Postamt-Adaption sollen die Adrel3leser die unterschied-
lichen lokalen Schreibweisen berlicksichtigen kénnen, die in den spezifischen Postdmtern
verstérkt auftreten (man kann zeigen, dal} ein grofer Teil der Post, die in einem Postamt bear-
beitet wird, sowohl aus der ndheren Umgebung des Postamtes stammt, als auch in die néhere
Umgebung geschickt wird). Da die Menge der bendtigten Adaptionsdaten einen wesentli-
chen Kosten-Faktor darstellt, werden unterschiedliche Adaptionsvarianten getestet. Die fol-
gende Auflistung erldutert die Datenmengen der vier Adaptions-Postdmter. Die grol’e Menge
(9) beinhaltet dabei alle (auler den Testdaten) zur Verfiigung stehenden Daten (Stédte und
Stral3en) des jew. Postamtes, die kleine (k) und sehr kleine (sk) Adaptionsmenge betragen je-
weils in etwa ein Viertel dieser Menge. Mit diesen Adaptionsmengen wird sowohl der tber-
wachte (lib) als auch der uniiberwachte (uniib: Label, die vom Basissystem erkannt wurden)
Modus getestet. Eine weitere Variante ist die Einschrankung der groRen Adaptionsmenge mit
Hilfe von Konfidenzmallen (konf: N-Best Liste, gleiche Schwelle = je Postamt), wobei nur
die sichereren Ergebnisse verwendet werden. Hier werden die automatisch erkannten Label
genutzt, wie im uniiberwachten Modus.

e Adaptionsmenge HRO:
groB (g): 1733 Worte, klein (k): 434 Worte, sehr klein (sk): 111 Worte, tber die Kon-
fidenz reduziert (konf): 1495 Worte

e Adaptionsmenge STR:
grofR (g): 1504 Worte, klein (k): 376 Worte, sehr klein (sk): 94 Worte, tiber die Konfi-
denz reduziert (konf): 1313 Worte

e Adaptionsmenge HAL:
grol? (g): 1588 Worte, klein (k): 397 Worte, sehr klein (sk): 100 Worte, tber die Kon-
fidenz reduziert (konf): 1270 Worte

e Adaptionsmenge HAM:
groB (g): 1512 Worte, klein (k): 378 Worte, sehr klein (sk): 95 Worte, tiber die Konfi-
denz reduziert (konf): 1276 Worte



KAPITEL 9. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE 100

In Tab. 9.16 sind die wichtigsten Adaptionsergebnisse zusammengefaldt (vgl. auch [Bra01d]).
Eine detaillierte Auflistung aller durchgefiihrten Experimente fiir die vier verschiedenen
Postamter zeigt Tab. C.1 im Anhang. In Tab. C.1 wird deutlich, dal sich die Adaptions-
methoden bei den verschiedenen Postdmtern prinzipiell gleich auswirken.

In der Regel kann durch eine Adaption eine Steigerung der Erkennungsrate erfolgen. Die
besten Ergebnisse werden erzielt, wenn mit der grofen Datenmenge im tUberwachten Mo-
dus die HMM-Parameter pwA nach der ML-Methode adaptiert werden (Tab. 9.16: 83.1%
korrekt erkannte Stddte, 86.6% korrekt erkannte Stral3en). Die Anpassung einzelner Parame-
ter fuhrt zu geringeren Erkennungsraten. Steht nur eine kleine oder sehr kleine Datenmenge
zur Adaption bereit, ist die MAP-Anpassung der Gewichte oder die globale MLLR- oder
SLLR-Adaption dem ML-Verfahren tberlegen. Werden fiir die MLLR-Adaption mehrere
Klassen gebildet, dndert sich die Erkennungsrate nur geringfugig und fir die vier Postdmter
nicht in einheitlicher Weise. Beispielsweise sinkt die Erkennungsrate fir HAL von 80.6%
fur die Stadte und 86.0% fur die StraRen bei einer globalen MLLR (siehe Tab. C.1:17) auf
80.4% bzw. 85.7% bei Verwendung von 11 Regressionsmatrizen (bei 26 Clustern: 80.9%
bzw. 85.6%). Auffallend ist auch, daR sich die Adaption auf die Erkennung der Stédte deut-
licher auswirkt als auf die der Straen.

Tabelle 9.16: Zusammenfassung der Wort-Erkennungsraten (%) der Adaptionsdaten (deut-
sche Adressen, SK: voll); siehe Tab. C.1 fir Details

Verfahren Durchschnitt: 4 Postamter
Stadt ‘ StraRe
Basissystem 80.9 85.4
SLLR, global, y,sk,lb 81.7 85.4
MLLR, global,,sk,ib 81.0 85.5
MLLR, global, p,k,lb 81.3 85.6
MAP, w,k,lb 81.5 85.9
ML, 1,k Gb 81.2 85.2
ML, w,k,lb 80.0 84.2
ML, 1,g,0b 81.3 85.4
ML, uwA, g, b 83.1 86.6
ML, pwA, sk, Ub 79.1 83.4
ML, pwA, g, unib 82.4 86.1
ML, pwA, konf 82.7 85.9

Die durchschnittliche Erkennungsrate auf dem Basissystem von 80.9% fur die Stédte und
85.4% fir die StralRen ist deutlich geringer als die der allgemeinen Basis-Testdaten (vgl.
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Tab. 9.13). Dies liegt allerdings daran, daB bei den speziellen Postdmtern zum einen die
verwendeten Worterbiicher grof3er sind, und zum anderen die Daten nicht nur aus den Ein-
zelworten (Stadt oder StraRe) bestehen, sondern evtl. mit PLZ oder Hausnummer umgeben
sind. Eine falsche Erkennung dieser Zusétze wird zwar nicht als Fehler gewertet, aber die au-
tomatisch vorzunehmende Abtrennung zum Stadt- bzw. StraRennamen erhéht die Fehlerquo-
te. Beispielsweise lautet der WB-Eintrag fir HAMBURG entweder [D-][PLZ] HAMBURG
oder [D-][PLZ] Hamburg, wobei ‘[]’ fir wahlweise vorkommende Zeichen in den Testdaten
steht.
Der Fehler kann im Durchschnitt um bis zu 11.5% relativ fur die Stadte und um 8.2% fir
die Stralen reduziert werden. Wenn diese ML-Adaption im uniiberwachten Modus ange-
wendet wird, féllt die Verringerung der Fehlerrate geringer aus (82.4% bzw. 86.1%). Die
Einfuhrung von Konfidenzmalen fiihrt nicht zu einer wesentlichen Verbesserung im Ver-
gleich zur untiberwachten Adaption (siehe Tab. 9.16: letzte Zeile; vgl. auch Tab. C.1: 1ab,
8ab). Dabei muR man jedoch beachten, daR die Adaptionsmengen beim Vergleich tiberwacht/
unuberwacht — Konfidenz nicht mehr identisch sind.

Um sicherzustellen, dal? die Reduktion der Fehlerquote nicht lediglich auf die groRere
Datenmenge zuriickzufiihren ist, zeigt Tab. 9.17 die Ergebnisse, die man erhalt, wenn auf die
Daten eines anderen Postamtes adaptiert wird.

Tabelle 9.17: Wort-Erkennungsraten (%) der Adaptionsdaten bei Adaption auf fremde
Postamter (ML-Adaption: uwA, Ub, groRe Adaptionsmenge, vgl. Tab. C.1: 8)

STR Test-Daten HAM Test-Daten

System || Basis- | Adapt. || Adapt. | Adapt. | Adapt. | Basis- |Adapt. || Adapt. | Adapt. | Adapt.
system| STR || HRO | HAL | HAM |[system| HAM | HRO | HAL | STR
Stadt 815 | 84.4 | 815 | 833 | 812 || 796 | 814 || 79.1 | 80.6 | 79.8
StraBe | 85.3 | 85.9 || 84.8 | 85.3 | 85.3 || 85.6 | 875 || 86.9 | 87.0 | 86.0

Die Erkennungsraten steigen zwar in der Regel auch leicht bei einer Adaption auf die
‘falschen’ Daten, die hochste Erkennungsleistung wird aber bei den zum Postamt gehori-
gen Daten ermittelt. Bei dieser Postamt-Adaption spielt somit nicht die Schreibweise die
alleinige Rolle, sondern auch das Vokabular und die Haufigkeit der vorkommenden Eintrage
— und somit die Zeichen der Trainigsworte in einem bestimmten Kontext — die fir jedes
Postamt unterschiedlich sind.

Die Unterschiede bei den erzielten Erkennungsraten sind allerdings relativ gering. So konnen
die durchschnittlichen Erkennungsraten der vier Postdmter nach einer iberwachten ML-
Adaption mit allen zusammengefalsten Adaptionsdaten der vier Postdmter ebenfalls auf
82.8% bzw. 86.7% (vgl. Tab. C.1: 10) erhoht werden. Dieses Vorgehen ist jedoch keine
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Adaption mehr, sondern eher ein lernfahiges Training. Damit zeigt sich aber, daf ein “Wei-
terlernen’ eines Adrel3-Lesesystems wahrend des Betriebes durchaus sinnvoll ist.

Amerikanisches AdreR-Erkennungssystem

Anhand der amerikanischen Adrel3-Datenbasis (siehe Kap. 3.2.2) wurden in erster Linie ver-
schiedene Modellierungstechniken miteinander verglichen und der EinfluR der Worterbuch-
grofle (und verschiedener Schreibweisen) untersucht. Ein zweiter Aspekt ist die Adaption
des deutschen AdreRerkennungssystems auf die amerikanischen Daten. Stadte und StraRen
werden wahlweise mit einem 1000er oder 6000er WB — das jeweils sowohl Stédte- als auch
StraRen-Namen enthélt — erkannt, oder aber mit einem spezifischen 100er WB. Bei keinem
dieser WB tritt ein OOV-Problem auf, da bei den 100er WB jew. das aktuell zu erkennende
Wort dem WB beigefiigt wurde. Dies soll den Praxisfall simulieren, in dem eine (hoffentlich
korrekte) Vorauswahl des WB anhand der erkannten PLZ erfolgt.

Die ersten Experimente zeigen die Ergebnisse einer diskreten (DIS: k-means VQ; HYB-
MMI: neuronaler VQ) Modellierungsstruktur (siehe Tab. 9.18) bei Verwendung der 20-
elementigen Original-Merkmalvektoren. In Abb. 9.4 ist der zugehotrige Verlauf der Trans-
information I in Abh&ngigkeit der Anzahl der Iterationen des MMI-Trainings dargestellt
(vgl. Kap. 4.1).
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Abbildung 9.4: Iterative Optimierung der Transinformation bei unterschiedlichen Codebuch-
grofien (VQ= 500 oder 1000) und unterschiedlicher Anzahl zu quantisierender Merkmalvek-
toren (1 oder 3 benachbarte Frames); amerikanische AdrelRdatenbasis
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Aus der Grafik ist abzulesen, daR die Transinformation im Verlauf stetig ansteigt bis zur
Sattigung. AuBerdem ist festzustellen, dal? die Transinformation von der CodebuchgrofRRe
(VQ) und der Frame-Anzahl (f3: 3 benachbarte Frames) abhdngt und die Zunahme der
Transinformation bei Quantisierung von drei Frames deutlich groRRer ausféllt. Diese Eigen-
schaften konnen als typisch angesehen werden.

Die Abhéngigkeiten sind teilweise auch bei den Wort-Erkennungsraten in Tab. 9.18 abzule-
sen, wobei eine hohere Transinformation nicht gleichbedeutend ist mit einer hdheren Erken-
nungsrate; ausschlaggebend ist in erster Linie die Zunahme der Transinformation, was auch
durch andere Versuche bestatigt wurde. Vergleicht man das diskrete mit dem MMI-hybriden
System, so ist die Fehlerreduktion durch das MMI-Training bei der Verwendung von drei
Frames am groRten. Hier kann mit einer Codebuchgréf3e von 500 eine Erkennungsrate von
82.9% (bzw. 84.0%) erreicht werden (1000er WB, siehe Tab. 9.18).

Tabelle 9.18: Wort-Erkennungsraten (%) mit dem 1000er WB: diskrete HMM-Struktur (ein
VQ); 20-elementige Merkmalvektoren (ohne LDA), Transkription ; 5 s.u., vgl. Abb. 9.4

VQ 500 VQ 1000
Methode DIS HYB-MMI | DIS |HYB-MMI
1 Frame 73.51 75.64 71.9¢ 73.81
3 Frames || 74.01 / 75.75 | 82.9; / 84.05 | 76.9; 82.04

Anders als beim deutschen System ist hier die Art der Transkription der Wort-Label anders
zu wahlen, wie sich in den Experimenten herausstellte. Deshalb wurden hier drei Varianten
untersucht, die anhand eines Beispiels (Label: NEW YORK) erldutert werden sollen:

1. NEWYORK: NEW YORK oder New York
2. NEW YORK: NEW YORK oder New York oder new york
3. NEWYORK: NEW YORK oder nEw yORKk oder etc.

Die erste Variante entspricht dem deutschen System und wird bei den amerikanischen Erken-
nungstests mit dem Index 1 gekennzeichnet. Die zweite Variante wird bei diesen Versuchs-
reihen als Standard angesehen, da sie, wie auch Tab. 9.18 zeigt, die besseren Ergebnisse
liefert. Diese Art der Schreibweise — evtl. keine GroRbuchstaben am Wortanfang — hat sich
bei der Durchsicht der Daten bestétigt. Die dritte Variante — beliebige Schreibweise bzgl.
GroR- und Kleinbuchstaben — fuihrte zu geringeren Erkennungsquoten, da die Anzahl der
maoglichen Alternativen bei der Dekodierung stark ansteigt.

Die Bericksichtigung der lokalen Umgebung durch Verwendung von benachbarten Fra-
mes fuhrt zu eindeutig hoheren Erkennungsraten. Folglich ist eine Merkmaltransformation,



KAPITEL 9. EXPERIMENTE UND ERGEBNISSE 104

die die Nachbarschaft beriicksichtigt durchaus sinnvoll. Bei einem Blick in die Spracher-
kennung zeigt sich die Berechnung von A- und AA-Merkmalen (Differenz des aktuellen
\ektors zu seinen Nachbarn) als hdufig benutzte Merkmalvektoren. So kann beispielsweise
auch hier die Erkennungsrate des 1000er WB (NN-VQ 500, 3 Frames) von 84.0% auf 85.8%
erhéht werden, wenn die A- und AA-Merkmale hinzugezogen werden und diese getrennt
mit drei separaten 500er NN-VQs quantisiert werden. Eine andere Moglichkeit, die lokale
Umgebung starker zu beriicksichtigen, ist die LDA-Transformation von mehreren benach-
barten Frames. Dieses Verfahren wurde hier, wie auch beim deutschen Erkennungssystem,
bevorzugt, da zum einen die Erkennungsergebnisse weiter gesteigert werden konnten (vgl.
Tab. 9.19 und 9.20) und zum anderen diese Datentransformation auch in der Praxis eingesetzt
wird.

Tabelle 9.19 zeigt den Vergleich zwischen der hybriden MMI-Modellierung und einer semi-
kontinuierlichen Modellierungstechnik (Gaullsche Mischverteilungen mit diagonaler oder
voll besetzter Kovarianzmatrix), die jeweils auf den LDA-Merkmalen beruhen. Zuséatz-
lich wurde hier der EinfluR der WB-GroRe untersucht. Die Ergebnisse mit der semi-
kontinuierlichen (SK) Modellierung und diagonaler Kovarianzmatrix sind deutlich schlech-
ter als die der beiden Vergleichssysteme. Allerdings ist auch die Parameteranzahl im Ver-
gleich zur Modellierung mit voller Kovarianzmatrix geringer. Uberzeugend arbeitet das
MMI-diskrete System, welches eine Erkennungsrate von 89.2% fiir das 1000er WB erzielt
und damit geringfiigig besser ist als das hier vorgestellte SK-System mit voller Kovarianz-
matrix. Jedoch sind fir dieses geringfiigig bessere Ergebnis trotz LDA-Transformation mit
Dimensionsreduktion auf 40 Elemente wiederum drei Frames fur die Quantisierung erfor-
derlich, wodurch der Berechnungsaufwand steigt.

Tabelle 9.19: Wort-Erkennungsraten (%) bei unterschiedlichen Modellierungstechniken: jew.
LDA auf 3 benachbarten Frames mit Dimensionsreduktion auf D Elemente

HYB-MMI SK: diag SK: voll
Methode D=40 D=30 D=30
VQ 500 (3 Frames) | 200 Gaul3 |400 Gauf3 |400 GauR
1000er WB 89.2 80.6 83.8 88.9
100er Stadte-WB 95.5 - - 95.0
100er Strallen-WB 96.0 - - 96.2
6000er WB 81.6 - - 80.4

Fur Adrel3-Erkennungssysteme mag die Erkennungsrate von knapp 90% relativ gering
erscheinen, in der Praxis wird jedoch ein wesentlich kleineres WB verwendet. So steigt
die Erkennungsrate der Stddte-Namen auf 95.5% und die der Stralen-Namen auf 96.0%
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bei einem 100er WB (HYB-MMI). Auch die Nachbearbeitung der Erkennungsergebnisse,
z.B. eine Verkniipfung der Wahrscheinlichkeiten fiir die erkannte PLZ und die erkannte
Stadt, konnte hier aus praktischen Griinden (keine vollstdndigen Daten, Datenschutz) nicht
erfolgen. AulRerdem wurde auch die gleiche Bedeutung einer Erkennung (z.B. ‘PO’ oder
‘P.0O. Box’) nicht berticksichtigt, sondern Verwechslungen ggf. als Fehler gewertet. Diese
Nachbearbeitungen sind zwar stark praxisrelevant, erfordern aber auch spezielles Wissen
uber bestimmte Parameter (z.B. was sind unterschiedliche Schreibweisen fiir ein und diesel-
be Adresse und was sind wirklich zwei unterschiedliche Adressen?), die an die jeweiligen
(kommerziellen) Systeme angepaflt werden missen. Der Vergleich mit einem 6000er WB
(Simulation der Erkennung ohne PLZ-Wissen) zeigt eine Erkennungsrate von nur noch
81.6%. Diese Fehlerraten begriinden auch den Einsatz von Rickweisungsmaoglichkeiten
mittels Konfidenzmafen (siehe deutsches Adrel3-Erkennungssystem).

Um den EinfluB landerspezifischer Schreibvarianten zu testen, wurde ein auf deutschen
(vgl. Ergebnisse in Tab. 9.12) und ein auf amerikanischen Daten trainiertes Basissystem
mit den gleichen Parametern erstellt (SK, 300 Gaul3, volle Kovarianzmatrix). Das deutsche
Basissystem wurde dann mit Hilfe der ML-Adaption an die amerikanischen Daten angepalt.
Die erzielten Ergebnisse fur die amerikanischen Testdaten sind in Tab. 9.20 beschrieben.
Hinsichtlich der Erkennungsrate von 87.9% bzw. 63.0% wird ein deutlicher Unterschied
zwischen amerikanischen und deutschen AdreRdaten sichtbar. Diese Differenz kann nach
der Adaption deutlich reduziert werden. 1886 Adaptions-Worte entsprechen einem Achtel
der amerikanischen Trainingsdatenbasis, 7544 Worte entsprechen der Halfte.

Tabelle 9.20: Wort-Erkennungsraten (%) amerikanischer Adressen vor und nach Adaption
des deutschen Systems: SK (volle Kovarianzmatrix, 300 Gauf3); jew. LDA auf 3 benachbar-

ten Frames mit Dimensionsreduktion auf 30 Elemente
Methode | amerikan. ||deutsches ML-Adaption mit
System | System |1886 Worten ‘ 7544 Worten

1000er WB| 87.9 63.0 76.2 79.1

Fir ein endgultiges Fazit aus diesem Versuch sind die Test- und Trainings-Datenmengen
von nur zwei verschiedenen Landern zu gering. Die Ergebnisse lassen jedoch vermuten, dal
es moglich und wirtschaftlich ist, ein Basis-Erkennungssystem fir lateinische Schrift durch
Adaption an Schreibweisen verschiedener Lander anzupassen.
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9.4 Dokumenterkennung

Anhand der SEDAL-Dokumentendatenbasis sollen zum einen verschiedene Methoden zur
Vorverarbeitung und Merkmalextraktion untersucht werden, deren Ergebnisse mit veroffent-
lichten Ergebnissen anderer Institute verglichen werden konnen (siehe auch [BraOOc,
Bra0O0b, Bra0O1c]). Einen Schwerpunkt bildet die Untersuchung von diskreten Modellierungs-
techniken. Eine deutliche Verbesserung des Erkennungssystem durch die Verwendung eines
neuronalen Vektorquantisierers (hybrid-MMI) im Vergleich zum Standard k-means VQ wird
dabei ersichtlich. Ein weiterer Schwerpunkt ist die Erkennung mit Hilfe von Backoff Zei-
chen N-Grammen unterschiedlicher Kontexttiefe, da bei dieser Datenbasis das verwendete
\Vokabular vollig unbekannt ist.

Systemspezifikation

Das Erkennungssystem besteht aus etwa 80 verschiedenen HMMs, ein HMM je Zeichen
(Buchstaben, Zahlen, Sonderzeichen, siehe Anhang D). Dabei werden in der Regel sieben
Zustande je Zeichen verwendet mit Ausnahme schmaler Buchstaben wie ‘i’ (funf Zusténde;
ggf. weniger als sieben Merkmalvektoren vorhanden) und kurzer Sonderzeichen wie *.,” etc.
(drei Zusténde). Ein zusétzliches *Short Space’-Modell mit einem Zustand wird bei diesem
System fiir eventuelle Buchstabenzwischenrdume benutzt. Dieses HMM kann wahlweise
ubersprungen werden (nicht lineare Modellstruktur). Das Training wird standardmaRig mit
dem Baum-Welch-Algorithmus durchgefiihrt, die Erkennung mit einem Viterbi- oder Stack-
Dekoder-Verfahren.

Die Versuche beziehen sich jeweils auf eine diskrete HMM-Struktur (vgl. Kap. 2.2.2), was
bedeutet, dal’ die Merkmalvektoren zuvor quantisiert werden. Diese Quantisierung erfolgt
auf jeweils drei benachbarten Frames mit einem k-means- oder MMI-VQ.

Die Test- und Trainingsdaten bestehen aus qualitativ schlechten vollstandigen Dokumenten
(vgl. Kap. 3.3) in englischer Sprache, deren Wortgrenzen (Umrandung jedes einzelnen Wor-
tes und die Position im Dokument) allerdings bekannt sind. Um den \ergleich mit den in
[Sch98] prasentierten Ergebnissen durchfiihren zu kdnnen und Fehler, die durch eine falsche
Segmentierung entstehen, ausschlie3en zu kdnnen, wurden diese vorgegebenen Wortgrenzen
(nicht die Zeichengrenzen) hier fir die Schrifterkennung benutzt. Vorkommende Sonderzei-
chen wie Anfiihrungsstriche und Satzendezeichen werden jew. dem néchsten Wort zuge-
ordnet (z.B. “discussed.”). Da die Dokumente sehr spezielle Themen behandeln, wird in der
Regel eine Erkennung ohne Worterbuch durchgefiihrt. Die meisten Ergebnisse beziehen sich
auf die Zeichen-Akkuratheit. So kann auch ein Vergleich mit kommerzieller OCR-Software
erfolgen, bei der ein WB, wenn man es verwenden wirde, einen unbekannten Faktor dar-
stellt.
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Experimentelle Untersuchungen

Eine erste Untersuchungsreihe betrifft die Vorverarbeitung und Merkmalextraktion, die hier
jedoch keinen Anspruch auf Vollstandigkeit erheben soll. Es geht lediglich um ein ‘relativ
gutes’ Basissystem, auf dem die Modellierungsaspekte getestet werden konnen. Als Refe-
renzsystem werden die von [Sch98] auf der SEDAL-Datenbasis erzielten und préasentierten
Ergebnisse herangezogen. Bei Verwendung von HMMs und NN konnte dort auf einem &hnli-
chen Testdatensatz (11655 Zeichen) eine Zeichenerkennungsrate von durchschnittlich 86.3%
erreicht werden. Zum Vergleich erzielten kommerzielle OCR-Systeme, wie in [Sch98] do-
kumentiert, Zeichenerkennungsraten zwischen 57% und 75% (siehe Tab. 3.1).

Im wesentlichen wurden in dieser Arbeit die folgenden Aspekte zur Merkmalgewinnung

untersucht (vgl. auch [Tri96]), die zu den klassischen Mustererkennungsmethoden gehoren:
\orverarbeitung mit oder ohne Skelettierung; Merkmale der sliding-window Technik basie-
rend auf einer unterabgetasteten Bitmap, zweidimensionalen Zentralmomenten oder einer
DCT-Transformation (siehe Anhang A); zusatzliche Merkmale wie z.B. die aktuelle Hohe
der Schrift. Die in Kap. 3.3 beschriebenen Merkmale sind die, mit denen im Rahmen der
Experimente die kleinsten Fehlerraten erzielt wurden.
Die Skelettierung der Dokumente fiihrte im Durchschnitt zu jeweils deutlich schlechteren
Erkennungs-Ergebnissen als eine Vorverarbeitung ohne Skelettierung. Dieses Ergebnis kann
man bei Betrachtung der Abb. 9.5 nachvollziehen. Bei vielen Fonts (verschnorkelt, Comic-
Font, etc.) tragt die unterschiedliche Strichdicke die entscheidende Information (siehe auch
[Tri96]). Nach einer Skelettierung kann dies zu verbundenen Linien fihrt, die das Zeichen
verfélschen. Der gleiche Effekt tritt auch bei verschmierten Dokumenten (Kopie, Fax) auf,
weshalb i.d.R. keine Skelettierung bei dieser Datenbasis durchgefiihrt wurde.
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Abbildung 9.5: Originalbild und Bild nach Skelettierung

Der Vergleich von Bitmap (ggf. tberlappend), Momenten und DCT-Koeffizienten (unter-
schiedliche Anzahl) ergab bei gleicher Anzahl von Merkmalen (Grél3e des Merkmalvektors)
eine leicht bessere Erkennungsrate bei der Wahl der DCT mit den ersten 10 Koeffizienten
(jew. normiert auf den Nullten Koeffizienten). Eine weitere Steigerung der Erkennungsra-
te konnte in Anlehnung an die Merkmale der on-line Erkennung durch einen zusétzlichen
Merkmalvektor (siehe Kap. 3.3, z.B. aktuelle Hohe, etc.) erzielt werden. Die anhand dieser
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Merkmale erzielte Zeichenerkennungsrate betrégt 86.1% bei Modellierung mit diskreten (k-
means VQ) HMMs, wie in Tabelle 9.21 dargestellt wird, und ist somit bereits dem in [Sch98]
prasentierten System gleichwertig.

Die folgenden Ergebnisse basieren auf der in Kap. 3.3 beschriebenen Merkmalextrakti-
on, wobei jeweils drei benachbarte Teil-Merkmalvektoren = (entsprechend den zwei Merk-
maltypen: DCT der Bitmap und zusétzliche Merkmale) von zwei separaten Codebiichern
der Grol3e 400 und 200 quantisiert werden. Tabelle 9.21 zeigt die Zeichen-Erkennungsraten
ohne Verwendung eines Worterbuches und ohne Sprachmodell. Dabei werden die diskre-
te und die MMI-hybride Modellierungstechnik verglichen. Die Erkennungsergebnisse der
Dokumente ‘neurofax’ und ‘maintenance’ sind am schlechtesten, was auch dem optischen
Eindruck nach Abb. 3.8 entspricht. Hinzu kommt, dal’ das Dokument ‘maintenance’ viele
unterstrichene Worte enthalt. Die Fehlerrate konnte bei der MMI-hybriden Technik um 28%
relativ von 13.9% auf 10.0% gesenkt werden. Dies entspricht einer Wort-Erkennungsrate
des hybriden Systems von 68.2% (siehe Tab. 9.21 unten). Haufige Fehler, die auftreten, sind
Verwechslungen sehr @hnlicher Zeichen und insbesondere von “I;1;1” (“grofes I; kleines I;
eins’), ‘0;0” (“‘O; Null’) und *.;;” (‘Punkt; Komma’). Diese Zeichen kdnnen jedoch von Font
zu Font so stark variieren, dal® auch der menschliche Betrachter Probleme hat, diese Zeichen
ohne Kontextwissen (kein Vokabular, keine Satzgrammatik) richtig zu lesen. Werden diese
Fehler nicht beriicksichtigt, steigt die Zeichen-Erkennungsrate auf 91.5% im Durchschnitt
und die Wort-Erkennungsrate auf 72.8%.

Tabelle 9.21: Zeichen-Erkennungsraten (AC'C' in %) bei unterschiedlichen Modellierungs-
techniken ohne Worterbuch und ohne Sprachmodell

Dokument Anzahl der| ACC ACC ACC mit: 1=1=1,0=0,.=,
Zeichen |diskret | hybrid-MMI hybrid-MMI
intel 396| 914 95.5 96.5
neurofax 2061| 75.9 83.3 84.8
precept 1923| 87.2 90.2 93.1
vision 2643| 92.6 95.5 96.4
maintenance 2979 81.2 85.7 87.7
james 2592 | 91.6 93.9 924.1
insgesamt 12594| 86.1 90.0 915
Worte insgesamt 2218| 60.0 68.2 72.8

Eine andere Fehlerquelle, die die Verwechslung ganzer Worte bzw. Zeichensequenzen zur
Folge hat, griindet auf einer falschen Bestimmung der oberen und / oder unteren Basislinie.
Dieses Problem tritt insbesondere dann auf, wenn einzelne Worte nur aus Zeichen ohne
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Ober- und Unterldnge bestehen (‘come, a, name’ im Vergleich zu ‘US, 10’) und die
Fontgrolle unbekannt ist. Mittels Histogramm wird festgestellt, dal} die obere Wortgrenze
mit der geschétzten Kernhohe (bereinstimmt. Die Entscheidung, um welche Kennlinie
es sich handelt, kann nur aus dem Kontext des Dokumentes bestimmt werden. Deshalb
wurden hier im Zweifelsfall die Nachbarwdrter in der gleichen Zeile beriicksichtigt. Diese
Methode erreicht jedoch bei unterschiedlichen FontgroRen je Dokument und Briefkopfen
ihre Grenzen. Wenn, wie bei dieser Dokumentdatenbank, die Position der einzelnen Worte
vorgegeben ist, kann leicht die zugehorige Zeile eines Wortes ermittelt werden. Im realen
Fall mussen jedoch sowohl die Einzelworte als auch die Zeilen im Dokument automatisch
bestimmt werden. Dies kann beispielsweise tber ein Histogramm (erst Zeilen und dann
Spalten) oder auch tber die Connected Components Analyse (CCA, siehe z.B. [Gon93])
erfolgen, wobei die verbundenen Komponenten (Connected Components, benachbarte Pixel
gleicher Farbe) anhand ihrer Lage und Ausdehnung zu Worten und Zeilen zusammengefal3t
werden konnen. Die CCA-Methode wurde hier verwendet um bei Zweifelsféllen, wie
oben erldutert, die Kernhohe korrekt bestimmen zu kdnnen. Dazu wurden die geschatzten
Basislinien der zugehorigen Zeile berticksichtigt.

Die Effizienz von Sprachmodellen auf der Basis von Zeichen N-Grammen wird in
Tab. 9.22 deutlich. Hier kann eine Zeichen-Erkennungsrate von 97.1% bei Verwendung ei-
nes 5-Grammes erzielt werden. Dies entspricht einer Fehlerreduktion von 70% relativ im
\ergleich zur Zeichenerkennung ohne Sprachmodell.

Tabelle 9.22: Zeichen-Erkennungsraten (AC'C' in %) mit MMI-hybriden HMMs und Sprach-
modellen unterschiedlicher Kontexttiefe (ohne WB)

2-Gramm | 3-Gramm | 5-Gramm | 7-Gramm
Dokument || pp=18.3 | pp=11.7 | pp=5.8 | pp=5.4
intel 97.5 97.7 98.7 98.2
neurofax 92.0 93.6 95.5 95.7
precept 95.3 96.4 97.1 97.0
vision 96.7 97.5 97.9 98.1
maintenance| 92.1 93.6 96.5 96.5
james 95.9 96.3 97.9 97.7
insgesamt 94.5 95.5 97.1 97.1

Wie aus Tabelle 9.22 ersichtlich wird, hat eine weitere Erhdhung der Kontexttiefe des
Sprachmodells keine weitere Steigerung der Erkennungsleistung zur Folge. Auch mit einem
7-Gramm betrégt die Zeichen-Erkennungsrate 97.1% im Durchschnitt. Der Grund dafir liegt
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ganz einfach in der durchschnittlichen Wortlange von 5.7 Zeichen pro Wort. Dieser Zusam-
menhang lait sich auch von der Perplexitat pp dieser Testdokumente auf dem jeweiligen
Sprachmodell ablesen. Die Perplexitét dieser englischen Dokumente auf dem englischen N-
Gramm sinkt bis zur Kontexttiefe von N = 5 deutlich auf pp = 5.8 und verandert sich beim
7-Gramm nur noch unwesentlich. Betrachtet man die Perplexitdtsbestimmung im Detail, be-
deutet dies, dal? beim 5-Gramm ca. 94% der Zeichensequenzen von den im Sprachmodell
enthaltenen 5Ser Sequenzen direkt vorkommen, beim 7-Gramm sind es nur noch 61% der 7er
Sequenzen und die restlichen Worte/ Buchstabenfolgen werden auf N-Gramme mit kleinerer
Kontexttiefe abgebildet (Backoff N-Gramm). Diese Untersuchungen zeigen auch, daf trotz
der relativ grolen Text-Datenmenge von ca. 4 Millionen zuféllig ausgewahlten englischen
Worten, mit denen die Sprachmodelle trainiert wurden (vgl. Kap. 5.3), bei dieser Dokument-
datenbasis bereits 61 mal auf ein Unigramm zurtickgegriffen werden muf3te; d.h. im Test
treten 2er-Zeichensequenzen auf, die in den Sprachmodell-Trainingsdaten nicht vorkamen.
Daraus lassen sich zwei SchluRfolgerungen ziehen: 1.) furr eine weitere Verbesserung der Er-
kennungsrate muf3 die Trainingsdatenmenge fiir das Sprachmodell erhéht werden. 2.) auch
ein Worterbuch ohne OQV gibt es quasi nicht, vor allem dann nicht, wenn das Thema des
zu erkennenden Dokumentes unbekannt und sehr speziell ist (womit sich wiederum die Not-
wendigkeit von Sprachmodellen bestatigt, ggf. in Kombination mit Worterbiichern).

Trotzdem soll zu Vergleichszwecken eine WB-basierte Erkennung dieser Dokumente
auf einem speziell erstellten Worterbuch (1115 Eintrdge, kein OOV) stattfinden. Dabei wur-
den alle Worter der Testdokumente einschliellich der Sonderzeichen (vorgegebene Wort-
grenzen) zu einem Worterbuch zusammengefiigt, um einen direkten Vergleich mit der N-
Gramm-Erkennung zu ermoglichen. So ergeben sich beispielsweise WB-Eintrége als ‘no-
tice:” oder ‘Glutamate,” (Kombination von Wort und Sonderzeichen). Wie erwartet, ist die
Erkennungsleistung mit kleinem WB deutlich besser als bei Verwendung eines 5-Grammes
(siehe Tab. 9.23).

Tabelle 9.23: Wort-Erkennungsraten (AC'C' in %) mit MMI-hybriden HMMs

Dokument || Anzahl Worte |5-Gramm |1115er WB
intel 79| 96.2 98.7
neurofax 340| 84.7 97.7
precept 295| 89.2 97.6
vision 476| 935 98.5
maintenance 519| 919 97.3
james 505| 94.6 97.2
insgesamt 2218 91.6 97.7
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Die Wort-Erkennungsrate des 5-Grammes liegt bei 91.6%, die des 1115er WB bei 97.7%.
Bertcksichtigt man jedoch, dal3 eine N-Gramm basierte Erkennung gewissermalien eine Er-
kennung mit unbegrenztem Vokabular darstellt und einige Worte dieser Dokumentdatenbank
(Abkirzungen, Namen, Adressen, medizinische und technische Fachausdriicke) in einem
Standard-WB in der Regel nicht vorkommen, ergibt sich ein positives Bild fiir die Sprach-
modelle. Der Einflu} des Sprachmodells wird auch deutlich, wenn man die Ergebnisse mit
einem “falschen’ 5-Gramm, einem auf deutschen Worten trainiertem Modell, betrachtet. Hier
sinkt die Zeichen-Akkuratheit auf 82.4%, was einer Wort-Erkennungsrate von nur 50.6%
entspricht.

9.5 Vergleich und Auswertung

In den vorangegangenen Abschnitten wurden Aspekte der Vorverarbeitung und Merkmalex-
traktion (bzw. Transformation), der Modellierungstechnik fir HMM-basierte Erkennungs-
systeme, der Sprachmodellierung mit Zeichen N-Grammen, der Modellierung von Kontext-
modellen, der Bestimmung von Konfidenzmalien, und der Adaptionsmethoden experimentell
anhand verschiedener Datenbasen untersucht. Zusatzlich kdnnen die Ergebnisse von on- und
off-line Handschrifterkennungssystemen und von schreiberab- und schreiberunabhéngigen
Systemen miteinander verglichen werden.

Zusammenfassend konnen die folgenden Ergebnisse festgehalten werden:

o die Erkennungsraten eines on-line Handschrifterkennungssystems sind bei identischen
Daten hoher als die des entsprechenden schreiberabhéngigen off-line Systems

o aufwendige Vorverarbeitungsverfahren und Normierungsmethoden sind bei schreiber-
abhangigen Systemen nicht zwingend notwendig; eine robuste Bestimmung der oberen
und unteren Basislinie ist allerdings notwendig, wenn die Merkmale darauf beruhen

e bei schreiberunabhéngigen Systemen sind die Erkennungsraten im Durchschnitt nach
einer Normierung hoher; die Varianz zwischen den Schreibern wird Kleiner; nach einer
Schreiber-Adaption 18Rt der EinfluR der Normierung auf die Erkennungsrate nach

e erwartungsgeman ist die Fehlerquote eines schreiberunabhdngigen Systems hoher als
die eines schreiberabhdngigen Systems

e die Wahl der besten Modellierungstechnik héngt stark von der Art der extrahierten
Merkmale ab und von der Anzahl der verfiigbaren Trainingsdaten: bei der diskreten
Technik sind weniger Parameter zu schétzen und somit weniger Daten erforderlich

o hier konnte fiir die schreiberabhéngigen Systeme der Wort-Fehler um 40% relativ fiir
die on-line Daten und um 20% relativ fiir die off-line Handschriftdaten gesenkt wer-
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den, wenn statt des k-means VQ die MMI-hybride Technik eingesetzt wird; die TP-
hybride Modellierungstechnik wirkt sich hier nicht positiv aus; bei den SEDAL-Daten
reduziert sich der Zeichen-Fehler um 28% relativ bei der MMI-hybriden Technik

o die kontinuierliche bzw. semi-kontinuierliche (und TP-hybride) Modellierungstechnik
war nur bei den AdreR-Daten uberlegen, bei denen im Vergleich weniger, aber daftr
‘breitere’ Merkmale extrahiert werden, die einen Buchstaben abdecken; die kontinu-
ierliche Ausgabeverteilung bietet Vorteile bei den Adaptionsverfahren

e unabhdngig von der Art der Daten ist die Berlicksichtigung mehrerer benachbarter
Merkmalvektoren (LDA oder Quantisierung) von \Vorteil

e die Verwendung von Zeichen N-Grammen anstatt vollstdndigen Worterbtichern fhrt
zu einer deutlichen Erhthung der Fehlerrate; wenn das Vokabular der Testdaten nicht
bekannt ist, sind N-Gramme gegeniiber den OOV-Warterbiichern im Vorteil

e die Verwendung von Backoff Zeichen N-Grammen fiihrt bis zu einer Kontexttiefe von
5-7 zu einer deutlichen Verringerung des Fehlers; je spezifischer die Sprachmodelle
trainiert werden konnen, je hoher ist die Fehlerreduktion

e bei den SEDAL-Dokumenten kann der Zeichen-Fehler (ohne WB) um 70% relativ mit
Hilfe von 5-Grammen reduziert werden, bei den schreiberabhéngigen off-line Daten
und den handgeschriebenen Adressen um bis zu 50% relativ

e es besteht eine gute Moglichkeit der Nachbearbeitung der Erkennungsfehler einer N-
Gramm Erkennung, da haufig nachvollziehbare Fehler entstehen

o die Modellierung von Kontextmodellen (Trigraphemen) fur die off-line Erkennung ist
nur im schreiberabhéngigen Modus von leichtem Vorteil (stark parameterabhdngig);
eine deutliche Verbesserung, wie sie in der Spracherkennung haufig erfolgt, kann nicht
festgestellt werden; bei den AdreRdaten konnte mittels Trigraphemen keine Verbesse-
rung erzielt werden

e als Konfidenzmal3 hat sich die Auswertung einer N-Best Liste oder die Verwendung
eines 2-Best Abstandes der Likelihoods bewahrt; diese Methoden kdnnen bei einem
vollstdndigen Worterbuch die Verwechslungsmaoglichkeiten innerhalb des WB besser
beriicksichtigen

o die erfolgreichste Adaptionsmethode, sowohl fiir die Schreiber-Adaption (on-line)
als auch fur die Postamt-Adaption (off-line) ist das Nachtrainieren mittels des ML-
Verfahrens; es sollten je nach Adaptionsdatenmenge nicht nur die Mittelwertvektoren
sondern auch die Gewichte und evtl. die Ubergangsmatrizen angepafRt werden
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e eine Schreiber-Adaption (on-line) mit nur 6 Worten fuihrt mittels des MAP-Verfahrens
bereits auf eine Fehlerreduktion von 10% relativ, bei 100 Worten reduziert sich der
Fehler um etwa 50% nach dem ML-Verfahren; somit ist eine Anwendung von Adapti-
onsverfahren z.B. fur PDAs auch im Hinblick auf die Benutzerfreundlichkeit sinnvoll

o die Fehlerquote eines schreiberabhdngigen Systems ist geringer als die eines adaptier-
ten schreiberunabhdngigen Systems (allerdings spielt hierbei auch die Datenmenge
eine Rolle)

e bei einer Postamt-Adaption kann der rel. Fehler hier um bis zu 16% reduziert werden;
auch landerspezifische Schreibweisen konnen nachtrainiert werden

o die Adaptionsmethoden wie MLLR und SLLR, die in der Spracherkennung zu deut-
lichen Verbesserungen fiihren, bewirken hier im Durchschnitt nur eine minimale Feh-
lerreduktion; die Bedingung, daf® zwei Cluster mit GaulRverteilungen, die bei einem
allgemeinen System benachbart sind, auch bei einem speziellen (schreiberabhdngigen)
System benachbart sein missen, ist hier nicht zwangslaufig erftllt

e auch eine fehlerhafte untiberwachte Adaption fiihrt zu einer Verringerung der Fehler-
quote

e eine uniiberwachte Adaption mit mittels Konfidenzmalien eingeschrankter Trainings-
menge erzielt nur eine relativ geringe \Verringerung der Fehlerrate; die zur Verfligung
stehenden Datenmengen reichen fiir eine weitergehende Untersuchung nicht aus

Viele Resultate sind auch in den Veroffentlichungen zu dieser Arbeit (siehe [Bra99a] bis
[Bra02c]) nachzulesen.

9.6 Kapitelzusammenfassung

Neben der Systembeschreibung wurden im vorliegenden Kapitel die \ersuchsreihen
zu den unterschiedlichen hier vorgestellten Datenbasen beschrieben: die schreiberab-
und schreiberunabhdngige on-line Handschrift-Datenbasis, die schreiberab- und schrei-
berunabhdngige (Adressen) off-line Handschrift-Datenbasis und die 6ffentliche SEDAL-
Dokumentendatenbasis. Es wurden die in dieser Arbeit vorgestellten Modellierungstechni-
ken und Adaptionsverfahren aus den Kap. 4 bis 8 untersucht, wobei die Charakteristika der
jeweiligen Daten beriicksichtigt wurden. Abschlielend erfolgte eine Auswertung der erziel-
ten Ergebnisse.

Als konkrete praxisrelevante Erkenntnis a3t sich aufgrund der Experimente festhalten, dal3
eine Schreiber-Adaption schon mit sehr wenigen Worten erfolgreich ist (siehe PDA), dal
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ein uniiberwachtes Nachtrainieren auch fur Adrel}lesesysteme (Postautomatisierung) sinn-
voll sein kann, und dal} Zeichen N-Gramme (ggf. in Kombination mit Worterbiichern) die
Fehlerrate bei thematisch unbekannten Texten (wozu auch unstrukturierte Adressen gehodren
konnen) deutlich verringern kdnnen.



Kapitel 10
Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden verschiedene Aspekte der automatischen on- und off-line Hand-
schrifterkennung sowie der Erkennung von gedruckten Dokumenten vorgestellt und un-
tersucht. Eine Gemeinsamkeit der verschiedenen Erkennungssysteme ist die Verwendung
von Hidden Markov Modellen (HMM), da diese sich fur die Erkennung kursiver zusam-
menh&ngender Schrift — wozu in gewisser Weise auch gedruckte Dokumente, die in schlech-
ter Qualitdt vorliegen und somit hdufig ineinander (ibergehende Zeichenfolgen besitzen,
gehoren — eignen. Das Thema dieser Arbeit ist die Einzelworterkennung, wobei die Schwer-
punkte auf verschiedenen Modellierungstechniken und Adaptionsverfahren liegen.

Nachdem in Kapitel 1 ein Uberblick tiber diese Arbeit gegeben wurde und die Anwen-
dungsbereiche der Schrifterkennung erldutert wurden, befal3t sich Kapitel 2 mit den Grund-
lagen der automatischen Schrifterkennung. Dazu gehoren neben der Vorverarbeitung und
der Merkmalextraktion auch die Klassifikation, die hier auf Hidden Markov Modellen und
Sprachmodellen basiert. Die Theorie der Hidden Markov Modelle mit einem Schwerpunkt
auf der Modellierung der Emissionswahrscheinlichkeiten wurde erldutert. Diese kdnnen ei-
ne diskrete, kontinuierliche oder semi-kontinuierliche Struktur besitzen. Ebenfalls wird ein
Einblick in die Sprachmodellierung gegeben, die im Gegensatz zu den Hidden Markov Mo-
dellen nicht die extrahierten Merkmale der Schrift beriicksichtigt, sondern die Grammatik
bzw. linguistisches Wissen.

Ausgehend von diesen grundlegenden Betrachtungen zur Schrifterkennung wurden in
Kapitel 3 die in dieser Arbeit verwendeten Datenbasen zur schreiberab- und -unabhéngi-
gen on- und off-line Handschrifterkennung und die offentlich zugangliche SEDAL-
Dokumentendatenbasis vorgestellt. Der Schwerpunkt in diesem Kapitel liegt auf der fir
die jeweiligen Daten charakteristischen Vorverarbeitung und den Merkmalextraktionsver-
fahren. Diese Datenbasen wurden gewéhlt um neben den Modellierungstechniken und Ad-
aptionsverfahren auch konkrete Vergleiche zwischen identischen on- und off-line Daten und
adaptierten schreiberunabhdngigen und den entsprechenden schreiberabhédngigen Systemen
durchfuihren zu kdnnen. Die Adrel3-Datenbasis von Siemens Dematic bietet auBerdem den
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\orteil von praxisrelevanten Experimenten. Bei der SEDAL-Datenbasis kdnnen als Vergleich
Ergebnisse anderer Institute herangezogen werden. Eine Standard-Handschrift-Datenbasis
zur Evaluierung, wie es sie in der Spracherkennung gibt, war zu Beginn dieser Arbeit nicht
verfiigbar. Die Vorverarbeitung der Daten beschrénkt sich im wesentlichen auf die Normie-
rung der Zeilen- und Zeichenneigung und die GroRennormierung. Fir die Merkmalextrakti-
on wird die sogenannte Sliding-Window Technik verwendet.

Aufbauend auf den Grundlagen der Hidden Markov Modelle wurden in Kapitel 4 zwei
hybride Modellierungstechniken vorgestellt. Hybrid bedeutet in diesem Zusammenhang die
Kombination von Hidden Markov Modellen mit neuronalen Netzwerken. Die Vorteile bei-
der Verfahren, den segmentierungsfreien Erkennungsansatz bzw. die gute Separierbarkeit
von Zeichen, kdnnen genutzt werden. Das MMI-hybride Verfahren basiert auf der Maximie-
rung der Transinformation und verwendet einen neuronalen Vektorquantisierer. Dies fiihrt
zu einer diskreten HMM-Struktur. Das zweite hybride Verfahren nutzt ein neuronales Netz-
werk zur Schatzung der Posterior Wahrscheinlichkeit der Zeichen. Die HMM-Struktur ist
dann ndherungsweise semi-kontinuierlich.

Ein wesentlicher Schwerpunkt dieser Arbeit ist die Modellierung und Erkennung mit
Sprachmodellen. Im Gegensatz zum uiblichen Verstandnis von Sprachmodellen — der statisti-
schen Modellierung von Wortfolgen — wurde in Kapitel 5 die Bestimmung von Sprachmo-
dellen auf Zeichenebene vorgestellt. Hier wurden statistische Modelle, die Backoff Zeichen
N-Gramme, als Alternative zur Worterbuch basierten Erkennung beschrieben. Diese mo-
dellieren nicht mehr die Satz-Grammatik, sondern ermdglichen eine Erkennung mit quasi
unbegrenztem Vokabular. Dies ist immer dann wichtig, wenn das Thema und somit das ver-
wendete Vokabular des Test-Textes unbekannt ist. Zeichen N-Gramme beriicksichtigen die
Haufigkeit von bestimmten Zeichensequenzen. Daraus folgt, daR abhéngig von der Spra-
che (deutsch, englisch) und vom Thema (z.B. Adressen, allgemeiner Text) unterschiedliche
Sprachmodelle trainiert werden missen. Neben der Bestimmung und Verwendung der Zei-
chen N-Gramme mit sehr hoher Kontexttiefe wurden in dieser Arbeit auch die zugehdrigen
ASCII-Trainingstexte vorgestellt.

Kontextmodelle, die Trigrapheme, wurden in Kapitel 6 als Analogon zu den Triphonen
der Spracherkennung eingefiihrt. In der Theorie geht man davon aus, daf sich die Schreib-
weise von Zeichen innerhalb eines Wortes abhédngig von den aktuellen Nachbarzeichen
andert. Die daraus resultierende Anderung der Merkmalvektoren wird von Trigraphemen
beriicksichtigt. Werden Trigrapheme anstatt der tiblichen Monographeme verwendet, erhdht
sich die Anzahl der Hidden Markov Modelle extrem, da zu jedem zu modellierenden Zeichen
auch der linke und rechte Nachbar beriicksichtigt wird. Um diese Modelle trotzdem robust
trainieren zu kdnnen, wurden zwei Cluster-Methoden beschrieben, mit denen verschiedene
Trigrapheme des gleichen zentralen Monographems zusammengefa3t werden kdnnen: die
datengetriebene Clusterung und die Entscheidungsbaum basierte Clusterung.
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In Kapitel 7 wurden funf verschiedene Konfidenzmalie fiir eine HMM-Erkennung vorge-
stellt: die normierte Likelihood je Frame, die Auswertung von N-Best Listen, der Zwei-Best
Abstand bezogen auf die Likelihood der Ergebnisse, eine Normierung der Likelihood mittels
Garbage-Modellen und die Normierung auf die Likelihood einer zwanglosen Zeichenerken-
nung ohne Worterbuch. Bei einer HMM-basierten Erkennung sind Konfidenzmalie, die die
Sicherheit oder Vertrauenswiirdigkeit eines erkannten Ergebnisses angeben, notwendig, da
das Erkennungsergebnis selbst keine Auskunft dartiber gibt. Die Likelihood je Frame dient
als Referenzmal3, die anderen Konfidenzmalie sind sicherer aber auch aufwendiger zu be-
rechnen. Sie unterscheiden sich im wesentlichen dadurch, daf3 nur die N-Best Liste und der
Zwei-Best Abstand von der Wahl des Worterbuches abhdngt. Konfidenzmale wurden in die-
ser Arbeit sowohl zur Sicherheitsbestimmung mit der Mdglichkeit zur Riickweisung von
Daten genutzt als auch zur Einschrankung von Adaptionstrainingsdaten im untiberwachten
Modus.

Der zweite Schwerpunkt dieser Arbeit ist die Anwendung von Adaptionsverfahren, die in
Kapitel 8 vorgestellt wurden. Die Anpassung der HMM-Parameter mittels des ML-, MLLR-,
SLLR- oder MAP-Verfahrens erfolgt anhand weniger Adaptionsdaten als fiir ein normales
Training bendtigt werden wiirde. Das MLLR- und SLLR-Verfahren handhabt das Problem
der geringen Adaptionsdaten mittels Clusterung, das MAP-Verfahren beriicksichtigt die a
priori Wahrscheinlichkeit der Zeichen. In dieser Arbeit wurde die Adaption eines schreiber-
unabhadngigen on-line Systems auf je einen speziellen Schreiber vorgestellt. Die erforderliche
Datenmenge liegt dabei bei nur 6 bis 100 Worten, womit diese Verfahren beispielsweise fiir
PDAs besonders geeignet sind. Aullerdem wurden die Adaptionsverfahren auch in einem
eher uniiblichen Zusammenhang erprobt: der Postamt-Adaption. Es wurde gezeigt, dal3 sich
durch adaptives Lernen der aktuell vorkommenden Adrel3daten die Erkennungsleistung eines
Lesesystems in speziellen Postdmtern steigern 1&Bt. Die Variabilitéat in der Schreibweise, die
sowohl von Schreiber zu Schreiber, aber auch je nach Region (Postamter, L&nder) schwankt,
kann automatisch berticksichtigt werden. Dabei spielt bei der Postamt-Adaption jedoch nicht
nur die Schreibweise, sondern auch eine jeweils andere, spezielle Haufigkeitsverteilung der
Adressen eine Rolle.

Im anschlieBenden Kapitel 9 wurden die in dieser Arbeit allgemeingiltigen Systems-
pezifikationen und die Ergebnisse, die mit den verschiedenen Datenbasen erzielt wurden,
prasentiert. Dabei wurden alle zuvor genannten Modellierungstechniken und Adaptionsver-
fahren untersucht und die Experimente ausgewertet.

Die maximal erzielte Wort-Erkennungsrate von 97.2% (30k-Worterbuch) fiir das schrei-
berabhédngige on-line Erkennungssystem liegt damit deutlich hdher als die vergleichbaren
Ergebnisse der off-line Handschrifterkennung mit 89.3% (30k WB) im schreiberabhéngi-
gen Modus. Fiir das schreiberunabhédngige on-line Erkennungssystem wurde eine maximale
Wort-Erkennungsrate von 87.0% (2.2k WB) erreicht. Die Wort-Erkennungsrate fir die hand-
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schriftlichen Adressen liegt bei ca. 88.9% (WB < 1k), wobei beriicksichtigt werden muf, daf}
in der Praxis kleinere Worterbuicher verwendet werden. Auf der SEDAL-Datenbasis konnte
ohne WB und ohne Sprachmodell eine Zeichen-Erkennungsrate von 90.0% erzielt werden.
Die hybride Modellierungstechnik ist bei einer relativ kleinen Datenmenge den kontinuier-
lichen Systemen iberlegen. Im Vergleich zum tblichen diskreten HMM mit einem k-means
Vektorquantisierer konnte die MMI-hybride Technik deutlich hohere Erkennungsraten erzie-
len. Die Verwendung von Backoff Zeichen N-Grammen konnte sich bei unbekannten Texten
(evtl. OOV) gegeniiber den fest vorgegebenen Worterbiichern durchsetzen. Im Vergleich zur
reinen Zeichen-Erkennung ohne Worterbuch konnte so der Fehler um bis zu 70% relativ
reduziert werden. In Zukunft wére eine Kombination beider Verfahren wiinschenswert. Die
Kontextmodelle konnten in dieser Arbeit nicht tiberzeugen, da die erzielte Fehlerreduktion
gering und stark parameterabhdngig war. Nur bei schreiberabhdngigen Systemen konnte eine
Verbesserung gegeniiber dem Einsatz von Monographemen erzielt werden. Bei vollstandigen
Worterbiichern ergaben die Konfidenzmalie, die mehrere Worterbuch-Eintrége beriicksich-
tigt haben (N-Best Liste, 2-Best Abstand), die hochste Zuverldssigkeit. Bei den Adaptions-
verfahren hat sich das ML-Verfahren durchgesetzt, bei sehr kleinen Datenmengen das MAP-
Verfahren. Die maximale Fehlerreduktion lag hier bei ca. 50% relativ nach einer Schreiber-
Adaption. Auch bei der Postamt-Adaption oder einem uniiberwachten Nachtrainieren der
Modelle konnte der Fehler reduziert werden. Die MLLR-Adaption fuihrte im Durchschnitt
nur zu geringfuigig besseren Ergebnissen.

Weitere Aufgaben fir die Zukunft betreffen die Verbesserung der Sprachmodelle —
auch fiir Wortsequenzen bzw. Sétze — durch Beriicksichtung linguistischen Wissens und de-
ren Kombination mit Worterbiichern, und eine langerfristige Untersuchung von stéandigen
uniiberwachten Adaptionen wahrend des Betriebes (hier ist aber eine groRere Datenmenge
erforderlich). Zu vielen Zielstellungen kdnnen analoge Aufgaben in der Spracherkennung
herangezogen werden, wobei jedoch die spezifischen Charakteristika der Schrift beachtet
werden mussen. Nicht alle 1deen, die in der Spracherkennung erfolgreich sind (z.B. Tripho-
ne, MLLR-Adaption), lassen sich fiir die Schrifterkennung ebenso erfolgreich umsetzen, da
sich die Eigenschaften von Schrift und Sprache doch deutlich unterscheiden. Nur wenn die
Erkennungsraten fiir Handschrift noch weiter erhoht werden kdnnen und die Anwendung
benutzerfreundlicher wird, kann die Akzeptanz von automatischen Erkennungssystemen fur
die Mensch-Maschine-Kommunikation steigen.

Eine wirklich holistische Erkennung unter Berlicksichtigung des inhaltlichen Zusam-
menhangs und Deutung von Schrift, wie der Mensch sie ganz selbstverstandlich durchfihrt,
steht noch aus.



Anhang A

Verwendete Formeln

Im folgenden sind einige Standardverfahren und -begriffe, die in dieser Arbeit verwendet
werden, zusammenfassend dargestellt.

Scherung

Scherung eines Bildes b(x, ) um einen Winkel «:
b(x,y) = b(Tp,Yn): Yn=9y, xp,=2x—ytana (A1)

Entropie

Entropie einer diskreten Zufallsvariablen V (v; statistisch unabhéngig):

H(V) ==Y P(v)-logP(v;) (A2)
\erbundentropie:
H(V,U) ==Y P(vi,u;) - logP(vi,u;) < H(V) + H(U) (A.3)
Bedingte Entropie:
H(\V|U) = H(V,U) — H(U) (A.4)

Levenshtein-Distanz

Die Levenshtein-Distanz d.,(stringl, string2) gibt an, wieviele Vorgénge (austauschen,
einfligen, I6schen) mindestens notwendig sind, um string1 in string2 zu Gberfihren.
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DCT

DCT-Koeffizienten S(u) fur einen D-dimensionalen Merkmalvektor z, dessen Elemente die
Werte f(x) annehmen:

C(u (2x 4+ 1)um
5 ZO COST (A.5)
mit:  C'(u) = ﬁ falls w=0, C(u)=1 falls u>0

LDA

Lineare Diskriminanzanalyse (siehe auch [Fuk90]):

Gegeben: insgesamt N Merkmalvektoren z zu K verschiedenen Klassen (N, Vektoren in
Klasse k)

Gesucht: LDA-Transformationsmatrix M;,;

mit: B, - Mittelwertvektor der Klasse k; gy ™ gesamter Mittelwertvektor; A - Eigenwert-
matrix

Tpow = Miga - T mit Eigenwertproblem: S!Sy ML, = ML A (A.6)

Within-Class Streumatrix Sy :

N, . 1
Sy = Z LS omit Sp= > (@i — )z — )T (A7)
k=1 N Ny i1
Between-Class Streumatrix Sg:
K
N T
— ; (= 1, ) = pges) (A.8)

Ldsung (falls Sy, singulér): EV(-) - Eigenvektormatrix, EW(-) - Eigenwertmatrix

Mygq = My - My (A.9)
My = (EW(Sw))™*" - EV(Sw) (A.10)
My =EV(M, - Sg - M{) (A.11)



Anhang B

Online-Datenbasis

Dieser Abschnitt zeigt weitere Einzelheiten fur die on-line Handschrifterkennungssyste-
me: Beispiele von Einzelzeichen zur Initialisierung der Hidden Markov Modelle und eine
vollstandige Liste der verwendeten und zugelassenen Zeichen.

AN e oA

Abbildung B.1: Einige Einzelzeichen eines Schreibers (on-line)

\ollstéandige Zeichenliste:
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZabcdefghijklmnopqrs
tuvwxyzAOU&60UR0123456789.,:;“1?2()%-+& /=<>Blank



Anhang C
SD-Adrel3-Datenbasis

Neben weiteren Beispielen dieser Adrel3-Datenbasis von Siemens Dematic, werden hier
auch die fur das deutsche und amerikanische Erkennungssystem zugelassenen Zeichen
aufgelistet und detaillierte Ergebnisse zu den Adaptionsversuchen und der Effizienz ver-
schiedener Konfidenzmalie angegeben.

A9945 Vi = Mok dorf

P oy ﬁ&fﬁﬁﬁ;&fﬁ

AEOCEE Fo st ok

10607 daun ﬁmr?/
2777 aﬁ’«dﬁﬁﬁ?fe

B0 JErem (a2

kS haaoth

. Siipa -
6 PIE0 Rkl /Badtec  TET 2

Abbildung C.1: Deutsche Adressen (SD): Beispiele der Stadtenamen (i.d.R. mit PLZ)
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\ollstandige Zeichenliste der deutschen Datenbasis:
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZabcdefghijklmnopqrs
tuvwxyzAOU&6UR0123456789.,-/() Blank

\ollstédndige Zeichenliste der amerikanischen Datenbasis:
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZabcdefghijklmnopqrs
tuvwxyz0123456789.,-+&  Blank

Die Graphen in Abb. C.2 zeigen Riickweisungskurven fiir die deutschen Basisdaten:

Erkennungsergebnisse: SD-Basisdaten, Stadt

14 \ \
Stedt (Likelihood) —*—
Stadt (Garbage) —-=--
12 J\ Stadt (N-Best) o 1
Stadt (2-Best Abstand) e
10 L b Stadt (7-Gramm), AbgleichmitWwB B
.
-0\3- 8 |
&
W 6F
4 -
2 -
0 1 1 S, R
0 20 40 60 80 100
REJ[%]
Erkennungsergebnisse: SD-Basisdaten, Strasse
9 T T T T
i Strasse (Likelihood) —*—
8 Strasse (Garbage) = |
* Strasse (N-Best) o
7L Strasse (2-Best Abstand) -~ |
q Strasse (7-Gramm), AbgleichmitWB H
6 ¢
S
&
m 4T
3 -
2 -
1 -
0
0

REJ[%]

Abbildung C.2: Riickweisungsmanagement der deutschen AdreRdaten bei unterschiedlichen
KonfidenzmaRen: Erkennung der Stadte und der Straen mit dem Standard-WB
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Die Auswirkung der KonfidenzmaRe fiir die Adaptionspostamter HRO und STR wird in
Abb. C.3 deutlich.

Erkennungsergebnisse: Rostock (HRO)

20 + Stadt (Likelihood) —%— -
Stadt (Garbage) ---#---
Stadt (N-Best) @
Strasse (Likelihood) ——
Strasse (Garbage) =

15 Strasse (N-Best) e~ ]
g
£ 10 1
w
5 |
o | "0 I~|'i
0 20 40 60 80 100
REJ[%]
Erkennungsergebnisse: Stuttgart (STR)
20 Stadt (Likelihood) —%—
Stadt (Garbage) ---#---
Stadt (N-Best) -G
Strasse (Likelihood) —+—
: Strasse (Garbage) —-=—
15 L Strasse (N-Best) -——-o-- 7
IS
£ 10 -
w
5 -

REJ[%]

Abbildung C.3: Riickweisungsmanagement der deutschen Adrel3daten bei unterschiedlichen
KonfidenzmaRen: ‘Adaptionspostamter’ HRO, STR
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Die Ergebnisse zur Untersuchung der Konfidenzmal3e fur die Adaptionspostamter HAM und
HAL sind in Abb. C.4 dargestellt.

Erkennungsergebnisse: Hamburg (HAM)

208 ' Stadt (Likelihood) —%— -
1 Stadt (Garbage) ---#---
Y Stadt (N-Best) -
) Strasse (Likelihood) ——
\ Strasse (Garbage) =
15 Strasse (N-Best) o |
)
£ 10 -
w
5 -
0 e e T
0 20 40 60 80 100
REJ[%]
Erkennungsergebnisse: Halle (HAL)
20 ' Stadt (Likelihood) —%— -
Stadt (Garbage) ---#---
Stadt (N-Best) O
Strasse (Likelihood) —+—
Strasse (Garbage) =
15 Strasse (N-Best) -~ |
IS
£ 10
w
5 ~~
o """""""""""
0 20 40 60 80 100
REJ[%]

Abbildung C.4: Riickweisungsmanagement der deutschen Adrel3daten bei unterschiedlichen
Konfidenzmalien: ‘Adaptionspostamter’ HAM, HAL
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Abbildung C.5 zeigt Riickweisungs- und Fehlerrate der deutschen Adressen bei einer Erken-
nung mit dem 20000 Worte umfassenden Worterbuch.

Erkennungsergebnisse mit dem 20k-WB: SD-Basisdaten
40

Stadt (Likelihood) —%—
Stadt (Garbage) ---#--- |

Stadt (2-Best Abstand) @
Strasse (Likelihood) ——
Strasse (Garbage) = 1
Strasse (2-best Abstand)

35
30 |

25

20

ERR [%]

15

10

e
*e. o0 . e
P S S i T

0 20 40 60 80 100
REJ[%]

Abbildung C.5: Riickweisungsmanagement der deutschen AdreRdaten bei unterschiedlichen
KonfidenzmaRen: Erkennung der Stadte und der StraRen mit dem 20k-WB

Die folgende Tabelle C.1 zeigt die Ergebnisse nach Adaptionsversuchen fir jedes der 4
Postdmter HRO, STR, HAL und HAM getrennt. Mit TOPN werden jeweils die Erken-
nungsraten angegeben, die die besten N Ergebnisse berlicksichtigen. Der Zusatz ‘4Post’
bedeutet, daR die Daten aller Postdmter zusammen fir den entsprechenden Versuch zum
Nachtrainieren benutzt wurden (vgl. Kap. 9.3.2).
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Tabelle C.1: Wort-Erkennungsraten (%) der Adaptionsdaten bei verschiedenen Adaptions-
verfahren (deutsche Adressen, SK: volle Kovarianzmatrix)

Daten HRO || Daten STR || Daten HAL || Daten HAM

Verfahren Stadt| Strae | Stadt| StraBe || Stadt | StraBe || Stadt | StraRe
Basissystem 82.1| 85.0 ||81.5| 85.3 ||80.2| 85.7 || 79.6 | 85.6
Basissystem TOP 5 86.1| 89.1 ||85.6| 89.1 ||85.4| 88.9 ||84.4| 89.3
Basissystem TOP 50 91.5| 934 ||91.0| 93.7 ||91.9| 95.8 || 91.2 | 93.7
1 ML,u,g,0b 83.0| 854 ||82.1| 85.4 ||80.0| 85.3 ||79.9| 85.3
la MLTu,g,unUb 82.7| 85.1 ||82.0| 85.3 ||80.6| 85.3 ||79.8| 85.1
1b ML,[_L,konf 83.0| 85.0 ||82.3| 854 ||80.1| 85.6 ||79.8| 85.1
2 ML, H_,k,ijb 824 853 ||82.1| 84.8 || 79.8| 85.0 ||80.3| 85.8
3 ML, w,g,ub 83.8| 85.7 ||82.8| 86.3 ||81.3| 86.6 ||80.4| 86.3
3a ML,w,g,uniib 83.1| 855 ||82.6| 84.8 ||80.6 | 859 ||79.6| 85.4
4 2xMLw,g,0b 83.2| 854 || 82.8| 85.4 ||80.9| 85.7 ||80.5| 85.7
5 ML,w,k,lb 82.6| 83.3 ||81.3| 845 ||77.2| 84.7 | 78.8| 84.4

(6 ML,A,g,ib [82.4] 85.7 |[83.3] 86.5 |[80.2| 87.2 |81.0] 86.7 |
7 ML, uw,g,0b 83.7]| 86.0 ||83.4| 85.1 ||81.5| 86.7 ||81.2| 86.6
7a ML, 10,9, untib 83.0| 854 ||82.8| 845 ||82.1| 851 | 79.6 | 86.4
8 ML,H_wA,g,Ub 84.2| 855 ||84.4| 859 ||82.2| 875 ||181.4| 87.5
8) TOP 5 87.9| 904 ||87.7| 89.0 ||87.3| 91.2 ||86.2| 91.1
8a ML, uw A,g,uniib 83.2| 85.8 ||83.7| 85.0 ||82.1| 86.3 || 80.4| 87.3
8b I\/IL,EwA,konf 84.1]| 85.3 ||84.0| 85.6 ||81.9| 86.2 ||80.6 | 86.6
9 I\/IL,HwA, sk, Ub 80.6| 83.9 ||81.3| 835 ||77.5| 83.7 || 76.8| 82.6
10 ML,4POSt,HwA,4g,Ub 83.8| 86.2 ||83.6| 85.7 ||82.2| 87.5 ||81.4| 875
10) TOP 5 88.0] 90.1 |86.8| 90.3 ||87.3| 91.1 (|87.3| 91.4
11 2xML,4Post,uw A,49,ub 84.1| 865 ||83.6| 86.0 ||81.4| 87.6 ||81.1| 87.7
12 ML, juw A, g(Stadt), ub 82.6| 857 | 84.6| 859 | 81.8| 86.2 || 815 86.4
13 ML, 4Post, jiw A, 4g(Stadt),ub || 83.9 | 86.0 | 83.9 | 86.6 || 81.7 | 86.3 | 815] 86.9
14 ML,4POSt&wA,4k,Ub 84.1| 86.1 ||83.1| 86.2 |80.1| 86.3 ||81.2 | 86.9
15 MAP:w,Basis+3,g,ib 83.6| 86.0 ||83.0| 86.3 ||81.3| 86.3 || 80.5| 86.0
16 MAP:w,Basis+5,k,ib 83.8| 85.3 ||82.4| 85.7 || 79.5| 86.0 ||80.3| 86.4
17 MLLR, global, 1,9,0b 82.4| 85.3 ||82.3| 859 ||80.6| 86.0 ||80.5| 85.8
18 MLLR, global, E,k,[]b 825| 854 ||82.3| 85.6 ||80.1| 85.7 ||80.3| 85.8
19 MLLR, global,ﬂ,sk,Ub 82.3| 85.3 ||81.8| 85.0 ||79.8| 85.9 ||80.0| 85.8

|20 SLLR, global, 1,sk,iib

[84.1] 855 [[81.9] 854 [ 805] 85.7 [ 801 851 |




Anhang D
SEDAL-Datenbasis

Fur die Dokumenterkennung sind im folgenden die trainierten und fiir das System zugelas-
senen Zeichen aufgelistet. Weitere Beispiele aus den Bereichen “kiinstlich erzeugter Text’
und “‘echtes Dokument’ der verwendeten offentlich zuganglichen SEDAL-Datenbasis (siehe
[Sch98]) sind hier dargestellt.

\ollstandige Zeichenliste:
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZabcdefghijklmnopqrs
tuvwxyz0123456789.,:;“!?2()%-+& /=<>%$[] #*Blank

Footlight MT Light (10pt) Arrial Rounded MT (10pt)

HghAzqnFbqri&k?2s 12cti|| yrrjGhw4B,tVowu bds
0ZecMvdCb&oodapl YPAV|| 8rézagHxQlijz99¢ o

dayeuvVaqe/IWv' dmpx|| RVI4BDI'3feToKkF 115
xs¥qklrDm6oge2tj  WUR || xBvhSmhXauT89Pnq Nin
inucgdnpbSR1wnhi Vet || aelih3/m8'yioeca Ty
yuzslzliwul g3lye tx3x¢|| yEqeipNkswhxge-m 7%
ZuuVyzMvlgjFird# hogB|| BindawX9amhdotn*  yi%
Coamam o (1070 Times New Rowan (10p0)
netderexfopkt Ty Seql || LY PAI7v7EG0a5eq wl.zl
amh N 20U ey e yrier|| JpyallIL/R%redxo kvive
AlendrSlrwSngmes & 27Q| o8 DNnaMnD/PHe vAA
AN ReTAowcsuxnV #1111 hdw'oviimho-Shzb (YaV
Cihoy NED#EK i Uad tVhY || 0.zxh7XSu-MreCaw 61
yovmyl )y Maplifml neCll rlCmd8kh'wi4WvLA Ax'm

magslimegabimCop Lvk || (ZyRecFev?RZZYIN  oScE

Abbildung D.1: SEDAL-Beispiele: kiinstlich erzeugter und verschlechterter Textauszug
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Progress in Neuévbialogy: Volime 47 No.6 1995, o . ol
Glutamate, GABA and Epl.lepsy
H. F. Bradford*

i

Tie natare and valug of vatious animai iodels of epilepsy far the study and understnndlng of the hamap
epilepsics am reviewed, with spec:al reference to the ILAE classilication of seizures. Kindling a5 a model
- of complex-partial sefznres with sscondary generalisation is weated in detail, dwellmg principally on the
evidence that the neurotransmitters glutamate and GABA are centrally involved in the kindling process,
Kindling in the entorhina! cortex-hippocampus system and jts relationship 1o LTP are analysed in detail.
Changes i amino acid content i animal and huroan brain tissue following onset of the epilepils state are
reviewed with special reference to ghutamate and GABA, Studies of chanpes in the exieni of basal and
_stimulus-evoked release of glulamale and GABA both in vive (microdialysis) and in vitro (brain slices) are
Lviluated, This includes both kindling and other models of epilepsy, and microdialysis of hiunan patients
with epilepsy. Experisiienls which study the influence of pre-synaptic metabotropic glulamale receptors on
glutamate release, and cogsequently on the extent of elecirical kindling, arc deseribed. This pre-synaplic

. intrncerebrally injected gluamale a0d NMDA to caitse (chemical) kindling and the strong sensitivity of

- kindling cffects dre additive, indicating the existence of mechanisme in common, They are both sensitive
.to NMDA antagenists and the common mechanizm i probably NMDA receptog activation due to the
) prescnc: of crogenous (chemical) or endogenous (electrically-released) extracellular glutamate, The
.. ‘pasticipation of the NMDA receptor in the generalion of the spontanegus hypetactivity which characlerises
- Yhe chrohig ep!!epm: state is reviewed. This includes the entry of Ca® to stimulate various post-synaptic
.’phasphorylation processes, and possible modulation of NMDA receptor population size and sensitivity,
.. The qu:sdtmn of whet.hcr ncumuansmner gluts.mm i§ javelved in smuauon andfor spfead of se;zum is

| discussed. U |

LG
faihn ."I‘w.

. e
‘ ! . .!‘_‘.

Dspartment of Blﬂchcmmr}s. Impmul College of Scn'enu. Technology and Medwine. Sam'h Kem.fng:an.-

“control of glu:ammc releaga can be studied using synapmsnmns ‘The significance of the ability of focal .

" this process to pre-treatment with NMDA reccpior antagonists {8 asalysed, Electrical and chemical -

Abbildung D.2: SEDAL-Beispiel: echtes Dokument ‘neurofax’
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Text-Corpus

Zur besseren Veranschaulichung sind hier Textausschnitte abgedruckt, mit denen bestimmte
Zeichen N-Gramme trainiert wurden.

Deutscher ASCII-Text

Beispiele der deutschen allgemeinen Textdatenbasis zur Bestimmung von Sprachmodellen:

e Herzlich willkommen allerseits! Verpalt im Radio - nachlesen im Internet. Radiofea-
ture Total Global. Klicken Sie in das Herz der Lindenstrasse. Wir suchen interessante
Oko-ldeen! Té&glich von 16.05 Uhr bis 17.00 Uhr: Der WDR Verkehrsservice im In-
ternet - damit Sie besser vorwarts kommen. Mit der aktuellen NRW Verkehrslage,
Autobahnbaustellen und Flughafeninfos. Die Job und Lehrstellenbdrse beim WDR:
Die Rheinische Post schreibt am Montag nach der Sendung: Redakteur Hans-Georg
Kellner: Leitungen waren vor allem in der Zeit von 0: Die WDR online Redaktion
liefert Stoff fiir die Statistik. Nur jeder 36te konnte eine Zugriffschance nutzen. Wie-
viel Internet-Teilnehmer haben auf die Ecape-Seiten zugegriffen? Neben der Escape-
Homepage hatte die Redaktion tiber 30 weitere Unterseiten ins Netz gestellt. Speziali-
sten in der call-in Ecke weitergeleitet. Ja, und da war doch noch der Chat: ...

Englischer ASCII-Text

Beispiele der englischen allgemeinen Textdatenbasis zur Bestimmung von Sprachmodellen:

e Search the Carnegie Mellon Web: Founded by industrialist Andrew Carnegie as the
Carnegie Technical Schools in 1900, Carnegie Mellon University has emerged as one
of the nation’s top private research institutions. Today, its internationally recognized
programs encompass the areas of engineering, computer science, technology, science,
liberal arts, fine arts and public and private management. ...

e Watch Pam Surano, Len Rome, Meteorologist Stan Boney’s First Weather at 6: Join
Len Rome and Pam Surano for a wrap-up of the day’s events. Meteorologist Stan Bo-
ney has tomorrow’s forecast at 11: Saturdays and Sundays at 6 p.m.and 11 p.m., keep
up with what is going on. Watch Steve Chenevey, Heather Weber with the weather, and
Bill Castrovince’s Big Board Sports. Just click to go! At News Channel 33, we need
your help. We want to do the best job we can for you, so we need to understand your
concerns about our community. This will help us produce better newscasts and help us
stay in better touch with you. ...
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