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Kurzfassung

Die automatische Erkennung von Whiteboard-Notizen erfihrt durch ihren Einsatz in sog. ,,intelli-
genten Besprechungszimmern* eine zunehmende Bedeutung auf dem Gebiet der Mustererkennung.
Dabei stellen Verzerrungen der Schrift, bedingt durch die stehende Korperhaltung beim Schreiben,
eine besondere Herausforderung dar.

In dieser Arbeit werden zunichst ein auf kontinuierlichen Hidden-Markov-Modellen (HMM)
basierendes System sowie ein auf diskreten HMM basierendes System zur Online-Erkennung von
Whiteboard-Notizen entwickelt und anschlieBend drei Ansédtze zur Verbesserung der Erkennungs-
leistung dieser Systeme beschrieben. Es erfolgt eine Selektion der fiir die Handschrifterkennung
am Whiteboard relevanten Merkmale. Die Ergebnisse zeigen, dass der bindrwertige Stiftdruck
im diskreten Fall nicht addquat modellierbar ist, weswegen geeignete Verfahren zur verlustfrei-
en Modellierung des Druckmerkmals entwickelt werden. Die Schriftlinien innerhalb einer am
Whiteboard geschriebenen Textzeile weisen starke Verzerrungen auf. Deshalb wird ein neu-
artiges Verfahren zur Schitzung des Verlaufs der Schriftlinien vorgestellt und eine Reihe von
Moglichkeiten beschrieben, wie mithilfe der Kenntnis iiber den Verlauf der Schriftlinien die Leis-
tungsfihigkeit sowohl des kontinuierlichen als auch des diskreten Erkennungssystems verbessert
werden kann.
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Einleitung

Seit mehr als 35 Jahren ist das Gebiet der automatischen Erkennung handgeschriebener Notizen
Gegenstand der Forschung [Bun(03]. Dabei wird zwischen der ,,Offline*- und der ,,Online*-
Erkennung unterschieden [Liw06; P1a00; Vin02]. Wihrend fiir die Offline-Erkennung die handge-
schriebenen Texte als statisches Abbild vorliegen, wird fiir die Online-Erkennung die Stifttrajekto-
rie abgetastet und die zeitliche Abfolge der Abtastpunkte zur Erkennung verwendet. Hier versteht
man unter der Stifttrajektorie die riumlichen Koordinaten des momentanen Aufenthaltsorts des
Stifts, aufgetragen iiber den zeitlichen Verlauf. Da fiir die Online-Erkennung neben dem Abbild
des Schriftzugs (das Abbild wird dabei aus der abgetasteten Stifttrajektorie berechnet) auch die
zeitliche Information iiber die Abtastpunkte vorliegt, fiihrt die Online-Erkennung i. d. R. zu einer
hoheren Erkennungsleistung als die Offline-Erkennung [P1a00].

Als Weiterentwicklung der aus dem Schulunterricht bekannten Wandtafeln bieten Whiteboards
oder Weiwandtafeln eine Reihe von Vorteilen. So zeichnen sie sich durch ein geringeres Gewicht
und eine einfachere Reinigung der Oberfliche aus. Anders als bei den Wandtafeln, die mit Kreide
beschrieben werden, entsteht bei dem Schreiben auf Whiteboards kein Staub, der allergische Re-
aktionen hervorrufen kann, da spezielle Stifte verwendet werden. Deswegen werden sie vermehrt
anstelle der Wandtafeln eingesetzt.

1.1 Whiteboard-Notizerkennung

In sog. ,intelligenten Besprechungszimmern® (engl. Smart Meeting Rooms) [Moo02; Wai03;
Rei04] wird versucht, Besprechungen automatisch zu speichern und zu indizieren. In diesen
Besprechungen spielen Whiteboards fiir die Kommunikation zwischen Menschen eine wichtige
Rolle [J4g03]. Durch ihren Einsatz in den intelligenten Besprechungszimmern erhilt auch die
Erkennung von auf Whiteboards handgeschriebenen Texten und Symbolen (zusammenfassend
als ,,Notizen* bezeichnet) eine wachsende Bedeutung [Liw05a; Wie0S5]. Jedoch unterscheidet
sich der Schreibprozess an einem Whiteboard vom Schreiben auf Papier: Der Schreiber steht
beispielsweise aufrecht, und es bewegen sich der gesamte Arm sowie der Korper anstelle nur
der Hand. Dies beeintrichtigt das Schriftbild dahingehend, dass die Buchstaben unterschiedliche
GroBen aufweisen und die in den Textzeilen enthaltenen Schriftlinien nicht horizontal und gerade
verlaufen. Als Folge lassen sich gingige Ansitze zur Handschrifterkennung nur eingeschrinkt
auf die Erkennung von handgeschriebenen Whiteboard-Notizen iibertragen [Liw06].

Die ersten Untersuchungen zur automatischen Erkennung von handgeschriebenen Symbolen
an einem Whiteboard sind in [SF96] zu finden. Ein System zur Erkennung ganzer Textzeilen wird
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Abbildung 1.1: PANABOARD [Pan08] (links) zur Offline-Aufzeichnung sowie SMART
BOARD [SMAOS8] mit Aufprojektion (Mitte) und EBEAM-System [Luc06] (rechts) zur
Online-Aufzeichnung der handschriftlichen Whiteboard-Notizen.

in [Wie03; Wie05] vorgestellt. In diesen ersten Ansédtzen wurden die Inhalte des Whiteboards
mit einer Kamera fotografiert, lagen als statisches Abbild vor und wurden mit einem Offline-
System erkannt. In [Liw06] wird erstmals ein System zur Online-Erkennung handgeschriebener
Whiteboard-Notizen beschrieben.

1.1.1 Moglichkeiten der Aufzeichnung

Neben der oben erwihnten Methode des Abfotografierens des Whiteboard-Inhalts existiert eine
Reihe von Losungen zur Offline- und Online-Aufzeichnung von Whiteboard-Notizen. Bei dem
PANABOARD [Pan08] von Panasonic erfolgt die Aufzeichnung beispielsweise mithilfe eines
Scanners, der vor dem Whiteboard montiert ist. Eine Online-Aufzeichnung der Stifttrajektorie
wird mit dem WEBSTER [Pol08] von Polyvision und dem SMART BOARD [SMAOS] von
SMART Technology ermoglicht: Die Position des Stifts wird durch den Kontakt mit einer be-
riihrungsempfindlichen Oberflidche ermittelt und die Stifttrajektorie entweder auf die Oberfldache
projiziert [SMAOS8] oder auf einem Bildschirm dargestellt [SMAOG6]. Dariiber hinaus bieten die
Aufzeichnungsgerite von Mimio (MIMIO INTERACTIVE-System [Mim08]) und Lucida (EBEAM-
System [Luc06]) die Moglichkeit einer flexiblen Aufzeichnung. Zwei bzw. vier Empfinger, die
ggf. in demselben Gehduse verbaut sind, werden an beliebigen Ecken des Whiteboards montiert
und empfangen elektromagnetische Signale von einem den Stift umgebenden Sender. Aus der
Laufzeitdifferenz der empfangenen Signale wird die Position des Stifts bestimmt. Abbildung 1.1
zeigt die eben erwdhnten Aufzeichnungsgeriite.

1.1.2 Erkennung

Unabhéngig von der Art der Aufzeichnung lassen sich fiir die Erkennung drei Fille unterscheiden:
die Erkennung auf Wortebene [Nag86; Pow94], die Erkennung auf Buchstabenebene [Gov90;
Mor84; Mor99] und die Erkennung auf Strichebene [Hu96; Shi96].

Fiir die Erkennung auf Wortebene wird ein gegebener Text zunéchst in die einzelnen Worter
segmentiert. AnschlieBend werden die Worter ,,als Ganzes*, d. h. holistisch, erkannt. Wihrend
die Segmentierung eines Texts in einzelne Worter eine iliberschaubare Aufgabe darstellt, ist
die Modellierung durch die ,,Wortklasse* aufwendig: Fiir jedes zu erkennende Wort wird eine
eigene Wortklasse benotigt. Dies schrinkt die Flexibilitit des Erkenners ein, insbesondere konnen
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unbekannte Worter nicht erkannt werden. Erkenner auf Wortebene sind deswegen auf einen
Einsatz mit kleinen Wortschitzen beschriankt [Pow94].

Flexibler ist die Erkennung auf Buchstabenebene. Jeder Buchstabe bzw. jedes Graphem' wird
dabei als eine Klasse aufgefasst. Durch die Kombination einzelner Buchstaben konnen Worter
erkannt werden. Dabei ist eine Kenntnis der Worter nicht erforderlich. Bei handschriftlichen
Texten ist jedoch die Segmentierung der Buchstaben (der Klassen) innerhalb eines Worts nicht
eindeutig bzw. schwer feststellbar. Dies fiihrt zum gemeinhin als ,,Sayre-Paradoxon* bezeich-
neten Phinomen der zyklischen Abhingigkeit zwischen Segmentierung und Erkennung: Um
die Buchstaben eines Worts segmentieren und anschlieBend erkennen zu konnen, wird Kenntnis
iber das vorliegende Wort bendtigt — das Wort ist jedoch erst nach Erkennung und vorheriger
Segmentierung der Buchstaben bekannt [Say73].

Bei der strichbasierten Erkennung erfolgt eine noch feinere Unterteilung der geschriebenen
Notizen. Aus den einzeln erkannten Schriftstiicken werden zunichst Buchstaben oder Teile
von Wortern gebildet und daraus wiederum ganze Worter und Textzeilen. Jedoch ist bei diesen
Ansitzen weder die Klasseneinteilung (in einzelne Schriftstiicke), noch deren Segmentierung
bekannt. Deswegen erfolgt die Klasseneinteilung in diesen Féllen heuristisch [Hu96]. In der
praktischen Anwendung finden diese Ansitze wenig Bedeutung und werden hier nicht weiter
betrachtet.

1.2 Gliederung und Beitrag dieser Arbeit

In dieser Arbeit wird das Problem der buchstabenbasierten, automatischen Online-Erkennung
von handgeschriebenen Whiteboard-Notizen behandelt. Es werden gingige Verfahren vorgestellt
und geeignete Erweiterungen motiviert, umgesetzt sowie mithilfe von Experimenten evaluiert
und begriindet. Dazu werden in Kapitel 2 der Arbeit die theoretischen Grundlagen dargelegt.
Insbesondere wird auf die zur Erkennung eingesetzten Hidden-Markov-Modelle (HMM) [Bau66;
Bau70; Bil06] eingegangen. Sie bieten durch die gemeinsame Segmentierung und Erkennung
eine mogliche ,,Losung* des Sayre-Paradoxons. Man unterscheidet die kontinuierliche und
diskrete Modellierung der handschriftlichen Daten, die der ,,kontinuierlichen Erkennung* und der
»diskreten Erkennung‘ dienen. Auch auf die Unterscheidung der beiden Modellierungen wird in
diesem Kapitel eingegangen.

In Kapitel 3 wird die in dieser Arbeit verwendete Datenbank vorgestellt, ein kontinuierliches
und ein diskretes Online-Handschrifterkennungssystem beschrieben, und diese Systeme werden
fiir das Problem der Whiteboard-Notizerkennung geeignet dimensioniert und erweitert. Die so
erstellten Systeme dienen den weiteren Kapiteln als Referenz.

Das Kapitel 4 befasst sich mit der Selektion und Kombination von Merkmalen fiir die Erken-
nung von Whiteboard-Notizen mit kontinuierlichen und diskreten Systemen. Fiir den diskreten
Fall wird in diesem Kapitel eine Beeinflussung der Signifikanz der Merkmale durch die Vektor-
quantisierer (VQ) nachgewiesen und eine Erweiterung gingiger VQ zur Unterbindung dieser
Beeinflussung vorgeschlagen. Ein weiteres Ergebnis dieses Kapitels ist die Beobachtung, dass das
,Druckmerkmal‘ — dieses zeigt an, ob der Stift das Whiteboard beriihrt — fiir die kontinuierliche
Erkennung ein bedeutendes Merkmal darstellt, im diskreten Fall jedoch an Signifikanz verliert.

IDie kleinsten bedeutungstragenden Teile einer geschriebenen Sprache werden als Grapheme bezeichnet. Davon
ausgenommen sind Teile von Buchstaben, wie z. B. der ,,t“-Strich. Grapheme beinhalten die Zeichen der Schrift,
also Buchstaben, Ziffern und Satzzeichen. Es ist jedoch tiiblich, die Begriffe ,,Buchstaben* und ,,Grapheme*
synonym zu verwenden. Die in dieser Arbeit verwendete Datenbank umfasst 55 Grapheme.
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Dieses Ergebnis wird in Kapitel 5 genauer untersucht, und mogliche Ansitze fiir die verlust-
freie Modellierung der Druckinformation innerhalb eines diskreten Erkennungssystems werden
zunéchst theoretisch hergeleitet und anschlieBend umgesetzt und evaluiert.

Die verzerrten Schriftlinien der Whiteboard-Notizen werden mit einem neuartigen, in Ka-
pitel 6 beschriebenen Verfahren identifiziert. Ferner werden in diesem Kapitel Moglichkeiten
aufgezeigt, durch Kenntnis iiber den Verlauf der Schriftlinien die Erkennungsleistung sowohl des
kontinuierlichen als auch des diskreten Systems zu verbessern.

Durch die konsequente, parallele Betrachtung der kontinuierlichen und diskreten Modellierung
ist neben einer quantitativen Aussage iiber die Verbesserungsmoglichkeiten der oben beschrie-
benen Erweiterungen erstmals auch ein Vergleich der auf kontinuierlichen und diskreten HMM
basierenden Online-Erkennung von Whiteboard-Notizen moglich. Eine Bilanz dariiber wird in
Kapitel 7 gezogen, das die Arbeit zusammenfasst und einen Ausblick auf weitere Arbeiten gibt.
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Dieses Kapitel legt die theoretischen Grundlagen der Arbeit dar. Der erste Teil befasst sich mit der
stochastischen Beschreibung der handgeschriebenen Whiteboard-Notizen durch Hidden-Markov-
Modelle und der Erkennung auf Buchstaben- und Wortebene. Anschlieend, in Abschnitt 2.2,
wird die Zuordnung der kontinuierlichen Sequenzen zu diskreten Sequenzen durch die Vektor-
quantisierung erldutert. Die Durchfiihrung der Experimente wird in Abschnitt 2.3 dargelegt.

2.1 Hidden-Markov-Modelle

Die in dieser Arbeit entwickelten Erkennungssysteme verwenden als kleinste Erkennungseinheiten
Buchstaben bzw. Grapheme. Die Erkennung von Buchstaben fiihrt innerhalb eines Worts zum
sog. ,,Sayre-Paradoxon® [Say73], das eine zyklische Abhingigkeit zwischen der Segmentierung
und der Erkennung der Buchstaben bezeichnet.

Die handgeschriebenen Daten sind aus den Merkmalsvektoren f;, gebildete Sequenzen F =
(f1,...,fx) (siehe Abschnitt 3.3). Aufgrund ihrer variablen Linge und den Variationen, die von un-
terschiedlichen Schreibern herriihren, eignen sich zu ihrer Modellierung insbesondere die Hidden-
Markov-Modelle (HMM) [Bau66; Bau70; Bil06]. Auerdem erlauben HMM eine gemeinsame
Segmentierung und Erkennung und bieten sich somit als Losung fiir das Sayre-Paradoxon an.
Urspriinglich fiir die automatische Spracherkennung (ASR) [Bak75; Jel76; Rab89] entwickelt,
werden HMM mittlerweile in weiten Bereichen der Mustererkennung, u. a. in der Emotionserken-
nung (siehe z. B. [Sch06a]), der Handschrifterkennung (siehe z. B. [Nag86; Mak94; P1a00]) und
in der Erkennung von Whiteboard-Notizen verwendet [Liw06; Wie03].

Die Modellierung erfolgt durch zwei gekoppelte stochastische Prozesse: Der erste stochastische
Prozess beschreibt die Abhiingigkeit des zum Zeitpunkt k erreichten Zustands g; = s; von den
vorausgegangenen Zustinden gi_1,...,q;. Dies geschieht innerhalb der HMM durch eine Mar-
kovkette erster Ordnung mit § Zustéinden s;, 1 < j < §. Fiir den Zustand g; = s; zum Zeitpunkt k
gilt somit

P(qk = Sjlqr—1 = Sis-- q1 = 5n) =
=plax = sjlgx—1 = si) = a;j, 1 <i,j <,
wobei die Ubergangswahrscheinlichkeiten a; ;j in der Matrix A zusammengefasst werden und
fiir die Einsprungswahrscheinlichkeiten 7w = (7y,...,7s)T mit 7; = p(g; = s;), gilt. Der zweite
stochastische Prozess definiert die Wahrscheinlichkeit der Beobachtung f;, im Zustand g = s; (die
sog. Emissionswahrscheinlichkeit):

(2.1)

p(filar = si) = by, (fr). (2.2)
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verborgener, diskreter Knoten

A
beobachteter, diskreter Knoten
O beobachteter, kontinuierlicher Knoten B
— stochastischer Ubergang
C

----- > deterministischer Ubergang

Abbildung 2.1: Die in dieser Arbeit verwendete Notation fiir die Knoten und Kanten (links)
zur Beschreibung von GM sowie ein einfaches GM bestehend aus drei Zufallsvariablen. Die
Darstellung folgt [Mur02].

Da es sich bei b, (-) im Allgemeinen um Funktionen handelt, werden sie hier in der Menge
B = {b,(-)}, 1 <k < K zusammengefasst®>. Durch den Parametersatz A = (A, B) ist ein
HMM vollstindig charakterisiert. Fiir jede Zustandsfolge q = (g1, ...,qx) erhilt man so die
Produktionswahrscheinlichkeit p(F,q|A) fiir die Sequenz F. Die gesamte Produktionswahrschein-
lichkeit, also die Beobachtungswahrscheinlichkeit, der Sequenz F ergibt sich durch Summation
iiber alle Zustandsfolgen Q, d. h.

p(FIA) =) p(F.q/A). (2.3)
qeQ
Durch die Marginalisierung nach Gleichung 2.3 bleiben die Zustandsfolgen, die fiir die jeweilige
Beobachtung durchlaufen wurden, verborgen (engl. hidden), wovon sich die Bezeichnung ,,Hidden-
Markov-Modell ableitet.

2.1.1 Darstellung als Graphische Modelle

Zur besseren Vergleichbarkeit und einheitlichen Darstellung werden die in dieser Arbeit ver-
wendeten HMM und davon abgeleiteten Modelle (siehe Abschnitt 5.3) als Graphische Modelle
(GM) beschrieben. Mit GM lassen sich statistische Abhingigkeiten zwischen Zufallsvariablen
charakterisieren. Die Variablen werden als Knoten (kontinuierlich oder diskret und verborgen
oder beobachtet) und ihre statistischen Abhédngigkeiten mit Kanten (stochastisch oder determi-
nistisch) bezeichnet [AHO6]. Die in dieser Arbeit verwendete Notation der Knoten und Kanten
folgt [Bil05; Mur(02] und ist in Abbildung 2.1 links dargestellt.

Ein einfaches GM zeigt Abbildung 2.1 rechts. Es besteht aus den drei diskreten Zufallsvariablen
A, B,und C. Dabei ist der Zustand der Variable C vom Zustand der Variable B gemal} der Verteilung
p(C|B) und der Zustand der Variable B vom Zustand der Variable A gemiR der Verteilung p(B|A)
abhingig. Damit lésst sich die Verbundwahrscheinlichkeit p(A, B,C) aus dem GM ableiten zu

P(A,B,C) = p(C|B) - p(B|A) - p(A). 24

Analog zu Gleichung 2.3 konnen aus dem GM weitere Verbundwahrscheinlichkeiten durch
Marginalisierung gebildet werden. So erhélt man beispielsweise

p(A,C) =Y P(A,B,C), (2.5)
BeB

’Im Gegensatz zu z. B. [Rab89], wo zur kompakten Darstellung die Emissionswahrscheinlichkeiten by, (+) in einer
Matrix zusammengefasst werden.
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Abbildung 2.2: Gegeniiberstellung des GM eines Erkenners zur gemeinsamen Segmentie-
rung und Erkennung aller Klassen g; mithilfe linearer diskreter HMM in Decodierstruktur
(oben) und kompaktes GM einer Klasse g; als diskretes HMM (unten). In der vollstédn-
digen Darstellung trennt das GM die aktuelle Beobachtung f; von der Klasse g;, die im
Klassenknoten c; enthalten ist, d. h. ¢, = g;. Die Beobachtung wird durch den Zustand der
Zustandsmenge ¢;' gemiB dem Zustandszeiger qlli modelliert. Ein Wechsel der Zustéinde
ist abhéngig von den Ubergangswahrscheinlichkeiten a;. Ein Klassenwechsel wird durch
den Knoten u;, angezeigt. Fiir die kompakte Darstellung werden Knoten und Ubergiinge, die
von der Implementierung abhédngen, nicht dargestellt. Fiir das Training der Parameter sind
zusitzlich die Klassenknoten ¢, beobachtet.

wobei B die Menge aller Realisierungen der Zufallsvariable B bezeichnet. Eine ausfiihrlichere
Beschreibung von GM findet sich in [AHO8], die sich wiederum auf [Bil04; JorO1; Lau96] stiitzt.

Vollstiindige Darstellung

In Abbildung 2.2 oben ist das vollstandige GM zur kombinierten Erkennung und Segmentierung
mithilfe linearer diskreter HMM (siehe Abschnitt 2.1.2) illustriert. Dargestellt ist die Decodier-
struktur, da die Klassenknoten c; nicht beobachtet sind. Fiir das Training (siehe Abschnitt 2.1.3)
werden dagegen die Klassenknoten beobachtet. Das GM aus Abbildung 2.2 oben faktorisiert die
Beobachtungswahrscheinlichkeit zu

p(?7a? qk7u7c|)') =

mit den Substitutionen q™ =

und ¢ = (Cl,...CK).

K
Y TIp(ila?)p(ailar: ci)plalar)-

quQm k=1

K
p(@)p(e)) [T p(aklar—1,ax— 1 ux—1)p(cklcr—1,ue—1)- (2.6)
k=2

p(uk = 1|qk, ax) H (el ar)
=1

(qun,.“,q;cn) ( ) (CID 7‘]11(()’u:(u17"'7u1<)
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In dem GM nach Gleichung 2.6 und Abbildung 2.2 oben wird die Produktionswahrscheinlich-
keit p(f |¢f") in Abhingigkeit der Knoten ¢}" zur Beschreibung der Menge aller Zustéinde des
Modells berechnet. Zur Auswahl eines Zustands aus dieser Menge dient die deterministische
Verteilung p(q|g¥, ck). Die Verteilung p(g|g¥, cx) ist vom Zustandszeiger ¢¥ und der aktuellen
Klasse g; gemiB p(c, = g;) mit ¢ der aktuelle Klassenknoten, der die zum Zeitpunkt k gewéhlte
Klasse g; enthilt, abhiingig. Durch den deterministischen Zusammenhang zwischen der Klasse
bzw. des Klassenknotens und den Zustinden wird diese Beziehung nicht aus den Daten des
Trainings-Datensatzes gelernt: Die Struktur wird bereits zu Beginn festgelegt.

Die Ubergiinge zwischen zwei Zustinden werden durch die Ubergangswahrscheinlichkeit
p(ar|qy) nach Gleichung 2.1 bestimmt und in der HMM-Notation in der Matrix A zusammen-
gefasst. Fiir die hier betrachteten linearen Modelle sind nur die Werte der Haupt- und der ersten
Nebendiagonale verschieden von ,null‘, d. h. es sind nur Selbstiiberginge oder Uberginge zum
jeweiligen nédchsten Zustand moglich. Der aktuelle Zustand des Modells wird durch den Zustands-
zeiger q}i festgelegt. Dabei wird im ersten Zeitschritt (d. h. k = 1) und zu jedem Klassenwechsel,
angezeigt durch den Knoten u, stets in den ersten Zustand gesprungen. AnschlieBend wird der
Zustandszeiger abhiingig von der Ubergangswahrscheinlichkeit und vom vorherigen Zustand q}i_ |
gesetzt. Diese Abhingigkeiten werden durch die Verteilung p(q}z|aki1 ,qllgfl ,uj_1) beschrieben.
Der Klassenwechsel i, ist abhiingig vom Zustandszeiger p}j und der Ubergangswahrscheinlichkeit
ar gemifl der Verteilung p(uk|q],§,ak). Dabei gilt fiir lineare HMM, dass ein Klassenwechsel
stets nur im letzten Zustand S innerhalb einer Klasse moglich ist, d.h. p(u; = O|q1,§ =i,a;),
1 <i < N. Findet ein Klassenwechsel statt, so wird die neue Klasse g; gemil der Verteilung

p(ck = gilck—1,uk—1) gewihlt.

Kompakte Darstellung

Aus Griinden der Ubersichtlichkeit werden die GM in dieser Arbeit stets in kompakter Form
beschrieben. Sdmtliche Knoten und Kanten, die nicht durch das Modell, sondern durch die Imple-
mentierung eingefiihrt werden, treten dabei nicht in Erscheinung. Die kompakte Form des GM
nach Gleichung 2.6, in der die Knoten fiir den Zustandszeiger, fiir die Ubergangswahrscheinlich-
keiten und fiir die Zustandsmenge in einem gemeinsamen Zustandsknoten ¢; zusammengefasst
werden, zeigt Abbildung 2.2 unten fiir eine einzelne Klasse. Durch die Definition von nur einer
Klasse werden auch die Knoten zur Beschreibung der aktuellen Klasse g; und des Klassenwechsels
u nicht bendtigt und deswegen nicht abgebildet. Es sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass
die beiden Darstellungen Zquivalent sind — jedoch erleichtert die kompakte Form die Ubersicht
und das Ableiten der Beobachtungswahrscheinlichkeiten.

2.1.2 HMM-Varianten

Abbildung 2.3 zeigt drei HMM in kompakter GM-Notation: ein kontinuierliches HMM links,
ein diskretes HMM in der Mitte und einen Vertreter der diskreten Hidden-Markov-Modelle
mit mehreren, parallelen Observierungen (MOHMM) rechts. Sie unterscheiden sich durch die
Modellierung der Emissionswahrscheinlichkeiten.

Kontinuierliche Hidden-Markov-Modelle

Fiir kontinuierliche HMM, dargestellt in Abbildung 2.3 links, wird die Wahrscheinlichkeitsdichte-
funktion (WDF) b, (f) der Beobachtung durch Mixtur- oder Mischmodelle, im hier gezeigten
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Abbildung 2.3: Kontinuierliches HMM (links), diskretes HMM (Mitte) und diskretes
MOHMM (rechts) als GM zur Modellierung der Merkmale. Das erste HMM modelliert
die Beobachtungen kontinuierlich mit sog. GMM, die restlichen HMM ermdoglichen eine
diskrete Modellierung. Die Darstellung erfolgt in kompakter Form.

Fall sog. GauB3-Mixtur-Modelle (GMM), beschrieben [Fin03]. Fiir jeden Zustand s; besteht die
WDF aus M,, mit dem Faktor oy, gewichteten Normalverteilungen® b, (f) = N (fy, w2 )
(den Mixturen), wobei u?k den Mittelwertsvektor und EZik die Kovarianzmatrix der m-ten Mixtur
beschreiben:

dk
by, (fr) = Z o - N (£, e, 20 ) mit Y o = 1. (2.7)
m=1

Das in Abbildung 2.3 links dargestellte Modell faktorisiert die Beobachtungswahrscheinlichkeit
p(F|Ax) demnach zu

K
p(Fla) =Y p(F,qld) =Y p(q1) Z p(filqr,m)p(m|q) [ | plaxlai—1)- (2.8)

qcQ qeQ m= k=2
Mg, My, My,
Y p(Eilge.m)p(mla) = Y mg, Y, oG N (f1, pg, 4, Haqk 149k Z N (B, pig, 25,)-
m=1 qeQ m=1

Um die Anzahl der zu schitzenden Parameter zu reduzieren, werden diagonale Kovarianzma-
trizen Eg”k verwendet, d. h. die einzelnen Dimensionen des Beobachtungsvektors f; werden als
unkorreliert vorausgesetzt.

Diskrete Hidden-Markov-Modelle

Die Optimierung der Parameter der kontinuierlichen HMM ist rechenaufwendig (siehe Ab-
schnitt 2.3.3): Zum einen wird fiir eine geeignete Anpassung der GMM die Anzahl der Mixturen
schrittweise erhoht [Nor95], zum anderen ist die Leistungsfihigkeit des auf kontinuierlichen HMM
basierenden Erkenners von der Anzahl der Iterationen des Trainings abhiingig [Giin0O4b]. Eine zu
geringe Anzahl an Mixturen erhoht somit die Verarbeitungsgeschwindigkeit, fiithrt jedoch mitunter
zu einer unzureichenden Modellierung der WDF der Beobachtung by, (f;) [Rig96]. Die WDF wird
fur diskrete HMM (siche Abbildung 2.3 Mitte) deswegen durch die relative Hdufigkeit i, der
Symbole fk =vmitv € {1;...;Negp }», die durch Vektorquantisierung (sieche Abschnitt 2.2.1) aus
den mehrdimensionalen Vektoren f}, entstehen und zur Sequenz f = ( fio..., fK) zusammengefasst
sind, dargestellt [Rab89]. So lassen sich beliebige Verteilungen anndhern und die rechenzei-
tintensiven Wahrscheinlichkeitsberechnungen in kontinuierlichen HMM durch eine effiziente

3Es gilt fiir eine kontinuierliche WDF p(x) = 0, Vx (siche [B4d00]), jedoch wird der Wert der WDF als Wahrschein-
lichkeit interpretiert (siche z. B. [Bil98]) und in der Praxis verwendet [Bil02; You02].
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Tabellensuche ersetzen [SchO8h]. Fiir die Emissionswahrscheinlichkeit ergibt sich
by (fe=v) = hy,, (2.9)

und fiir die Beobachtungswahrscheinlichkeit p(f|A4) der diskreten HMM erhilt man

P(fMd Z 71’-41 q1 Ha‘Ik 1(11< qk (2.10)
qeQ

Diskrete Hidden-Markov-Modelle mit mehreren, parallelen Observierungen

In jedem Zeitschritt k besteht jede Beobachtung £ der diskreten MOHMM (siehe Abblldung 23

rechts) aus O statzstzsch unabhangzgen Beobachtungen f; = ( A=y, kO =) mit v! €
{15, 5N 0 € {1 ;N9 }, die durch separate Vektorquant1s1erung gebildet und in

der Sequenz F (fl, fK) zusammengefasst werden [Ale06]. Die statistische Unabhédngig-
keit folgt aus der ,,a’-Separierung“ der Beobachtungsknoten bei gegebenem Zustand g; [Jen96;
Pea86; SchO8h]. Aufgrund der zur Modellierung angenommenen statistischen Unabhingigkeit
der Beobachtungen folgt mit h;;: die relative Haufigkeit des Symbols f,f =°

@]
boBe= 0" ) =T, (2.11)
o=1

und fiir die Beobachtungswahrscheinlichkeit

p(F|Am) =) nqlnh Haqk lquh (2.12)

qeQ o=l

2.1.3 Schitzung und Wahl der Parameter

Unabhingig von der Art der Modellierung der Emissionswahrscheinlichkeit erfolgt die Optimie-
rung der Parameter A*(7r,A, ) zur Maximierung der Produktionswahrscheinlichkeit p(F|A*)
fiir gewohnlich mithilfe der Maximum-Likelihood Methode (ML)

A* = argmax L(A|F) = argmax p(F|7). (2.13)
A A

Wegen der Summation iiber Produkte in den Produktionswahrscheinlichkeiten (siehe Gleichun-
gen 2.8, 2.10 und 2.12) ist eine direkte Maximierung des Ausdrucks p(F|A) in Gleichung 2.13
nicht moglich [Bil98]. Eine Optimierung gelingt z. B. mithilfe des Expectation-Maximization
(EM)-Algorithmus, der in seiner Realisierung fiir HMM auch unter der Bezeichnung ,,Baum-
Welch-Algorithmus* bekannt ist [Bau66; Rab89].

In GM wird fiir die Parameterschitzung i.d. R. ebenfalls der EM-Algorithmus verwendet.
Dabei wird der Schitzschritt (engl. expectation) durch den Verbund-Baum (VB)-Algorithmus be-
rechnet [Mur(02]. Der Maximierungsschritt (engl. maximization) hingt von der zu modellierenden
WDF ab; es finden sich jedoch geschlossene Losungen fiir GauBBknoten in [Bil198] und fiir diskrete

10
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Knoten in [Mur02]. In diesem Fall ergeben sich fiir die GM Trainingsstrukturen, die sich von der
Decodierstruktur aus Abbildung 2.2 durch zusitzlich beobachtete Klassenknoten unterscheiden.

Es werden in dieser Arbeit, gestiitzt auf [Bra02; Kos00; Liw06], ausschlieBlich lineare HMM
zur Erkennung verwendet, die in kausaler zeitlicher Reihenfolge durchlaufen werden [Fin0O3].
Zusitzlich wird die Anzahl an Zustidnden fiir samtliche Modelle auf S = 12 festgelegt. Eigene
Untersuchungen im Vorfeld dieser Arbeit zeigten, dass die gewihlte Topologie zu einer grofBt-
moglichen Erkennungsleistung des Erkennungssystems fiihrt.

2.1.4 Erkennung von Zeichen

Fiir die Erkennung von handgeschriebenen Notizen wird jedes der Ny zu erkennenden Zeichen,
die Grapheme g;, durch ein HMM reprisentiert, dem sog. Graphem-HMM. Durch geeignete Ver-
kettung der Graphem-HMM konnen Worter und ganze Textzeilen segmentiert und erkannt werden.
Abhingig davon, ob die Erkennung auf Graphem- (Buchstaben-) oder Wortebene erfolgt, wird
als Ergebnis die erkannte Graphemfolge g = (g1,...,gk) mit g, das zum Zeitpunkt k erkannte
Graphem und die Anzahl K der erkannten Grapheme oder die erkannte Wortfolge W = (wy,...,wy)
mit w; das zum Zeitpunkt i erkannte Wort und / die Anzahl der erkannten Worter erhalten. Die
in Abschnitt 3.1 vorgestellte Datenbank umfasst die in Tabelle 2.1 aufgefiihrten 52 Buchstaben
und drei Satzzeichen der englischen Sprache. Zusammen mit einem Pausenmodell (sp), das
zur Detektion von Wortgrenzen dient, und einem ,,Garbage‘-Modell (ga) zur Modellierung von
Zeichen, die nicht zum Alphabet der Datenbank gehoren, ergeben sich Ny = 57 Modelle.

2a Lb cc Ad ee /f 79 An /i 73 Ak 71 @z m 7z n
o o o p 74 7 r £ s £t “ U VY &)W X X 7Y 2 z A A 4B
lc Wbo 8 FFr 4¢ #uw /1 73 #x Jiv #Awm v Jo Fep
QQ 2 R Ss 7T /u VAR | A x Yy 7z . pt , km , sc sp

—

Tabelle 2.1: Grapheme der englischen Sprache (52 Buchstaben, drei Satzzeichen und das
Pausenmodell sp: jeweils links) und ihre Modellbezeichnungen (jeweils rechts). Nicht
aufgelistet ist das ,,Garbage*-Modell (ga) zur Modellierung weiterer Zeichen.

Zur Erkennung der in einer Sequenz F enthaltenen Buchstabenfolge wird die wahrscheinlichste
(verborgene) Zustandsfolge q der Modelle fiir die Sequenz F mit dem Viterbi-Algorithmus
ermittelt [Rab89; Vit67]. Diese ist der wahrscheinlichste Pfad in einem Trellisdiagramm, welches
die moglichen Zustandsfolgen enthilt:

q = argmax p(F,q|7). (2.14)
qeQ

Fiir die Sequenz der Buchstabenfolge ,,Me* ist dies exemplarisch in Abbildung 2.4 dargestellt. Die
wahrscheinlichste Zustandsfolge q, ermittelt iiber alle verbundenen Buchstabenmodelle, liefert
dabei die Buchstaben (bei einem Verlauf innerhalb eines Modells) und die Buchstabengrenzen
(bei einem Ubergang zwischen zwei Modellen).

2.1.5 Worterbuch und statistisches Sprachmodell

Um eine hohere Erkennungsleistung zu erzielen, werden die moglichen Uberginge im Trellis-
diagramm (siehe Abbildung 2.4) eingeschrinkt. Dies erfolgt einerseits iiber ein Worterbuch, in

11
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A (verborgene) Zustéande

g,=M ! X SIS SIS % — wahrscheinlichste Zustandsfolge
NASNSANN NN NN N AN NS — mogliche Zustandsfolgen
NN NN YYD 3 Ubergéange zwischen Modellen
g,=e ‘ [ Ubergénge innerhalb eines Modells
Modelle K
(Grapheme)
J —Buchstabengrenze

Abbildung 2.4: Buchstabenerkennung (Zustandsfolge innerhalb eines Modells) und Seg-
mentierung von Buchstabengrenzen (Zustandsfolge zwischen zwei Modellen) mithilfe der
wahrscheinlichsten Zustandsfolge innerhalb eines Trellisdiagramms. Der wahrscheinlichste
Pfad im Trellisdiagramm wird mit dem Viterbi-Algorithmus gefunden.

W, Sprachmodell w, Wortebene
) . Graphem-
N P Wdrterbuch | g, |- S P Worterbuch | g. |~ (Buchstaben-)
/\ /\ Ebene
Ak, -1 Ak, | = Qg1 Ak, | = Qk,-1 Ak, | Q-1 k., |
= 2 A - - - - 2 Merkmals-
Fie 1 fe, fii, - fi., = iy, Fi i, ebene

Abbildung 2.5: Kompakte Darstellung des zur Erkennung verwendeten diskreten HMM
(unten), erweitert um ein Worterbuch (Mitte) und ein Sprachmodell (oben). Die Uberg'ange
zwischen einzelnen Graphemen erfolgen aufgrund des Worterbuchs deterministisch. Durch
das Sprachmodell werden die Wortiibergiinge stochastisch modelliert.

dem nur bestimmte Worter und somit nur Kombinationen aus bestimmten Buchstaben zugelassen
werden, andererseits durch die Beschreibung der Wortfolgen durch ein statistisches Sprachmo-
dell*. Abbildung 2.5 zeigt das bereits in Abbildung 2.3 Mitte dargestellte und um ein Waorterbuch
und ein Sprachmodell erweiterte GM eines diskreten HMM, das zur Erkennung verwendet wird.
Das Sprachmodell definiert die Wahrscheinlichkeit p(w) = p(wy,...,w;) fiir das Auftreten der
Wortfolge w, bestehend aus den / Wortern wy, ..., wy, w; € V¥V mit VY der Menge aller Worter des
Ngiet = |W| Worter umfassenden Worterbuchs®. Mithilfe des Satzes von Bayes [B4d00] erhilt
man

i i
p(w) = pw1)- [T pwilwi,....wiz1) & pwi) - [ [ p(WilWi—(u—1)s- - - wiz1) (2.15)
i=2 i=2
n-G?armm

4Ein Sprachmodell eignet sich auch zur Modellierung von Buchstabenfolgen und erginzt oder ersetzt somit das
Worterbuch; hier wird diese Verwendung jedoch nicht weiter betrachtet.

SDer Umstand, dass nicht jeder Merkmalsvektor f; genau ein Wort w; repriisentiert, wird durch die Anderung der
Indizes (k, i) angezeigt.

12
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und bei Beriicksichtigung der n vorausgegangenen Worter ein sog. n-Gramm. Fiir n = 2 liegen
die hier betrachteten Bigramme vor [Fin03]. Die Wahrscheinlichkeiten p(w1) und p(w;|w;_1),
wi,wi,wi—1 € YV werden aus einem Trainings-Datensatz, der typische Sitze der jeweiligen
Sprache enthilt, geschitzt. Es bezeichnen N(w;|w;_1) die Anzahl der Wortfolgen w;_1 w; und
N(w;) die Anzahl der Worte w; im Trainings-Datensatz. Um eine Bigrammstatistik auch fiir
Wortkombinationen w;_;w; zu erhalten, die im Trainings-Datensatz nicht vorkommen (d. h.
N(wi|wi—1) = 0), wird in dieser Arbeit das sog. Absolute Discounting (ADC) nach [Kat87]
verwendet: Die absolute Anzahl N(w;|w;_;) der tatséichlich vorkommenden Wortpaare wird
um einen festen Wert f3 verringert, was zu einer Reduktion der Randwahrscheinlichkeit, d. h.
Yow.ew P(wilwi—1) < 1, fiihrt. Die entstehende Differenz 1 — Y, c)y p(wi|w;—1) wird gemi
der Wahrscheinlichkeit p(w;) auf die verbleibenden, nicht im Trainings-Datensatz gefundenen
Wortpaare aufgeteilt, und man erhilt eine Statistik fiir die nicht beobachteten Bigramme. Zusétzlich
wird ein backing-off Faktor ¢ eingefiihrt, der die minimale Anzahl N (w;|w;_1) fiir die Berechnung
der Bigrammstatistik festlegt [Kat87]. Man erhilt so

(N(wilwi-1)=B)/N(w;_y) wenn N(w;i|w;_1) > ¢

2.16
b(wi,wi—1)-p(w;)  sonst. (2.16)

p(wilwi—1) = {

. 1=Y0,eB0w;_;) PWilwi-1)
Mlt b<Wi’Wi71) - 172»\/-65(»;’-_1)17("‘/1‘)

ten. Es gilt ferner B(w;—1) = {w;|wi,wi—1 € W AN(w;|w;_1) > c¢}. Fiir das in dieser Arbeit
verwendete Sprachmodell gilt fiir das ADC 8 = 0.5 und fiir den backing-off Faktor ¢ = 1.

wird die Bedingung ¥, <)y p(wi|wi—1) = 1 eingehal-

2.1.6 Perplexitit

Sprachmodelle unterscheiden sich z. B. bei Verwendung unterschiedlicher Datensitze fiir das
Training, aber auch in der Modellierung nicht im Trainings-Datensatz vorkommender Wortkombi-
nationen. Um dennoch Sprachmodelle untereinander in ihrer Leistung vergleichen zu konnen,
eignet sich das Mal der Perplexitit P(w) einer gegebene Wortfolge w [Jel82]. Die folgende
Darstellung der Perplexitit erfolgt nicht, wie z. B. in [Hau90; Rab93] mithilfe informationstheo-
retischer Begriffe, sondern anschaulich in Anlehnung an [Fin03]. Die Perplexitit ist so zu

1 Bigramm —1/ ! —1/1
P(w) = = pw | I p(wilw;— (2.17)
()= s " ) T o)

definiert und beschreibt die Anzahl der im Mittel durch das Sprachmodell zur Verfiigung gestellten
Worter w;, die auf das Wort w;_ folgen6. Fiir eine gedéchtnislose Quelle, die alle Worter mit
der gleichen Wahrscheinlichkeit p(w;) = p(wi—1) = p(wi|lwi—1) = p(w) = 1/N4. generiert, gilt
p(w) = p(w)!. Die Perplexitit nach Gleichung 2.17 ergibt sich dann zu P(W) = Ng;c; jedes Wort
wi_1 besitzt Ngj.c mogliche Folgeworter. Bei Verwendung eines (wohl trainierten) Bigramm-
Sprachmodells existieren stochastisch bedingte Einschriankungen in Bezug auf die méglichen
Wortpaare. Diese werden angezeigt durch eine verringerte Perplexitit By (w), die der Perplexitit
P*(w) einer geddchtnislosen Quelle mit gleichverteilten Wortemissionen aus einem auf N}, =
Py (w) reduzierten Worterbuch WW* zur Generierung derselben Wortfolge w entspricht.

%Da es sich bei einem Sprachmodell um ein statistisches Modell handelt, kann jedes der Ng;.; Worter w; auf das
Wort w;_; folgen. Um die bedingten Wahrscheinlichkeiten p(w;|w;_1) zu beriicksichtigen, wird deswegen die
Bezeichnung ,,im Mittel verwendet.
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2. Theoretische Grundlagen

2.2 Vektorquantisierung

Wie in Abschnitt 2.1.2 beschrieben ist, kann die Beobachtungswahrscheinlichkeit der HMM u. a.
durch die relative Hiufigkeit der einzelnen als diskret angenommenen Beobachtungen (Symbole)
modelliert werden. Dazu wurde implizit vorausgesetzt, dass die Beobachtungen durch eindimensio-
nale (bzw. im Falle der diskreten MOHMM: mehrdimensionale), diskrete Sequenzen beschrieben
werden. Dies ist nach der Merkmalsextraktion jedoch nicht der Fall (siehe Abschnitt 3.3): Die Be-
obachtungen sind Sequenzen F = (f}, ..., fx) bestehend aus D-dimensionalen Merkmalsvektoren
f, € RP, die sowohl binire als auch diskrete und kontinuierliche Werte enthalten. Die Zuordnung
der kontinuierlichen Merkmalsvektoren zu einer Sequenz f= ( fio..., fK) von Skalaren f; € N
wird fiir D = 1 als skalare und in allen anderen Fillen (D > 2) als Vektorquantisierung durch den
Vektorquantisierer (VQ) bezeichnet.

2.2.1 Quantisierung

Die Abbildung des Vektors f; — fk auf einen Skalar (die Quantisierung) erfolgt tiber die Codebuch-
eintriige ¢; € RP (auch Prototypen oder Zentroiden genannt), die das Codebuch C = {er1s . seng }
bilden, geméf der Zuordnung

fr = argmin d(f,¢;) (2.18)

1<i<Ncdb

durch Minimierung des AbstandsmaBes d(-,-). Alle Vektoren f, die dem Codebucheintrag ¢;
zugeordnet werden, liegen innerhalb der Voronoi-Zellen V; mit ¢; als Repridsentanten [Aur91;
Ber00]. Diese lassen sich unter der Annahme, dass die Beobachtungen f; der Verteilung p(f)
entstammen, wie folgt definieren:

Vi={fld(f,c;) <d(f,c;),Vj#i,1<i,j<Neap}- (2.19)

Die Verteilung der Codebucheintrige p(c) bildet die Verteilung p(f) nach [Mak85; Sch08j] d. h.
p(c) = p(f). Die Qualitit des Quantisierers wird durch den mittleren Quantisierungsfehler € bzw.
unter Beriicksichtigung der Signalleistung als Signal- zu Rauschleistungsverhiltnis (SNR) zu

K
E=1/kY (fe—cp) - (fe—cy),
=1

K (2.20)
1k Y |16l I3 b
SNR = 10- 1og10%;%“:rlo- logyoD —logyy ¥ &)
’ d=1

angegeben [Gra84]. Im Falle einer Normierung der einzelnen Dimensionen der Vektoren f; auf
den Mittelwert 1 = 0 und die Varianz Var = 1 (siehe Abschnitt 3.3.4) ldsst sich das SNR direkt aus

der Summe der mittleren Quantisierungsfehler &; in jeder Dimension d der normierten Vektoren
f; berechnen. In dieser Arbeit werden elliptisch-symmetrische Abstidnde der Form

d(x,y)=(x—y)"-G-(x—y) 2.21)

gewihlt, wobei G eine diagonale Gewichtsmatrix bezeichnet. Insbesondere findet der sich fiir
G = 1, der Einheitsmatrix, ergebende quadratische Abstand dg(x,y) = ||x —y||3 Verwendung.
Eine Zuordnung der Codebucheintrige nach Gleichung 2.18 stellt eine optimale Wahl der Code-
bucheintrige zur Minimierung des mittleren Quantisierungsfehlers € dar [Fin03]. Abbildung 2.6
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2.2. Vektorquantisierung

" Codebucheintrag ¢,
Voronoi-Zelle V,
Verteilung p(f)

Realisierungen f,
® geringe Dichte
© hohe Dichte

Abbildung 2.6: Codebucheintrige ¢; und die zugehorigen Voronoi-Zellen V;, angepasst auf
einer (hypothetischen) Verteilung p(f), die durch ihre Realisierungen f = (fi, f,)T reprisen-
tiert ist. Hervorgehoben ist der Bereich hoher Dichte an kontinuierlichen Merkmalsvektoren
in der Nihe des Koordinatenursprungs. Dieser wird mit einer gréBeren Anzahl von Code-
bucheintrigen reprisentiert als die Bereiche geringerer Dichte.

zeigt die Codebucheintrige c¢; eines N.gp = 10 Eintrige umfassenden Codebuchs und die sich
ergebenen Voronoi-Zellen V; fiir eine (hypothetische) zweidimensionale Verteilung p(f) sowie
die Realisierungen f;. In einem Bereich hoher Dichte der f; (nahe dem Achsenkreuz) werden
mehr Codebucheintrige zur Reprisentation von p(f) benétigt als fiir die Randbereiche, um die
Verteilung p(f) durch die Verteilung p(c) zu beschreiben.

2.2.2 Codebuchgenerierung

Zum Finden der Codebucheintrige ¢; existieren verschiedene Methoden. In dieser Arbeit kom-
men die folgenden vier Verfahren zur Codebuchgenerierung zum Einsatz, die sich in ihrem
Rechenaufwand und ihrer Qualitédt unterscheiden. Da die Quantisierungsvorschrift fiir alle Quanti-
sierer gemdl Gleichung 2.18 identisch ist, liegt ihr einziger Unterschied in der Generierung des
Codebuchs. Deswegen werden die im Folgenden vorgestellten Methoden der Generierung des
Codebuchs mit dem Begriff des VQ gleichgesetzt.

k-Means Algorithmus

Der k-Means-Algorithmus, urspriinglich in [For65; Mac67] vorgestellt zur Repridsentation von
Daten durch k-Mittelwerte, betrachtet jeden Vektor f; genau einmal zum Bilden der Codebuchein-
trage ¢;. Fiir jeden neu betrachteten Vektor f;, wird dabei ein Codebucheintrag angepasst. Dies
wird durch das Superskript ¢ gekennzeichnet. Die Initialisierung erfolgt iiber die ersten Negp

Vektoren fi, d.h. ¢? =fy,... ,cj(i,cdb = fy,,, und eine Hilfsvariable w} ~Netv die die Anzahl der

zum Zeitpunkt ¥ — Ngqp, dem Codebucheintrag cl'.( ~Nedo zugeordneten Vektoren f; enthilt, d. h.

w? =1, 1 <i< N.gp. Diese Beschreibung folgt der urspriinglichen Veroffentlichung des k-Means
aus [Mac67]. Fiir die Sequenzen in der Handschrifterkennung fiihrt dies im Allgemeinen zu
einer unbrauchbaren Initialisierung: Die zu Beginn einer Sequenz gefundenen Beobachtungen
gleichen sich mitunter stark oder sind sogar identisch, da sie beispielsweise das Aufsetzen des
Stifts beschreiben. Fiir die tatsdchliche Implementierung werden deswegen die Beobachtungen
der Sequenz entweder verwiirfelt oder die sequenzielle Wahl wird durch ein zufélliges ,,Ziehen
ohne Zuriicklegen* ersetzt. Fiir die verbleibenden N — Ngq, Vektoren fy, Negp < k¥ < K wird
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2. Theoretische Grundlagen

zunichst der Index fi des Codebucheintrags ¢ mit geringstem Abstand gemi$ Gleichung 2.18
gefunden und anschlieBend sowohl der Codebucheintrag als auch die Hilfsvariable angepasst:

K=Nedv _ . 4 1/, Neab=1 . (f. _ oK Neab—1 K—Neab _ \ K—Nedn—1
cf:c i T /vac (fK cfrc >’ Wf;c Wf;c +1und (2.22)

_ _ 1 — — —1 . . Py
KNty — ol Neab =1 1y KoNea —  K=Neav ™1y e < K1 < i < Nogp und i # fie.

cl 1 ’ 1 1

Wurden alle Vektoren f; einmal beriicksichtigt, so erhilt man die Codebucheintrige zu ¢; =
clK_NCdb, I <i < Nggp. In [Mac67] wird das asymptotisch optimale Verhalten des k-Means-
Algorithmus fiir unendlich viele Vektoren f gezeigt. In dieser Arbeit dient der k-Means-Al-
gorithmus als Initialisierung fiir die nachfolgend beschriebenen VQ.

Lloyd-Vektorquantisierer

Im oben beschriebenen k-Means-Algorithmus wird jeder Vektor f;, zur Erstellung der Codebuchein-
trige ¢; stets nur einmal betrachtet. Im Gegensatz dazu erfolgt die Schitzung der Codebucheintrige
im Lloyd-VQ [Ger92; Lin80; L1082] durch abwechselnde Partitionierung des Merkmalsraums
und Optimierung der Codebucheintrige. Ausgehend von einer anfanglichen Verteilung c? der
Codebucheintrige, die hier mithilfe des k-Means-Algorithmus nach Gleichung 2.22 ermittelt wird,
werden zunichst simtliche Vektoren f; den Codebucheintrigen gemil Gleichung 2.18 zugeord-
net. Anschliefend werden die neuen Codebucheintrige c{ durch Mittelung der Koordinaten der
jeweiligen zugeordneten Vektoren f; bestimmt. Es gilt somit

, 1 K |f, wenn fkj*l =i und f,f = argmin d(fk,c{)
¢f=—-+Y 1 <i<Neap (2.23)
N(e/" )izt |0 sonst

mit N(c/ _1) der Anzahl der dem Codebucheintrag ¢/ ! zugeordneten Vektoren f. Die iterative
Partitionierung und Optimierung gemdl Gleichung 2.23 wird so lange fortgesetzt, bis ein Ab-
bruchkriterium erreicht ist’. Ein mogliches Abbruchkriterium stellt das Fallen der Verinderung
des SNR unter eine bestimmte Schranke dar.

Vektorquantisierer basierend auf einem ,,Winner-Takes-All**-Neuronalen Netz

In einer weiteren Moglichkeit der Codebucherstellung wird ein Neuronales Netz (NN) [Gro69;
Gro89; Hof98] verwendet. Diesem Ansatz liegt die Interpretation der Codebucheintrige als
Gewichte w; zwischen der Eingangs- und der Ausgangsschicht eines zweischichtigen NN (sie-
he z.B. [Rig94; Sch94]) zugrunde, das durch das sog. Competitive Learning (CL) trainiert
wird [Buh93]. Die Eingangsschicht des NN représentiert die einzelnen Eintrdge des Vektors
fi = (fiks---, ijk)T, und jeder Codebucheintrag korrespondiert mit einem Neuron der Ausgangs-
schicht. Im ersten Schritt des CL wird dasjenige Ausgangsneuron f;, ermittelt, dessen Gewichte
die aktuelle Beobachtung f; am besten beschreiben [Hof98]. Dies gilt fiir das Neuron f, dessen
Gewichte den geringsten Abstand zum Vektor f; aufweisen, und wird iiber Gleichung 2.18 (man

7In der Literatur (siehe z. B. [Fur97; Hua01; Jel98; Rab93]) wird die hier verwendete Kombination aus Initialisierung
mit dem k-Means-Algorithmus und der anschlieenden Codebuchgenerierung nach Gleichung 2.23 héufig als
k-Means-VQ* bezeichnet [Fin03]. Jedoch ist diese Verallgemeinerung irrefithrend: In der erstmaligen Erwihnung
des k-Means-Algorithmus in [Mac67] wird jeder Merkmalsvektor genau einmal betrachtet, wihrend die Sequenz
der Merkmalsvektoren nach Gleichung 2.23 mehrfach durchlaufen wird. In dieser Arbeit wird deswegen die
Bezeichnung ,,.Lloyd-VQ* gewdhlt.
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2.2. Vektorquantisierung

ersetze ¢; durch w; [Mar93]) ermittelt. Nach einer Initialisierung der Gewichte w?70, 1 <i<Nep

(hier mit dem k-Means-Algorithmus nach Gleichung 2.22) werden im sog. Winner-Takes-All

(WTA)-NN-VQ in einem zweiten Schritt in der j-ten Iteration nur die Gewichte wl}’J des Neurons
k

fx durch die Beobachtung f;, gemiB

oW et (- W), 1<k <K
wi=w, o (fx W, ), 1<k<Kund (224

kj k-1 : 2
wl.]:Wl. J 1 <i<Nepundi# fy

mit der Lernrate Otl.k "/ beeinflusst [Her91; Hof98; Koh90]. Hier wird die Lernrate konstant in-

nerhalb einer Iteration gewihlt, d. h. ocl.k /= /. Sind alle Beobachtungen f; der Sequenz F =
(f1,...,fx) durchlaufen, dienen die ermittelten Gewichte bis zum Erreichen eines Abbruchkrite-

riums als Initialisierung fiir eine weitere Iteration, d. h. w?g] = wjlf_N““”J ~!. Fiir die Codebuch-
k k

eintrige gilt dann ¢; = wé_NCdb’j , 1 <i< N.gp. Das Abbruchkriterium gilt hier als erreicht, falls
k

die Anderung des mittleren Quantisierungsfehlers A = €; — &;_1 zwischen zwei Iterationen
J— 1 — j unterhalb einer bestimmten Schranke Agp;, liegt. Ein Vergleich der Gleichungen 2.22
und 2.24 zeigt, dass bei Wahl der Lernrate zu Otl-k = 1/wk (mit wi-‘ der Anzahl der zum Zeitpunkt
k dem Neuron i bereits zugeordneten Vektoren f;) und j = 1 der k-Means-Algorithmus einen
Spezialfall des WTA-NN-VQ darstellt und bei gleicher Initialisierung zu identischen Ergebnissen
fiihrt [Gra84; Mar93]. Durch die Moglichkeit einer weiteren iterativen Anpassung der Codebuch-
eintrige lisst sich mit dem WTA-NN-VQ der Quantisierungsfehler weiter reduzieren, jedoch mit
hoherem Rechenaufwand.

»Neural Gas*-Vektorquantisierer

Wihrend der Codebuchgenerierung wird mit dem k-Means-Algorithmus, dem Lloyd-VQ und dem
WTA-NN-VQ fiir jede Beobachtung f;, nur ein Codebucheintrag beeinflusst. Diese Beschrinkung
wird bei dem Neural Gas (NG)-VQ aufgehoben [Gro89; Mar93]. Auch dem NG-VQ liegt, wie dem
WTA-NN-VQ, ein CL-NN zugrunde. Jedoch werden in jeder Iteration j nicht nur die Gewichte
Wi, sondern alle Gewichte in Abhéngigkeit ihrer ,,Entfernung® zur aktuellen Beobachtung f;
beeinflusst:
kj k=1, | _k—1,j k,j k,j .
W7 =W +OCZ- ~]’lv(ki(W ’J,fk)>'(fk—wi ),1§1§chb,1§k§[{. (225)

1 1

Das MaS fiir die Entfernung zwischen den einzelnen Gewichten und der Beobachtung ist definiert

durch y
. kl' w ’J,f
hy (ki(W* £)) = exp <—¥

) WS = (Wi wy ) (2.26)
mit der Anzahl k;(W*/ f;) an Neuronen n, fiir die ||wh”/ — f; | 5 <] |W5~€’J — ][5 gilt und v, dem
sog. Nachbarschaftsfaktor. Wie bereits fiir den WTA-NN-VQ erldutert, dienen die Gewichte WZK’]
entweder als Initialisierung fiir eine weitere Iteration oder, bei Erreichen des Abbruchkriteriums,
als Codebucheintrige. Ein mit dem WTA-NN nach Gleichung 2.24 erzeugtes Codebuch kann fiir
v — 0 und bei sonst gleichen Bedingungen auch mithilfe des NG-Ansatzes nach Gleichung 2.25
ermittelt werden. Somit enthélt der NG-VQ sowohl den k-Means-Algorithmus als auch den
WTA-NN-VQ als Sonderfille. In Algorithmus 2.1 ist die Codebuchgenerierung im NG-VQ
zusammenfassend beschrieben.
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2. Theoretische Grundlagen

Algorithmus 2.1 Codebucherstellung mithilfe des NG-NN

Benétigt: Beobachtungen/Merkmale F = (f},...,fx)T, Anzahl der Codebucheintriige N qp
Stellt sicher: Codebuch C mit N.q;, Codebucheintrigen c;
1: function NEURALGAS(Beobachtungen/Merkmale F, Anzahl Codebucheintrige N.qp, Schran-
ke A&y, Nachbarschaftsfaktor v)

2: Initialisiere c?” , 1 <i < N.gp, j = 0 mit k-Means-Algorithmus
3: Ep =00, E =00

4: while &, — € > Agpin V j==0do

5: j=j+1,&=E

6: forke {1;...;K} do

7: forie {1;...;Neap} do

8: wil =wi M by (kWS 8) (i — wi)

siehe Gle?c;lung 2.26

9: end for
10: end for > Berechne € nach Gleichung 2.20
11: end while

12: end function

2.3 Experimente

Ein Experiment dient der Uberpriifung bestimmter Annahmen oder Vermutungen, die sich somit
beweisen oder widerlegen lassen. Der Beweis ist jedoch nicht mathematischer, sondern em-
pirischer Natur. Ausgehend von einem ,,Referenzsystem* (siehe Kapitel 3), werden einzelne
Bedingungen des Experiments veridndert. AnschlieBend wird der Einfluss dieser Veridnderung auf
das Resultat bewertet oder ,,gemessen‘ [KroO1]. Dabei ist die Validitit des Experiments umso
hoher, je mehr der Einfluss von Storgréen unterbunden wird. Dazu wird im Referenzsystem
nur eine Variable verdndert und so ein Zusammenhang zwischen Ursache (Verianderung der
Variablen) und Wirkung (Ergebnis des Experiments) hergestellt. Neben der Validitit sind fiir die
Aussagekraft eines Experiments auch die Objektivitiit (die Unabhingigkeit des Ausgangs des
Experiments vom Durchfithrenden) und die Reliabilitdt (die Erfassbarkeit desselben Ausgangs
bei wiederholter Durchfiihrung des Experiments) ausschlaggebend [Thi98]. In diesem Abschnitt
wird die Versuchsdurchfithrung sowie die Bewertung der statistischen Signifikanz der Ergebnisse
allgemein erldutert. Sie bilden die Grundlage fiir alle in dieser Arbeit durchgefiihrten Experimente.

2.3.1 Versuchsdurchfiihrung

Als MessgroBBe dient hier die Akkuratheit (ACC), entweder gemessen auf Buchstaben- oder
Wortebene. Sie errechnet sich zu

Nein + Nsub + Nloe
Nsym

Nio — N
)%zloo-u%. (2.27)
Nsym

a:lOO-(l—

Gemessen in ,,Prozent®, beriicksichtigt die ACC3 nicht nur die Anzahl der richtig erkannten
Symbole (Buchstaben oder Worter), sondern auch die Anzahl der Symboleinfiigungen Ng;,, der

8Es wird die Bezeichnung apaensatz) flir die Beschreibung der Buchstaben-ACC und Apgensatz) zur Beschreibung
der Wort-ACC, gemessen auf dem Datensatz Sy, bzw. S, Verwendet.

18



2.3. Experimente

Datenbank

Initialisierung Trainings-Datensatz Validierungs-Datensatz Test-Datensatz

CENOAVE A angepasste A

Verbund Baum Parameter Viterbi g Viterbi

nachste Iteration i Training .
fortsetzen 4N Ergebnis

Datenbank (kontinu-
ierliche Merkmale)

diskrete
Sequenz

Test und
Validierung

Codebuch-
erstellung

Trainings-
Datensatz

Abbildung 2.7: Oben: Nach jeder Iteration der Parameteranpassung (links) werden die neu
gefundenen Parameter auf einem unabhingigen Validierungs-Datensatz Sy, getestet (Mitte).
Die Parameteranpassung wird so lange fortgesetzt, bis sich keine weitere Verbesserung der
Erkennungsleistung auf dem Validierungs-Datensatz erreichen ldsst. Die Parameter, die auf
dem Validierungs-Datensatz die hochste Erkennungsleistung erzielt haben, werden fiir den
unabhéngigen finalen Test (rechts) auf dem Test-Datensatz Sies; verwendet. Unten: Die Code-
bucheintrige werden aus den Daten des Trainings-Datensatzes ermittelt und anschlieBend
die Datensitze Syain, Sval und Siegt quantisiert.

Symbolersetzungen Ny, und der Symbolausloschungen Ny, bzw. der Symboliibereinstimmungen
Nire = Nsym — (Nsub + Nioe) im Verhiltnis zu der Anzahl der vorhandenen Symbole Ngym. Zur
Bestimmung dieser drei Fehlerarten wird die Levenshtein-Distanz (siehe [Lev66]) zwischen
der tatsdchlichen Zeichenfolge g bzw. w und der erkannten Zeichenfolge § und W mithilfe der
dynamischen Programmierung (siehe [Bel57]) berechnet [ You02].

Die Parameter der HMM werden aus einem Trainings-Datensatz Sy, der charakteristische Bei-
spiele handschriftlicher Daten enthilt, geschiitzt (siehe Abschnitt 2.1.3). Um eine Uberanpassung
der Parameter auf die Daten des Trainings-Datensatzes zu verhindern, wird nach jeder Iteration
des Baum-Welch- bzw. VB-Algorithmus eine Erkennung auf den Daten des, vom Trainings-
Datensatz unabhingigen Validierungs-Datensatzes Sy, mit der aktuellen Parameterschitzung A *
durchgefiihrt und die ACC ay bestimmt. Die Parameteranpassung wird abgebrochen, wenn sich
keine weitere Verbesserung der ACC ay erreichen ldsst. Der Parametersatz Ajy, der zur hochsten
ACC ay gefiihrt hat, wird fiir den finalen Test auf einem weiteren, von den vorherigen beiden
Datensitzen unabhingigen Test-Datensatz Siesr verwendet. In Abbildung 2.7 oben ist das hier
betrachtete Vorgehen zum Training, zum Validieren und zum Testen schematisiert.

Damit zu keinem Zeitpunkt des Trainings Information tiber den Test-Datensatz verfiigbar ist,
werden die Codebucheintrige zur Quantisierung bei Verwendung von diskreten HMM eben-
falls aus den Daten des Trainings-Datensatz Sy, geschitzt. AnschlieBend wird das ermittelte
Codebuch zur Quantisierung aller Datensitze (Sain, Sval Uund Sier) verwendet und die diskrete
Sequenz f erhalten, wie in Abbildung 2.7 unten gezeigt ist.
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2.3.2 Statistische Signifikanz

Werden zwei Erkennungssysteme (S; und S,) verglichen, so stellt sich die Frage, welches der
beiden Systeme, gemessen auf dem gemeinsamen Test-Datensatz Siegt, ,,besser™ ist. Dabei geniigt
i.d.R. ein Vergleich der jeweiligen ACC a; und ay nicht’. In dieser Arbeit wird die Ablehnung der
Nullhypothese Hy : ,,Erkennungssystem S; und S; sind identisch leistungsfihig bei der Beobach-
tung a; > a bzw. a; < ap mithilfe eines statistischen Signifikanztests (siehe z. B. [Sac04; Zur65])
aus den beiden erkannten Folgen w; und w; gerechtfertigt. Da W und w; i. d. R. korreliert sind,
gilt fiir die gemeinsame ACC'? a1, > a; - ap. Deswegen wird die Signifikanz in Anlehnung an
den gepaarten ¢-Test tiberpriift [GiinO4a; Sac04]. Fiir eine geniigend hohe Stichprobenanzahl Ngyp,
(bei gleichzeitigem Zutreffen der Hypothese Hp) ist die Zufallsvariable X (-) zur Beschreibung
der gemeinsamen Erkennung'! normalverteilt, wobei

1 falls Wy ;= w; Ao # Wi
X(@0)=X({i—1)+{0  falls ;W =W Vg, Wo; # Wi (2.28)
—1 falls Wl,i 7é w; A Wz,i = Wi

gilt. Man erhilt so die normalverteilte TestgroBe (sieche [DMKO06; Giin0O4a])

a;—ay) - /N,
A S (a1 — ) sym . (2.29)
\/N‘ff‘m Var—2-ap+a— (a1 —a)?

Die Wahrscheinlichkeit p, = 1 — p,, entspricht dem Signifikanzniveau [Bad00]. Dabei bezeichnet
pn = F(Z) die Wahrscheinlichkeit fiir das Annehmen der Nullhypothese Hy; F(Z) ist die Feh-
lerfunktion. Fiir p, > 0.95 ist der Unterschied in der Erkennungs-ACC der beiden Systeme S
und S, statistisch signifikant, fiir p, > 0.99 statistisch hochsignifikant und in allen anderen Fillen
statistisch nicht signifikant.

2.3.3 Parallelisierung

Bei Verwendung von kontinuierlichen HMM zur Erkennung st6f3t die serielle Implementierung
des Trainings, der Validierung und des finalen Tests an die Grenzen der Berechenbarkeit: Fiir
Ny = 57 Modelle mit je S = 12 Zustidnden und je Zustand M = 32 Mixturen ergeben sich fiir das
Training auf einem Trainings-Datensatz mit N train ~ 164 - 103 Buchstaben, die Validierung auf
einem Validierungs-Datensatz mit N ya ~ 72 - 103 Buchstaben und dem finalen Test auf einem
Test-Datensatz mit N gest ~ 114 - 103 Buchstaben, bedingt durch eine iterative Erhohung der
Anzahl der Mixturen (siehe [Nor95]), Oyon = 4 - 101> Gleitpunktoperationen. Ein auf diskreten
HMM basierender Erkenner benotigt fiir dieselbe Aufgabe und vergleichbarer Leistungstihigkeit
bei Verwendung von N.gp = 5000 Codebucheintriagen lediglich Ogigx ~ 2 - 1013 Gleitpunktope-
rationen!?. Um dennoch Untersuchungen mit einem auf kontinuierlichen HMM basierenden
Erkenner durchfiihren zu konnen, wird eine geeignete Parallelisierung des Trainings, der Validie-
rung und der Erkennung angestrebt [SchO8a]. Zum einen erfolgt dies durch eine Unterteilung der

97ur iibersichtlicheren Darstellung entfallt hier die (korrekte) Bezeichnung a.; und ay .

10Dje ACC ay, wird iiber Gleichung 2.27 (N, die Anzahl der Ubereinstimmungen in Wi, Wy und w) ermittelt.

'Die Zeitvariable i in X(-) wird abhiingig von der jeweiligen Erkennungsebene (Buchstaben- bzw. Wortebene)
gewiihlt. Die Zufallsvariable X (-) entspricht der Paardifferenz [Sac04] oder ,,Effektcodierung* [Bor93].

12Beide Angaben wurden empirisch ermittelt und geben die ungefihre GroBenordnung an. Dabei sind statistische
Schwankungen, die von der Initialisierung abhidngen, nicht auszuschlieen.
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2.4. Zusammenfassung des Kapitels

Trainings-Datensatz Validierungs-Datensatz Test-Datensatz

Partitionierung Partitionierung

Initialisierung

Partitionierung

ANcpu

angepasste
Parameter

Akkumulator-
kombination

Zusammenfassung Zusammenfassung

nachste Iteration j Training

fortsetzen finaler Test Ergebnis

Abbildung 2.8: Nach der Aufteilung des Trainings-Datensatzes in Ncpy Partitionen p; wird
der aktuelle Parametersatz fiir jede Partition optimiert und das Ergebnis in einem Akku-
mulator A; gespeichert (links). AnschlieBend werden samtliche Akkumulatoren zu einem
neuen Parametersatz kombiniert. Fiir die nach jeder Trainingsiteration stattfindende Evalu-
ierung erfolgt die Parallelisierung iiber ein Aufspalten des Validierungs-Datensatzes und
anschliefender Zusammenfassung der Ergebnisse (Mitte). Der finale Test wird parallel fiir
die einzelnen Partitionen des Test-Datensatzes durchgefiihrt und die Ergebnisse werden
kombiniert und ausgewertet (rechts).

einzelnen Datensitze in Ncpy Partitionen p;, 1 < i < Ncpy. Fiir die Validierung und Erkennung
reicht dies bereits aus, um diese Schritte parallel durchzufiihren. Die optimale Aufteilung der
einzelnen Datensitze ist in [Sch08e; Sch08f] beschrieben. Zum anderen wird fiir die Parallelisie-
rung des Trainings das Training separat fiir jede Partition p; durchgefiihrt und das Ergebnis einer
Trainingsiteration in einem sog. ,,Akkumulator* A;, 1 <i < Ncpy gespeichert. Nachdem sédmtliche
Partitionen und damit der gesamte Trainings-Datensatz durchlaufen sind, werden die einzelnen
Akkumulatoren zu den neuen Modellparametern A* kombiniert [You02]. Abbildung 2.8 fasst die
in dieser Arbeit verwendete Parallelisierung des Trainings, der Validierung und des finalen Tests
zusammen. Moglichkeiten zur Parallelisierung der Vektorquantisierung finden sich in [Ju02].

2.4 Zusammenfassung des Kapitels

Dieses Kapitel befasste sich mit den theoretischen Grundlagen, auf denen die nachfolgenden
Kapitel aufbauen. In Abschnitt 2.1 wurden die zur stochastischen Modellierung der handgeschrie-
benen Whiteboard-Notizen bendtigten HMM erldutert und in GM-Notation dargestellt. Dabei
wurde zwischen kontinuierlichen und diskreten HMM unterschieden. Der Ubergang zwischen
den Sequenzen kontinuierlicher Merkmalsvektoren zu diskreten Sequenzen erfolgt iiber die in
Abschnitt 2.2.1 vorgestellten VQ. Die Durchfiihrung der Experimente sowie deren Vergleich
iber die Abschitzung der statistischen Signifikanz wurden in Abschnitt 2.3 erldutert. Die hier
beschriebenen theoretischen Grundlagen werden in den folgenden Kapiteln konkretisiert und fiir
die Aufgabe der automatischen Whiteboard-Notizerkennung erweitert und angepasst.
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Referenzsysteme

Verbesserungen, die im Rahmen dieser Arbeit beispielsweise durch Selektion bestimmter Merk-
male (siehe Kapitel 4) oder durch die Einfithrung einer neuartigen Schriftbildentzerrung (siehe
Kapitel 6) erzielt werden, sind quantitativer Natur. Sie werden nur durch den Vergleich mit einem
Referenzsystem, das diese Verdnderungen nicht aufweist, ermittelt und nachgewiesen (siehe
Abschnitt 2.3). In diesem Kapitel werden dafiir geeignete Referenzsysteme entwickelt. Dazu
wird im folgenden Abschnitt zunéchst die fiir die Evaluierung verwendete Datenbank vorgestellt
und anschlieend auf die zwei Referenzsysteme dieser Arbeit eingegangen. Sie enthalten die in
Abschnitt 3.2 beschriebene Vorverarbeitung sowie die Merkmalsextraktion und die Normierung
der Merkmale aus Abschnitt 3.3. Die beiden Systeme fiihren die Erkennung mithilfe von kontinu-
ierlichen bzw. diskreten HMM durch (siehe Abschnitt 2.1). Zur Implementierung wird in beiden
Fiéllen das Hidden-Markov Toolkit (HTK) verwendet [ YouO2]. Die Vektorquantisierung erfolgt
mit dem in Abschnitt 2.2.2 vorgestellten Lloyd-VQ!3.

Die nachfolgend présentierten Erkennungssysteme wurden bereits in vorausgegangenen, ei-
genen Verdffentlichungen eingesetzt und etabliert [Sch08g; Sch08j; Sch08d]. Aulerdem weisen
sie Parallelen zu den in [JaeO1; Liw06] verwendeten Systemen fiir die Handschrifterkennung auf.
Daher spiegeln sie den aktuellen Stand der Technik wider.

3.1 Datenbank

Die in dieser Arbeit verwendeten Whiteboard-Notizen stammen aus der Online-Datenbank hand-
geschriebener Whiteboardnotizen, aufgezeichnet am Institut fiir Informatik und angewandte
Mathematik der Universitiat Bern (IAM-OnDB) [Liw05b]. Sie enthilt die Online-Informationen
der Stifttrajektorien von Ny = 13049 Textzeilen mit insgesamt Ny, = 86272 Wortern aus einem
Ngict = 11059 Worter umfassenden Worterbuch. Die Textzeilen wurden von 221 Personen ge-
schrieben und der Lancaster-Oslo/Bergen Textdatenbank (LOB) [Joh86] entnommen. Die LOB
enthilt 500 englischsprachige Texte mit je ca. 2000 Wortern aus 15 unterschiedlichen Genres
wie Zeitungsartikeln, Populirliteratur und wissenschaftlichen Artikeln. Fiir die Erstellung der
IAM-OnDB wurden fiir jeden Schreiber acht Textabschnitte, die je ca. 50 Worter enthalten, mit
dem EBEAM-System [Luc06] abgetastet und digitalisiert.

Zum Schreiben der Whiteboard-Notizen dient ein gewohnlicher Stift, der in eine Hiille gesetzt
wird. Die Hiille sendet Infrarotsignale zu den in einer beliebigen Ecke des Whiteboards befestigten
Empfangern. Diese konnen aus den empfangenen Signalen die x- und y-Position in einem

13Die Wahl der Implementierung und des VQ wird in den Experimenten 3.7 und 3.8 begriindet.
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3.1. Datenbank

Anbindung an /

Rechensystem gewdhnliches

Whiteboard

Infrarotempfanger und /
Aufzeichnungsgeréat }% ,al,

(EBEAM-System) 1 me - M W
eseyf);:“w b §

geschriebene | "J, am f[y ﬂ%ﬂﬂfoﬂm(m,ﬁ ¢
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(EBEAM-System)

Abbildung 3.1: Versuchsaufbau zur Aufzeichnung der IAM-OnDB. Ein handelsiiblicher
Stift wird von einer Hiille umgeben. Die Hiille sendet Infrarotsignale zu den Empfédngern,
die sich innerhalb eines Gehduses befinden. Das Gehéduse wird in einer beliebigen Ecke des
Whiteboards befestigt. Die Aufzeichnung der Stifttrajektorie erfolgt nur bei aufgesetztem
Stift und liefert eine Folge von Abtastpunkten Syoh n = (Xroh,ns Yroh,ns Proh.n» troh’n)T. Teile der
Abbildung sind [Liw05b] entnommen.

— aufgesetzter Stift MMWWM
— abgesetzter Stift

Transkription: How sp do sp they sp knockga out sp thesp transformer ga ga

Abbildung 3.2: Eine Textzeile aus der [AM-OnDB [Liw05b] (oben) und zugehorige Tran-
skription (unten). Die fiir die Transkription verwendeten Grapheme sind in Tabelle 2.1 auf
Seite 11 aufgefiihrt.

diskreten Wertebereich von x € {1;...;1600} und y € {1;...;800} sowie den Druck p als
binidren Wert p € {0;1} ermitteln (wobei p = 1 im Falle des aufgesetzten und p = 0 im Falle des
abgesetzten Stifts gilt) und somit aufzeichnen. Es werden nur die Bewegungen des aufgesetzten
Stifts registriert. Der zunichst kontinuierliche Schriftzug s, wird mit der Abtastrate fg abgetastet.
Diese schwankt im Bereich von f; € [30Hz; 70Hz]. Anschliefend werden die Abtastpunkte zu
einem Rechnersystem (z. B. einem gewohnlichen ,,Personal Computer*) iibertragen. Abbildung 3.1
skizziert den Versuchsaufbau.

Man erhilt den abgetasteten Schriftzug Sion = (Sroh,1,- - - SrohN,, )» 4T Nyon Abtastpunkte
Sroh,» enthilt. Da neben der Abtastfrequenz auch die Bewegungsgeschwindigkeit des Stifts
variiert, liegen benachbarte Abtastpunkte weder zeit- noch ortsdquidistant zueinander. Neben
der x-, der y- und der Druckinformation liefert das Aufzeichnungsgerit den Zeitpunkt ¢ der
Aufzeichnung. Somit liegt in der IAM-OnDB jeder Abtastpunkt als vierdimensionaler Vektor
Sroh,n = (xroh7n7yroh7naproh7n7troh,n)T VOr.

Zu jeder aufgezeichneten Stifttrajektorie findet sich in der IAM-OnDB die Transkription des
geschriebenen Texts. Eine Textzeile aus der IAM-OnDB samt Transkription zeigt Abbildung 3.2.
Da die Abschnitte mit abgesetztem Stift nicht direkt vom EBEAM-System aufgezeichnet werden,
wurden sie fiir die Darstellung in Abbildung 3.2 linear interpoliert und hervorgehoben.

Um die Erkennungsleistung der in dieser Arbeit entwickelten Systeme mit anderen Systemen
vergleichen zu konnen, werden stets die gleichen Datensitze fiir das Training (Syin), fur die
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3. Referenzsysteme

Svstem kontinuierliche diskrete HMM, N gp =
Y HMM 10 100 500 1000 2000 5000 7500
At roh 8,2 % 69% 65% 1 7% 8T1% 94% 123% 13,6%

Tabelle 3.1: Ergebnisse des Experiments 3.1 bei Verwendung der nicht vorverarbeiteten Roh-
daten aus der IAM-OnDB zur Erkennung mithilfe von kontinuierlichen und diskreten HMM
mit unterschiedlichen Codebuchgroflen (Negy € {10; 100;500; 1000;2000;5000;7500}).
Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Siegy.

Validierung (Sy,1) und den finalen Test (Sest) verwendet (siche Abschnitt 2.3). Fiir die schreiberu-
nabhingige Durchfiihrung aller Experimente werden schreiberdisjunkte Datensitze benotigt. Dies
bedeutet, dass Textzeilen eines Schreibers nur in einem der drei Datensitze enthalten sind. Diese
Anforderung erfiillen die Datensétze aus der Online-Datenbank mit ausgewihlten Textzeilen der
IAM-OnDB (IAM-OnDB-t1) [Liw0O7a]. Die IAM-OnDB-t1 liefert einen Trainings-Datensatz
mit Nyrain = 5364 Textzeilen, zwei Validierungs-Datensitze mit Ny, 1 = 1438 bzw. Nyy o = 1518
Textzeilen sowie einen Test-Datensatz mit Mgt — 3 857 Textzeilen. In dieser Arbeit werden die bei-
den Validierungs-Datensitze der IAM-OnDB-tl zu einem gemeinsamen Validierungs-Datensatz
kombiniert, der somit Ny, = 2956 Textzeilen enthilt. Insgesamt werden damit Ny = 12177
Textzeilen aus der [AM-OnDB betrachtet.

3.2 Vorverarbeitung

Die Textzeilen der IAM-OnDB liegen als aufgezeichnete Stifttrajektorien, beschrieben durch
vierdimensionale Abtastpunkte Soh , Mit Syoh 1 = (Xroh,n, Yroh,ns Proh,ns troh’n)T, den Rohdaten, vor.
Die Rohdaten eignen sich nicht direkt zur Erkennung, wie das Experiment 3.1 verdeutlicht. Die
Ergebnisse dieses Experiments, zusammengefasst in Tabelle 3.1, zeigen, dass sich weder mithilfe
von kontinuierlichen HMM (man erhilt eine Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz
Stest> VON ayron = 8,2 %) noch mit diskreten HMM (es ergibt sich eine Buchstaben-ACC von
airon = 13,6 % fiir Nogp = 7500) eine befriedigende Leistung erzielen ldsst.

Experiment 3.1: Verwendung von Rohdaten zur Erkennung

In diesem Experiment werden die durch das EBEAM-System aufgezeichneten Rohdaten s, , =
(Xroh,ns Yroh,ns pmh’n,trohﬂ)T zur Erkennung mit kontinuierlichen und diskreten HMM (siehe
Abschnitt 2.1) verwendet. Die Rohdaten dienen direkt als Beobachtung fiir die Modelle. Die
auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ermittelte Buchstaben-ACC ist fiir die Erkennung mit
kontinuierlichen HMM (—%—) und mit diskreten HMM (—%—) fiir Codebuchgrdflen von
Neap € {10;100;500;1000;2000;5000;7500} in Abbildung 3.12 auf Seite 43 eingetragen.
Die Ergebnisse dieses Experiments sind in Tabelle 3.1 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Test-Datensatz Sieq;, angegeben.

Die unzureichende Erkennungsleistung der Systeme aus Experiment 3.1 zeigt, dass die in
der IAM-OnDB enthaltenen Rohdaten nicht direkt zur Erkennung geeignet sind — es ist eine
Vorverarbeitung der Schriftziige notig. Deren Ziel ist, einen Teil der vom Schreibstil abhéngi-
gen Variationen, wie die Zeilenneigung (engl. skew), die Schriftneigung (engl. slant) und die

24



3.2. Vorverarbeitung

Schriftgrofie
(scale)

Schriftneigung (slant)
0

!

— aufgesetzter Stift
— abgesetzter Stift

P4, Zeilenneigung (skew)

Abbildung 3.3: Durch die Vorverarbeitung zu korrigierende, schreiberabhéngige Variationen
in einem Schriftzug: die Zeilenneigung (engl. skew), die Schriftneigung (engl. slant) und die
SchriftgroBe (engl. scale).

<
s

* Abtastpunkt (Rohdaten) 3}(; :) o Abtastpunkt (neu abgetastet)

300 i
abgetasteter Schriftzug neu abgetasteter Schriftzug

200 % 200 q%%
100 g{; t’/ 100 {;ﬁ b
0 slroh‘n=(xrolh.m.yroh.n!proh,nvtroh‘n)T 0 ?neu,k=<xn?u,kryneu,krpneu,krtneu,k>T

0 100 200 300 x, 0 100 200 300 x,

Abbildung 3.4: Weder zeit- noch ortsdquidistant abgetastetes Stiick einer Stifttrajektorie
(links) und Stifttrajektorie nach einer ortsdquidistanten Neuabtastung (rechts). Nach der
Neuabtastung liegen benachbarte Abtastpunkte im selben rdumlichen Abstand zueinander.

Skalierung (engl. scale), aus den Schriftziigen zu entfernen. Diese Variationen sind in Abbil-
dung 3.3 exemplarisch dargestellt. Dariiber hinaus wird in der Vorverarbeitung die weder zeit-
noch ortsidquidistant abgetastete Stifttrajektorie neu abgetastet, damit zeitlich aufeinanderfolgende
Abtastpunkte ortsdquidistant, also im gleichen rdumlichen Abstand zueinander liegen. Diese
Neuabtastung ist zugleich der erste Schritt der Vorverarbeitung.

3.2.1 Ortsidquidistante Neuabtastung

Wie in Abschnitt 3.1 erwihnt ist, liegen die Schriftziige der [AM-OnDB weder in zeit- noch
in ortsdquidistant abgetasteter Form vor. Die Lage der Abtastpunkte ist in Abbildung 3.4 links
anhand eines Stiicks der Stifttrajektorie gezeigt. Obwohl die ungefihren Abtastzeitpunkte vom
Aufzeichnungsgerit geliefert werden, wird nicht versucht, eine zeitdquidistant abgetastete Folge
zu erreichen: Zum einen ist die Genauigkeit der ermittelten Abtastzeitpunkte begrenzt, zum ande-
ren besitzt ein Schriftabschnitt aufgrund von variierenden Stiftgeschwindigkeiten unterschiedlich
nahe beieinanderliegende Abtastpunkte. So besitzen Schriftabschnitte mit hoher Stiftgeschwin-
digkeit (z. B. gerade Linien wie in ,,t*) weniger Abtastpunkte, als Schriftabschnitte mit langsamer
Stiftbewegung (z. B. enge Kurven wie in ,,e*). Deswegen werden die Schriftziige so neu abgetas-
tet, dass ihre Abtastpunkte anschlieBend ortsdquidistant, d. h. im gleichen riumlichen Abstand
[ zueinander liegen, wie in Abbildung 3.4 rechts dargestellt ist. Nach diesem ersten Schritt der
Vorverarbeitung, der ortsiiquidistanten Neuabtastung, liegen die benachbarten Punkte sy, x des
neu abgetasteten Schriftzugs Spey = (Sneu 1, - - »Sneu,k ) im selben rdumlichen Abstand zueinander,
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3. Referenzsysteme

wobei i.d.R. K # N gilt'*. Die Neuabtastung ist ein giingiger Teil der Vorverarbeitung in der
automatischen Handschrifterkennung [JaeO1; Liw06]. Eine ausfiihrliche Beschreibung der in
dieser Arbeit verwendeten Neuabtastung findet sich in Anhang A.1.

3.2.2 Korrektur der Zeilenneigung

Eine Variation in handschriftlichen Notizen, insbesondere innerhalb von Whiteboard-Notizen,
ist die Zeilenneigung (engl. skew). Wihrend fiir eine auf einem Papier handgeschriebene No-
tiz die Zeilenneigung als linear [KosOO] bzw. als Polynomfunktion zweiter Ordnung [JaeO1]
angenommen wird, ist dies bei Whiteboard-Notizen nicht der Fall: Da sich nicht nur die Hand
bewegt, sondern der gesamte Arm und der Korper, treten mitunter Zeilenneigungen auf, die
sich nicht linear oder mit Funktionen zweiter Ordnung annihern lassen [Liw06]. Ein geeignetes
Verfahren zur Korrektur der, insbesondere bei Whiteboard-Notizen auftretenden, nichtlinearen
Zeilenneigung und weiteren Verzerrungen wird in Kapitel 6 vorgestellt. Dieses benotigt jedoch
eine moglichst horizontale Ausrichtung des Schriftzugs als Initialisierung. Deswegen wird fiir die
Referenzsysteme die Zeilenneigung als konstant angesehen, d. h. es wird angenommen, dass die
Textzeile um den Zeilenneigungswinkel ¢ gegen die Horizontale geneigt ist.

Ein Ansatz zur Abschitzung des Zeilenneigungswinkels o verwendet die durch die Abtast-
punkte definierte Regressionsgerade (siehe z. B. [Cae93; Sen96]). In dieser Arbeit wird der Zei-
lenneigungswinkel durch die Minimierung der Entropie des horizontalen Projektionsprofils (auch
horizontales Verteilungshistogramm oder Richtungshistogramm genannt) nach [Kos00; Sch95;
Sun97] ermittelt, wie in Anhang A.2 beschrieben ist. Die Schitzung des Zeilenneigungswinkels
aus den Projektionsprofilen bietet im Gegensatz zu den auf Regressionsgeraden basierenden
Ansitzen den Vorteil, den als Punktwolke zu verstehenden Schriftzug als Ganzes moglichst
horizontal auszurichten. Fehlschdtzungen des Zeilenneigungswinkels aufgrund von Ober- oder
Unterldngen werden so vermieden. Das Ergebnis der Zeilenneigungskorrektur ist der um die
Zeilenneigung korrigierte Schriftzug Sz = (sz1,...,Sz k) mit den zeilenneigungskorrigierten
Abtastpunkten sz ;.

3.2.3 Korrektur der Schriftneigung

Ein weiterer Freiheitsgrad bei der Eingabe von handschriftlichen Notizen ist die Schriftneigung
(engl. slant), die durch die Schriftneigungskorrektur entfernt wird. Geht man von einer konstanten
Schriftneigung innerhalb einer Textzeile aus, so lédsst sich die Schriftneigung durch eine Sche-
rung um den Winkel @y beschreiben [Kos00; Kuv99]. Der Scherwinkel ¢y wird hier, analog zu
Abschnitt 3.2.2, mithilfe von Projektionsprofilen geschitzt [Kuv99]. Dabei wird dem Schriftzug
eine konstante Schriftneigung unterstellt. Obwohl dies i. d. R. nicht der Fall ist, liefert dieses
Verfahren dennoch befriedigende Ergebnisse. Der aus den Projektionsprofilen geschitzte Schrift-
neigungswinkel stellt demnach eine fiir alle Teile der Textzeile geeignete, mittlere Schriftneigung
dar. Anders als bei den auf Wortebene arbeitenden Ansitzen aus z. B. [Liw06; UchO1], kann hier
eine fehleranfillige, heuristische Unterteilung des Schriftzugs in Abschnitte konstanter Schrift-
neigung entfallen. Nach der Kompensation der Schriftneigung, die in Anhang A.3 beschrieben
ist, erhdlt man den um die Schriftneigung korrigierten Schriftzug Ss = [ss 1,...,Ss x| mit den
schriftneigungskorrigierten Abtastpunkten Sg .

14Die Anderung der Anzahl der Abtastpunkte vor und nach der Neuabtastung wird durch den Wechsel der Bezeich-
nung der zeitlichen Verdnderlichen (n,k) angezeigt.
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3.2. Vorverarbeitung

3.2.4 Normierung der Schriftgrofie

Der letzte Freiheitsgrad, der durch die Vorverarbeitung kompensiert wird, ist die Schriftgrof3e.
Dazu werden die Schriftlinien (siehe z. B. [Ben94; Boz89; Bun95; Jae01]) in einem Schriftzug
geschitzt. Man unterscheidet die Oberldngenlinie, Kernlinie, Basislinie und Unterlédngenlinie.
Diese charakteristischen Linien sind zusammen mit einem um die Zeilen- und Schriftneigung
korrigierten Schriftzug in Abbildung 3.5 eingezeichnet.

— aufgesetzter Stift —— abgesetzter Stift Oberlangenlinie

1L, \ N A J , E—u Ao naloore o ~JLM Kernlinie
RSNV 0. Y, ¥z A7 \Y18. Yt O L AN R S0 R AL« IR LA Y4 S | Basislinie
|4

Unterlangenlinie

Abbildung 3.5: Schriftzug und zugehorige, horizontal verlaufende Schriftlinien des Refe-
renzsystems. Die Oberldngenlinie durchlauft den Abtastpunkt mit grofter y-Koordinate,
wihrend die Position der Unterlidngenlinie durch den Abtastpunkt mit kleinster y-Koordinate
festgelegt ist. Die Position der Basis- und Kernlinie wird mithilfe des horizontalen Projekti-
onsprofils gefunden.

In der Literatur ist eine Reihe von Mdoglichkeiten bekannt, um die Schriftlinien zu schitzen. Eine
Zusammenfassung gingiger Ansdtze sowie eine neue, in dieser Arbeit entwickelte Methode findet
sich in Kapitel 6. Da die Textzeilen durch die Zeilenneigungskorrektur (sieche Abschnitt 3.2.2)
horizontal ausgerichtet sind, werden fiir die Referenzsysteme die Schriftlinien als horizontal
angenommen und, wie in Anhang A.4 beschrieben ist, aus dem horizontalen Projektionsprofil
des zeilen- und schriftneigungskorrigierten Schriftzugs geschitzt. Dieses Verfahren legt die Kern-
und Basislinie horizontal durch den Schriftzug, wobei sdmtliche Abtastpunkte des Schriftzugs
beriicksichtigt werden. Obwohl dieses Vorgehen nur eine ungenaue Schitzung des Verlaufs
der Schriftlinien liefert, ist es im praktischen Einsatz robust gegen Kompensationsfehler der
vorausgegangenen Vorverarbeitungsschritte und deswegen fiir die Referenzsysteme geeignet.

Nachdem jeder Schriftzug sowohl eine Basislinie als auch eine Kern- bzw. Oberlidngenlinie
enthilt!, wird der Abstand zwischen der Basis- und der Kern- bzw. der Basis- und der Oberlin-
genlinie, die sog. Kernhthe

_ |)’o—yB|

3 (3.1)

hx = |yk — yB| bzw. hg
mit yg die Position der Basislinie, yk die Position der Kernlinie und yo die Position der Ober-
langenlinie zur SchriftgroBennormierung verwendet. Die nach Gleichung 3.1 rechts berechnete
Kernhohe kommt nur dann zum Einsatz, wenn fiir den Schriftzug keine Kernlinie ermittelt werden
kann (z. B. der Schriftzug enthélt nur Buchstaben wie ,,C*, ,,Z* und ,,f*). Fiir das gro3ennormierte
Segment Sporm = (snorm,l s+ Snorm, k) mit den normierten Abtastpunkten Snorm k gilt schlieBlich
zusammen mit einer weiteren Translation zum Erreichen von xporm = 0 und yporm = 0 und mit Ag
aus Gleichung 3.1

Snormk = (1/hx + (Xsk — lglKings,x), Uk - (s, — lglKiEK)’S,K),PS,kJS,k)T’ 1<k<K. (32

Auch nach der GroBennormierung einer Textzeile nach Gleichung 3.2 liegen die Abtastpunkte
des Schriftzugs dquidistant zueinander, da die erforderliche Skalierung sowohl in y- als auch

SDiese Behauptung ist giiltig fiir die Schriftziige aus der IAM-OnDB, aber hiufig auch dariiber hinaus [Kos00].
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x-Richtung gilt. Jedoch konnen die einzelnen aufgezeichneten Textzeilen untereinander vor der
Normierung in ihrer Gré8e variieren, was nach der Normierung zu verschiedenen Abtastpunktab-
standen in den Textzeilen untereinander fiihrt. Deswegen wird in dieser Arbeit in Anlehnung
an [Jae01] der normierte Schriftzug S,orm neu abgetastet, um denselben ortsdquidistanten Abstand
[, zwischen allen Abtastpunkten der Datenbank zu erreichen. Man erhilt so den vorverarbeiteten
Schriftzug Sy = (Spk;---,Sn,k)-

Neuabtastung
Abstand /,

GroRen-
normalisierung

Neuabtastung
Abstand /,

Korrektur der
Schriftneigung

Korrektur der
Zeilenneigung

' Abtastung
(Aufzeichnung mit dem EBEAmM-System)

Signalname

kontinuierlicher Anzahl Dimensionen vorverarbeitete
Schriftzug Daten

Abbildung 3.6: Vorverarbeitungskette fiir die automatische Erkennung von handgeschriebe-
nen Notizen. Der kontinuierliche Schriftzug wird mithilfe des EBEAM-Systems abgetastet.
Nach einer ortsidquidistanten Neuabtastung der Rohdaten werden die Schriftziige von der
Zeilen- und Schriftneigung befreit und ihre Gréen normiert. Abschlieend erfolgt eine wei-
tere Neuabtastung, damit simtliche Abtastpunkte der Datenbank ortsdquidistant zueinander
liegen.

3.2.5 Vorverarbeitungskette

Die einzelnen Schritte der Vorverarbeitung sind als Vorverarbeitungskette in Abbildung 3.6
zusammenfassend dargestellt. Die beiden Lingen /; und /, fiir die Neuabtastung wurden hier,
sich auf Voruntersuchungen stiitzend, zu /; = 10,00 und /, = 0,12 gewihlt. Dadurch werden
einerseits unnotig viele Abtastpunkte vermieden, andererseits alle bedeutungstragenden Teile des
Schriftzugs beriicksichtigt. Der Einfluss der Vorverarbeitung auf die Erkennungsleistung wird
in Experiment 3.2 evaluiert, dessen Ergebnisse in Tabelle 3.2 aufgefiihrt sind. Zwar zeigt sich
eine relative, mitunter statistisch hochsignifikante Verbesserung (p, = 0,99), jedoch ist selbst
die hochste Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg, VOn agyor = 14,5 % bei
Verwendung von Nygp, = 7500 Codebucheintrigen zur Erkennung mit diskreten HMM nicht
zufriedenstellend.

Experiment 3.2: Verwendung der vorverarbeiteten Schriftziige zur Erkennung

Um den Einfluss der Vorverarbeitung auf die Erkennungsleistung zu ermitteln, werden in diesem
Experiment die vom EBEAM-System aufgezeichneten Rohdaten der in Abschnitt 3.2 vorge-
stellten und in Abbildung 3.6 zusammengefassten Vorverarbeitung unterzogen. Zur Erkennung
werden dafiir kontinuierliche und diskrete HMM und die vorverarbeiteten Rohdaten als Beobach-
tungen verwendet. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ist in
Abbildung 3.12 auf Seite 43 fiir die Erkennung mit kontinuierlichen HMM (—=—) und mit dis-
kreten HMM (—=—) fiir CodebuchgroBen von N g, € {10; 100;500; 1000;2000;5000;7 500}
eingetragen. Die Ergebnisse dieses Experiments sind in Tabelle 3.2 als Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Test-Datensatz Seg, Zusammengefasst.
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System kontinuierliche HMM diskrete HMM, Neap =

10 100 500
At.vor 8,8 % 8,9 % 6,9 % 8,3 %
Ar (Exp.3.1) 6,8 % (0,75) 22,5%(0,99) 5,8%(0,69) 7,2%(0,75)
System diskrete HMM, N.qp =
y 1000 2000 5000 7500
At vor 9,5 % 11,6 % 13,8 % 14,5 %
Ar (Exp.3.1) 8,4 % (0,81) 19,0 % (0,99) 10,9 % (0,92) 6,2 % (0,79)

Tabelle 3.2: Ergebnisse des Experiments 3.2 bei Verwendung der Rohdaten aus der
IAM-OnDB nach der Vorverarbeitung nach Abschnitt 3.2 zur Erkennung mithilfe von
kontinuierlichen und diskreten HMM mit unterschiedlichen Codebuchgroflen (N.g, €
{10;100;500; 1 000;2000;5000;7500}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Test-Datensatz Sieq. Zusitzlich ist die relative Verdnderung Ar, bezogen auf das in
Experiment 3.1 evaluierte System, sowie das Signifikanzniveau (-) angegeben.

3.3 Merkmalsextraktion

Die Ergebnisse des Experiments 3.2 zeigen, dass die in Abschnitt 3.2 beschriebene Vorverarbei-
tung eine relative, mitunter statistisch signifikante Steigerung der Erkennungsleistung bewirkt.
Jedoch ist selbst die hochste Buchstaben-ACC von a; vor = 14,5 % nicht zufriedenstellend. Deswe-
gen werden weitere Merkmale aus dem vorverarbeiteten Schriftzug S, extrahiert, und aus jedem
Abtastpunkt wird ein Merkmalsvektor f;, gebildet. Die Wahl der im Referenzsystem verwendeten
Merkmale stiitzt sich auf die Arbeiten [JaeO1; Liw06], jedoch wurden vereinzelt Anpassungen
vorgenommen.

Im Folgenden werden die in den Referenzsystemen verwendeten Merkmale fiir die automatische
Erkennung von Whiteboard-Notizen vorgestellt. Diese lassen sich in Online-Merkmale (f)") und
Offline-Merkmale (fgff) unterteilen. Die Online-Merkmale verwenden nur die Informationen der
Stifttrajektorie, die Offline-Merkmale werten hingegen ein Abbild der Stifttrajektorie um den
aktuellen Abtastpunkt aus. Da sich auch die Offline-Merkmale auf einen oder mehrere Punkte der
Stifttrajektorie beziehen, sind sie geeignete Merkmale fiir die Online-Handschrifterkennung'®.

3.3.1 Online-Merkmale f°"

Bevor die Online-Merkmale von der Stifttrajektorie abgeleitet werden, erfolgt eine zusétzliche
Vorverarbeitung. Diese betrifft die fiir die handgeschriebenen Texte typischen, verzogerten Schrift-
abschnitte, sog. Riickspriinge. Sie treten z. B. bei dem Buchstaben ,,t* auf: Die horizontale Linie,
die den Buchstaben ,,t“ vom Buchstaben ,,1* unterscheidet, wird schreiberabhingig entweder
im Anschluss an den Buchstaben oder am Ende des Worts eingefiigt. Da dies zu unterschiedli-
chen Merkmalsreprédsentationen von sonst gleichen Buchstaben fiihrt, werden diese verzdgerten
Schriftabschnitte heuristisch ermittelt [Bra02] und fiir die Extraktion der Online-Merkmale ent-
fernt [Liw06]. Die Modellierung dieser Schriftabschnitte erfolgt mithilfe der Offline-Merkmale.

161n der Offline-Handschrifterkennung wird lediglich das Abbild des Schriftzugs zur Erkennung verwendet. Die
Information tiber die zeitliche Abfolge der Bildpunkte liegt nicht vor [P1a00].
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Die Online-Merkmale konnen in zwei Kategorien unterteilt werden: Merkmale, die die Stifttra-
jektorie charakterisieren, und Merkmale, die die Nachbarschaftsverhéltnisse zwischen einzelnen
Abtastpunkten beschreiben.

Merkmale zur Beschreibung der Stifttrajektorie

Zur Beschreibung der Differenz in x- bzw. y-Richtung zweier benachbarter Punkte s,  und s, 1
gelten die Substitutionen Axy, = X — Xp k—1 und Ay, ¢ = yn x — Ynk—1, 1 < k < K. Die Entfernung

dieser Punkte [, ldsst sich iiber
Iy =4 /Axik -I—Ayik 3.3)

berechnen und entspricht dem Wert /, der zweiten Neuabtastung in Abschnitt 3.2.

Druck fi: Fiir jeden Abtastpunkt wird die Information iiber den Druck des Stifts (engl. pressure)
in den Merkmalsvektor iibernommen. Wie in Abschnitt 3.1 bereits erwihnt wurde, liefert das
EBEAM-System eine bindre Druckinformation. Es gilt

1 wenn Stift das Whiteboard beriihrt
Sih = Pog = { (3.4)

0 sonst.

Stiftgeschwindigkeit f,: Die Stiftgeschwindigkeit (engl. pen velocity) ist das zweite aus der
abgetasteten Stifttrajektorie ermittelte Merkmal. Da das EBEAM-System (siehe Abschnitt 3.1)
den Abtastzeitpunkt liefert und dieser bei der Neuabtastung nach Gleichung A.4 linear interpoliert
wird, ldsst sich die Geschwindigkeit zu

5

fok (3.5)

Ink — k-1

angeben. Es sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass die zeitliche Auflosung des EBEAM-
Systems gering ist. Zusitzliche Ungenauigkeiten ergeben sich durch die Interpolation der linearen
Abtastzeitpunkte wihrend der Neuabtastungen.

.
Snk=Xn k5 Yner P s bnid)

Abbildung 3.7: Um den gleitenden Mittelwert x; befreites x-Positionsmerkmal f3 (links),
die die Stifttrajektorie beschreibenden Online-Merkmale (Mitte) und Online-Merkmale zur
Beschreibung der Nachbarschaftsverhiltnisse (rechts). Die Stifttrajektorie wird u. a. mit dem
Sekantensteigungswinkel ¢ und der Differenz A@y = ¢ — @ erfasst.
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3.3. Merkmalsextraktion

Positionsmerkmale f3, f4: Zwei weitere Merkmale, die fiir die Referenzsysteme extrahiert wer-
den, sind die x- und y-Koordinate (engl. position) jedes Abtastpunkts. Wéhrend die y-Koordinate
aufgrund der Vorverarbeitung direkt als Merkmal iibernommen wird, kann die x-Koordinate nicht
direkt als Merkmal verwendet werden, da sie von der absoluten Position des Abtastpunkts in der
Textzeile abhingt. Deswegen wird der gleitende Mittelwert %(k, Ak) der benachbarten x-Werte in
einem Bereich £Ak um den aktuellen Abtastpunkt von der absoluten x-Koordinate subtrahiert,
wie in Abbildung 3.7 links verdeutlicht ist. Man erhilt fiir die beiden Positionsmerkmale

1 Ak

. 3.6
DAk + 1 K-:Z_Akxn,kJrK (3.6)

f3,k = Xnk —)E(k, Ak), und f4,k = Ynk mit f(k, Ak) =

Schreibrichtung f5, f¢: Die Schreibrichtung (engl. writing direction), die zwei benachbarte
Abtastpunkte s, 1 und s, x definieren, wird mithilfe des Sekantensteigungswinkels ¢, den die
Verbindungslinie s, 15, x mit der Horizontalachse einschlieft, beschrieben (siehe [Guy91]) und
ist in Abbildung 3.7 Mitte gezeigt:

n/2- (1 —sgn(Ay fir Ax, =0
ooy d e (491)) " 2<k<Kk (3.7)
arctan (ﬁ) —7/2-sgn(Ax,) sonst

Dabei wird mit sgn(x) die Signumfunktion (siehe z. B. [Bad00]) bezeichnet und ¢; = 0 gewihlit.
Der nach Gleichung 3.7 definierte Sekantensteigungswinkel weist als Eigenschaft der Arkustan-
gensfunktion eine Unstetigkeit bei ¢ = 37/2 auf: Fiir kleine Anderungen der x-Koordinate bei
anndhernd senkrechter Bewegung in negative, vertikale Richtung ,,springt* der Wert der Funktion
im Intervall [—7/2,37/2]. Deswegen werden aufgrund der Punktsymmetrie der Kosinusfunktion
bzw. der Achsensymmetrie der Sinusfunktion um den Punkt 37/2, die Merkmale

Ay n,k Axn,k
l

S5k =sin(@x) = und fx = cos(@x) = 2<k<K (3.8)
zur Beschreibung der Schreibrichtung gebildet. Man erhilt so einen stetigen Verlauf der Merkmale

im Wertebereich fs, fg € [—1;1].

Kriimmung f7, fg: Neben der Schreibrichtung, charakterisiert durch den Sekantensteigungs-
winkel @, wird auch dessen zeitliche Differenz A@y = ¢ — @ zur expliziten Modellierung
von Richtungsinderung als Merkmal herangezogen und als Kriimmung (engl. curvature) be-
zeichnet [Guy91; Kos00]. In Abbildung 3.7 Mitte ist der Kriimmungswinkel A¢; durch drei
Abtastpunkte verdeutlicht. Zur Vermeidung von sprunghaften Anderungen, hervorgerufen durch
die Unstetigkeit der Arkustangensfunktion, wird nicht Ay, sondern werden

fr.x = sin(A@y) und f3 ; = cos(Agy) (3.9)

mit 3 < k < K und A@; = 0 als Merkmal verwendet [Jae0O1; Kos0O0].

Merkmale zur Beschreibung der Nachbarschaftsverhiltnisse

Neben den Merkmalen zur Beschreibung der Stifttrajektorie werden auch Merkmale zur Be-
schreibung der Verhiltnisse zwischen benachbarten Punkten (engl. vicinity features) s, ; und
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Snk—Ak Mit Ak > 1 extrahiert. Es gelten, analog zu Abschnitt 3.3.1, die Substitutionen Ax, ; =
Xnk — Xn k—Ak UNd Ayy ¢ = Yn k — Yn k—aAk SOWie, analog zu Abschnitt 3.2.1, x, x = (xnjk,ymk)T und
AXy k = Xp k — Xn k—ak- Die Lange [; der Verbindungslinie Ay ax : Spc—axSn « der beiden Punkte
ergibt sich zu

o= \JAXT Ay = A+ A2 (3.10)

Seitenverhiltnis fo: Mit dem Seitenverhiltnis zwischen zwei Abtastpunkten (engl. vicinity
aspect) [Sch95] wird das Verhiltnis

_ Ay Arv

Vg = (3.11)
Ayv,k + Axv,k

beschrieben [Jae01], also das Verhéltnis zwischen der Hohe und der Breite des zwei benachbarte
Punkte s,  und s, yax umschreibenden Rechtecks. Da fiir kleine Werte von Ayy ; + Axy ; das
Verhiltnis v; unhandhabbar groBe Werte annimmt!”, wird in dieser Arbeit v; logarithmisch
transformiert und als Merkmal verwendet. Es gilt somit (siehe [Sch08]])

fox =sgn(ve) -log(1 + [ve]). (3.12)

Steigung fio, fi11:  Der Steigungswinkel 6; zwischen der Verbindungslinie A ax und der Hori-
zontalachse (engl. vicinity slope) berechnet sich analog zu Gleichung 3.7. Da auch hier aufgrund
der Unstetigkeit der Arkustangensfunktion ein ,,Sprung* im Wertebereich bei direkter Verwendung
als Merkmal auftritt, werden der Sinus und der Kosinus des Steigungswinkels 6; als Merkmal
iibernommen:

A Ax
fro, = sin(6) = % und fi1x = cos(6;) = l—k 1<k<K. (3.13)
k k

Kriimmung fi;:  Um ein MaB fiir die Kriimmung des Schriftzugs zwischen den Abtastpunkten
Snk—Ak und s, ¢ zu erhalten, wird die groSte Abweichung in x- oder y-Richtung eines Punkts s, ;,
k — Ak <i < k von der Verbindungslinie A4 ax betrachtet und in das Verhéltnis zu der Linge Ly s«
der durch die Abtastpunkte S, —ak, - - - ,Sn « definierten, linear interpolierten Stifttrajektorie mit

k—

1
Lsc= Y. \/dQ(sn7K,sn7K+1):Ak-lz (3.14)
Kk=k—Ak

gesetzt (engl. vicinity curliness) [JaeOl; Liw06]. Man erhilt so fiir dieses Merkmal

Ly Ak
max (|Axy k|, [Ayyr])

Jr24 = (3.15)

Linearitiit fi3: Der mittlere quadratische Abstand jedes einzelnen Punkts s, «, k — Ak < k¥ < k
von der Verbindungslinie Aj ax beschreibt die Linearitit (engl. vicinity linearity) des Stiicks der
Stifttrajektorie [Jae01; Liw06]. Sie stellt das letzte in dieser Arbeit fiir die Referenzsysteme
verwendete Online-Merkmal dar:

1 k
- 2 d> 3.16

17Es gilt lin(1) Vi |, — 00 mit z = Ayy g + Axy 4.
7
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3.3. Merkmalsextraktion

wobei dZ den quadratischen Abstand des Abtastpunkts Sn,x von der Verbindungslinie A; ; be-
zeichnet, d. h.
[By/?
de =

T AXT - Ax k mit By = [xy x — Xy, AX]. (3.17)
V7k v,

3.3.2 Offline-Merkmale f°ff

Zusitzlich zu den Online-Merkmalen werden in dieser Arbeit auch sog. Offline-Merkmale
betrachtet. Sie lassen sich vom zweidimensionalen Abbild by[n,n,] des Schriftzugs'® in einem
Fenster um den aktuellen Abtastpunkt s, ; ableiten. Zur Generierung des Abbilds werden die
Bildpunkte aller Abtastpunkte s, ; mit p; = 1 und aller Verbindungslinien S, ;—1S, x zwischen je
zwei Abtastpunkten s, x_; und s, x mit s, ;1 = 1 Aspx = 1 ,,schwarz” (d. h. bg[ny,n] = 1), alle
verbleibenden Bildpunkte ,,weil* (d. h. bi[n;,n;] = 0) eingefirbt.

Abbild context map N
N b,[n,,n] W
aln,nl s, Oberlénge
N0 |0 lfl]© Oberléngenlinie ------------------ T 8 (ascendgr)
b, [n,,n,] /Q ’4 f,
I S 2
S,y Kernlinie A
/) | 170|420 1|/ 0 nicht
- i o L= bendtigter
n Basislinie \ Bereich
f14 f17 f20 =
f f f n Unterléngenlinie ------------------1 R R Unterl&nge
Merkmals- 15 | T1s | T2t bl 0 |[(descender)
verteilung fiol o | foa

Abbildung 3.8: Schriftbild (links) und daraus abgeleitetes unterabgetastetes Bild (engl. con-
text map), aus der die Offline-Merkmale f14— f2> gebildet werden, sowie Oberlidnge (engl.
ascender) und Unterlidnge (engl. descender), die die Offline-Merkmale f»3 und f»>4 darstellen
(jeweils rechts). Als Merkmal wird die Anzahl der interpolierten Bildpunkte der Stifttrajek-
torie verwendet. Da sich die Merkmale auf Abtastpunkte der Stifttrajektorie beziehen, sind
die dargestellten Offline-Merkmale giiltige Merkmale in der Online-Erkennung.

Schriftbild f14— f>2: Mit neun Merkmalen wird die Pixelinformation des quadratischen Ab-
bilds by[ny,n;] beschrieben. Jedoch dient nicht jeder einzelne Bildpunkt des Bilds bi[ny,n;]| als
Merkmal. Das Bild by[n1,n5] wird in - n = n? gleich groBe Bereiche by i[n1,n2) der Grofe N x N
unterteilt, und die Summe b; der schwarzen Bildpunkte wird in jedem Bereich als Merkmal
verwendet, d. h.

N N
fisvig=bimith;= Y Y byn,m), 1 <i<n?, (3.18)
n1:1n2:1

18Bej by[n1,n;] handelt es sich um eine diskrete, zweidimensionale Sequenz in den zwei Raumrichtungen n; und n;
entsprechend der x- und y-Richtung.

33



3. Referenzsysteme

wobein =3 und N = 10 gewihlt wird [Kos00]. Man erhilt so fiir jeden Abtastpunkt s, ; ein 3 X 3
unterabgetastetes Bild (engl. context map) eines 30 x 30 Bildpunkte messenden Abbilds by|ny,n;]
der Stifttrajektorie um den jeweiligen Abtastpunkt [Man94]. Die Ermittlung der einzelnen, das
Schriftbild beschreibenden Merkmale ist in Abbildung 3.8 links verdeutlicht.

Oberlinge f>3 und Unterlinge f>4: Die Oberlidnge (engl. ascender) und die Unterlidnge (engl.
descender) stellen die letzten beiden Merkmale dar. Sie werden aus dem rechteckigen Abbild
by[n1,nz] um den aktuellen Abtastpunkt gewonnen. Es werden fiir die Oberlinge die Anzahl
der Abtastpunkte oberhalb der Kernlinie und fiir die Unterldnge die Anzahl der Abtastpunkte
unterhalb der Basislinie (siehe jeweils Abbildung 3.5 rechts auf Seite 27 und Abbildung 3.8
rechts) gezéhlt und als Merkmal iibernommen [JaeO1]. Die Breite d des Abbilds by[n,n,] wird
zud = N = 10 gewihlt. Die Hohe des Abbilds entspricht der maximalen Hohe des Schriftzugs.
So gilt unter Beriicksichtigung der Gleichungen A.22, A.23, A.24 und 3.1

bi[ni,na] wennny > %, i=0
F3vik =YY, belni,my]  wennn, < yB_hy_Km‘"L i=1 (3.19)

n n
20 sonst

mit i € {0;1}.

3.3.3 Merkmalszusammenfassung

Nach der Merkmalsextraktion werden die Ny, = 13 Online-Merkmale (siehe Abschnitt 3.3.1) 2" =
(fiks---»f114) " und Nogr = 11 Offline-Merkmale (siehe Abschnitt 3.3.2) £ = (fl44, ..., frax)T
zum kontinuierlichen'®, D = 24-dimensionalen Merkmalsvektor f;, = (fias---s f24,k)T zusammen-
gefasst. In Abbildung 3.9 ist die Bildung des kontinuierlichen Merkmalsvektors f; aus dem Online-
und Offline-Merkmalsvektor £" und £ illustriert. In Experiment 3.3 werden die Merkmale des
Merkmalsvektors f; evaluiert. Die Ergebnisse zeigt Tabelle 3.3.

fon

Extraktion der
Online-Merkmale

Entfernung von
Ruckspriingen

kontinuierliche
Merkmale

Zusammen-
fassung

vorverarbeitete |
Daten 4

Extraktion der
Offline-Merkmale

Abbildung 3.9: Zusammenfassung der Merkmalsextraktion. Aus den vorverarbeiteten Daten
Snx werden Ny = 13 Online-Merkmale " und Ny = 11 Offline-Merkmale £ extrahiert
und zum D = 24-dimensionalen kontinuierlichen Merkmalsvektor f; zusammengefasst.
Fiir die Extraktion der Online-Merkmale ist eine vorherige, heuristische Entfernung von
schreiberabhingigen Riickspriingen, wie sie z. B. bei den Buchstaben ,,t* und ,,i* auftreten,
notwendig.

9Die Bezeichnung kontinuierlich ist nicht auf die einzelnen Merkmale bezogen (die Hilfte der Merkmale haben
einen diskreten oder bindren Charakter), sondern ist in Abgrenzung zu den Merkmalsvektoren nach einer
Vektorquantisierung nach Abschnitt 2.2.1 zu verstehen.
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diskrete HMM, N_.qp, =
10 100 500

At mer 63,9 % 20,3 % 50,1 % 59,3 %
Ar (Exp.3.2) 86,2 % (0,99) 56,2 % (0,997) 86,2% (0,997) 86,0 % (0,99%)
diskrete HMM, N.gp =
1000 2000 5000 7500

Gmer 62,2 % 63,6 % 64.2 % 63,8 %
Ar(Exp.32)  84,7%(0,99) 81,8% (0,99") 78,5% (0,99") 77.3% (0,99")

System kontinuierliche HMM

System

Tabelle 3.3: Ergebnisse des Experiments 3.3 nach Durchlaufen der Vorverarbeitung und
der Merkmalsextraktion. Die Erkennung erfolgt mit kontinuierlichen und diskreten HMM
mit unterschiedlichen CodebuchgréBen (Nygh € { 10;100;500;1 000;2000;5000;7 500}). Dar-
gestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg. Zusitzlich ist die
relative Verdnderung Ar, bezogen auf das in Experiment 3.2 evaluierte System, sowie das Si-
gnifikanzniveau (-) angegeben, wobei (0,99%) ein Signifikanzniveau von p, > 0,99 anzeigt.

Experiment 3.3: Erkennung mit den extrahierten Merkmalen nach Abschnitt 3.3

Dieses Experiment ermittelt die Leistungsfihigkeit des Erkennungssystems unter Verwendung
der nach Abschnitt 3.2 vorverarbeiteten Schriftziige und der nach Abschnitt 3.3 extrahier-
ten D = 24 Merkmale. Als Beobachtung dienen die D = 24 extrahierten Merkmale, die im
Merkmalsvektor f = (fix,. .-, f247k)T fiir jeden Abtastpunkt s, » zusammengefasst sind. Zur Er-
kennung werden sowohl kontinuierliche als auch diskrete HMM verwendet. In Abbildung 3.12
auf Seite 43 ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, fiir die
Erkennung mit kontinuierlichen HMM (—0—) und diskreten HMM (——) fiir Codebuch-
grofen von Negp € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500} eingetragen. Die Ergebnisse dieses
Experiments sind in Tabelle 3.3 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Siest,
zusammengefasst.

Wie Tabelle 3.3 zeigt, ldsst sich sowohl bei kontinuierlicher als auch bei diskreter Modellie-
rung eine statistisch hochsignifikante (p, > 0,99) Steigerung der Buchstaben-ACC, ermittelt
auf dem Test-Datensatz Sy, verglichen mit der Erkennung unter Einsatz der Rohdaten (siehe
Experimente 3.1 und 3.2), erreichen. Es ergibt sich eine Buchstaben-ACC von a; mer = 63,9 %
bei Verwendung von kontinuierlichen HMM und a; mer = 64,2 % bei Verwendung von diskreten
HMM und Ngp = 5000 Codebucheintrigen zur Erkennung. Wird im diskreten Fall die Anzahl
der Codebiicher von N.qp, = 5000 auf N.qp, = 7500 erhoht, reduziert sich die Buchstaben-ACC
relativ um Ar = —0,6 % auf amer = 63,8 %. Dieser Riickgang lédsst sich mit dem ,,Sparse-Data“-
Effekt [Rab89; Sch08j] erklidren: Der Umfang des Trainings-Datensatzes reicht nicht aus, um eine
zuverlissige Statistik fiir jedes Symbol zu liefern. Dariiber hinaus erfolgt eine Uberanpassung der
Codebiicher an die Merkmalsverteilungen der Schriftziige aus dem Trainings-Datensatz. Dadurch
werden die Modelle auf Symbole hin trainiert, die nur im Trainings-Datensatz, nicht aber im
Validierungs- oder Test-Datensatz vorkommen. Der Sparse-Data-Effekt und die Uberanpassung
zeigen sich auch in allen folgenden Experimenten, mitunter aber fiir eine andere Anzahl von
Codebucheintrigen.
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3.3.4 Normierung der Merkmale

Da die Wertebereiche der einzelnen Dimensionen der Merkmalsvektoren f; schwanken?’, wird,
auch im Hinblick auf eine Vektorquantisierung der Merkmale, eine Normierung ihrer Wertebe-
reiche vorgenommen. Aus den zuvor extrahierten Merkmalsvektoren fj erhédlt man durch die
Transformation

f, "N, 1 <k<K (3.20)
die normierten Merkmalsvektoren f;, = ( fl,lm ey fl)?k)T. Es werden hier zwei Moglichkeiten fiir
die Normierung jeder Dimension des Merkmalsvektors untersucht: zum einen die Normierung
auf denselben Wertebereich, zum anderen auf denselben Mittelwert ; = 0 und dieselbe Varianz
Var; = 1.

Wertebereich-Normierung Bei der Wertebereich-Normierung wird der Wertebereich jedes
Merkmals so transformiert, dass nach der Transformation fiir die normierten Merkmale f; ; €
[Wiin, Wmax)» 1 <d < Dund 1 < k < K gilt, mit wy;, der minimale und wp,x der maximale Wert
des Wertebereichs. Fiir die Transformation erhélt man

Wi = min
norm . x (fd,k - Wmin.,d)(wmax — Wmin) min,d 1§K§de K
fp —— f: fak = + Wiin, _ (3.21)
min,max Wmax.d — Wmin.d Wmax,d = 1Nax fd,K
’ ’ 1<Kk<K
mit wpin = —1 und wpax = 1. Abbildung 3.10 links veranschaulicht die Transformation des

Wertebereichs auf [Win, Wmax). Um eine explizite Anpassung an die im Validierungs-Datensatz
Syal und im Test-Datensatz Sy enthaltenen Schriftziige zu vermeiden, werden die jeweili-
gen Wertebereiche [wmin’d;wma&d] in Gleichung 3.21 ausschlieBlich aus den Schriftziigen des
Trainings-Datensatzes S, ermittelt. AnschlieBend werden sdamtliche Schriftziige der Datenbank
mit den betreffenden Werten transformiert. Es ist moglich, dass der Wertebereich [Wiin, Wmax] von
den Merkmalen, die von den Schriftziigen aus dem Validierungs- oder Test-Datensatz extrahiert
werden, verlassen wird.

-

Datenbank (kontinu- Normalisierung M
ierliche Merkmale) mit p,,Var,

f, Transformation
24 mltmlnd,maxd

Datenbank (kontinu-
ierliche Merkmale)

w w

min,d’ """ max,d

Berechnung
vonw__ W

min,d’ " max,d

Test und
Validierung

Trainings-
Datensatz

Test und Trainings- Berechnung
Validierung Datensatz von p,,Var,

Abbildung 3.10: Normierung der Merkmale auf einen bestimmten Wertebereich (links)
und auf denselben Mittelwert t; = 0 und dieselbe Varianz Var; = 1 (rechts). Um eine
implizite Anpassung an den Test-Datensatz S zu vermeiden, werden in beiden Fillen
die zur Normierung relevanten GroBen (Wyin g und wiay ¢ bzw. g und Varg) aus den
Schriftziigen des Trainings-Datensatzes Syin geschétzt und mit ihnen die Merkmale der
gesamten Datenbank normiert.

In Experiment 3.4 wird das Erkennungssystem, das auf Merkmalsvektoren basiert, die auf
einen festen Wertebereich normiert sind, evaluiert. Die Ergebnisse zeigt Tabelle 3.4. Es ldsst
sich eine statistisch signifikante Steigerung (p, > 0,95) der Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem

20Dje erste Dimension (das Druckmerkmal) kann die beiden Werte fix € {0;1} annehmen, wihrend fiir fo; € [0;00]
und fiir die Merkmale f;; € {0;1;...;100}, 14 <i <22 gilt.
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3.3. Merkmalsextraktion

System kontinuierliche HMM diskrete HMM, Neap =

10 100 500
At.wert 64,5 % 44,2 % 59,8 % 63,9 %
Ar (Exp.3.3) 0,9 % (0,92) 54,1(0,99*) 16,2% (0,99%) 7,2% (0,99%)
System diskrete HMM, N g, =
y 1000 2000 5000 7500
At.wert 65,2 % 66,4 % 67,3 % 67,2 %
Ar (Exp.3.3) 4,6 % (0,98) 42%(0,98) 4,6 % (0,99) 5,1 % (0,99)

Tabelle 3.4: Ergebnisse des Experiments 3.4 bei Verwendung der auf den festen Wer-
tebereich [Wpmin, Wmax] transformierten Merkmalsvektoren zur Erkennung mithilfe von
kontinuierlichen und diskreten HMM mit unterschiedlichen Codebuchgroflen (N.g, €
{10;100;500; 1 000;2000;5000;7500}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Test-Datensatz Ss. Zusitzlich ist die relative Verbesserung Ar, bezogen auf das in
Experiment 3.3 evaluierte System, sowie das Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei (0,99")
ein Signifikanzniveau von p, > 0,99 anzeigt.

Test-Datensatz Sieg, fiir die Verwendung von diskreten HMM auf bis zu a wert = 67,3 % bei einer
Codebuchgrofle von Nq, = 5000 Codebucheintrigen erreichen, was einer relativen, statistisch
hochsignifikanten Verbesserung von Ar = 4,6 % gegeniiber den nicht normierten Merkmalen
entspricht. Eine Erkldrung liegt in einer gleichméBigeren Gewichtung der Merkmale bei der
Berechnung der Codebucheintrige. Auch bei Verwendung von kontinuierlichen HMM zur Er-
kennung ldsst sich eine geringe, relative Verbesserung der Buchstaben-ACC von Ar = 0,9 % auf
aiwert = 64,5 % beobachten. Jedoch ist diese Steigerung statistisch nicht signifikant.

Experiment 3.4: Normierung der Merkmalsvektoren auf denselben Wertebereich

In diesem Experiment wird der Einfluss der Transformation des Wertebereichs der Merkmale
auf ein festes Intervall [wpin, Wmax] untersucht. Die aus dem vorverarbeiteten Schriftzug extra-
hierten Merkmale werden nach Gleichung 3.21 und geméall Abbildung 3.10 so transformiert,
dass fyx € [Wmin, Wmax), 1 <d <Dund 1 <k <K gilt. Wie in den vergangenen Experimenten
wird die Erkennung sowohl mit kontinuierlichen als auch diskreten HMM durchgefiihrt. Abbil-
dung 3.12 auf Seite 43 zeigt die auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ermittelte Buchstaben-ACC
fiir die Erkennung mit kontinuierlichen HMM (——) und mit diskreten HMM (—&—) fiir
CodebuchgroBen von Nygp € {10; 100;500; 1 000;2000;5000;7 500}. Die Ergebnisse sind in
Tabelle 3.4 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sies;, Zusammengefasst.

Mittelwert-Varianz-Normierung Im Gegensatz zur Normierung des Wertebereichs nach Glei-
chung 3.21 entsprechen sich nach der Mittelwert-Varianz-Normierung lediglich die statistischen
KenngroBen Mittelwert t; und Varianz Var, der einzelnen Dimensionen des normierten Merk-
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malsvektors, ohne den Wertebereich einzuschrinken. Die notwendige Transformation lautet

K
=1l/k und
norm % |z o _ fd,k_.ud Ha / ;fd’k

ok v/ Var,

,1 <k < K mit (3.22)

K
Varg = 1/K Y (fax— Ha)*.
k

Wie bei der Normierung des Wertebereichs werden auch bei der Mittelwert-Varianz-Normierung
der Mittelwert t; und die Varianz Var, der einzelnen Dimensionen nur aus den Merkmalsvektoren
des Trainings-Datensatzes ermittelt und anschliefend zur Normierung der gesamten Datenbank
verwendet, wie in Abbildung 3.10 rechts dargestellt ist. Der Einfluss der Mittelwert-Varianz-
Normierung nach Gleichung 3.22 wird in Experiment 3.5 untersucht. Die Ergebnisse sind in
Tabelle 3.5 zusammengefasst. Wie die Ergebnisse aus Tabelle 3.5 zeigen, fiihrt eine Transfor-
mation des Wertebereichs geméll Gleichung 3.22 auf den Mittelwert u; = 0 und Var; = 1 fiir
jede Dimension 1 < d < D zu einer deutlichen, wenn auch nicht in allen Fillen statistisch signi-
fikanten Verbesserung der Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg, gegeniiber
den in Experiment 3.4 evaluierten, auf denselben Wertebereich normierten Merkmalen. Jedoch
lasst sich sowohl fiir die kontinuierliche als auch fiir die diskrete Modellierung eine statistisch
signifikante (p, > 0,95) Verbesserung der Buchstaben-ACC bei Verwendung von mittelwert-
und varianznormierten Merkmalen, bezogen auf die nicht normierten Merkmale, beobachten.
Fiir eine Erkennung mit kontinuierlichen HMM wird eine Buchstaben-ACC von ay ref = 66,8 %
und bei Verwendung von diskreten HMM eine Buchstaben-ACC von a; .t = 68,2 % bei einer
Codebuchgrofle von Nggp = 7500 erreicht.

Wihrend sich die Verbesserung fiir die diskrete Modellierung des Merkmalsvektors wieder mit
der gleichmiBigen Gewichtung aller Merkmale erkldren lésst, ist die deutliche Verbesserung der
Erkennungsleistung bei einer kontinuierlichen Modellierung bemerkenswert. Eine naheliegende
Erklidrung der Verbesserung im kontinuierlichen Fall ist eine Verringerung der Ausloschungset-
fekte bei den in Abschnitt 2.1 mit beschrinkter Rechengenauigkeit implementierten Gleichungen
fiir das Training und die Erkennung. Die Verbesserung ist also auf numerische Effekte zuriickzu-
fiihren.

Experiment 3.5: Normierung aller Dimensionen des Merkmalsvektors auf den Mittelwert iy =0
und die Varianz Vary = 1

Die Untersuchung des Einflusses der Normierung der Merkmale auf denselben Mittelwert
Hg = 0 und dieselbe Varianz Vary = 1 aller Merkmale f;; mit 1 <d < Dund 1 <k <K
ist Ziel dieses Experiments. Die mittelwert- und varianznormierten Merkmalsvektoren f =
( fi Joee e fD,k)T dienen als Beobachtungen fiir die zur Erkennung verwendeten kontinuierlichen
und diskreten HMM. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,j,
ist in Abbildung 3.12 auf Seite 43 fiir die Erkennung mit kontinuierlichen HMM (=) und
diskreten HMM (—#—) fiir Codebuchgrofen Ngqp € {10; 100;500; 1000;2000;5000;7 500}
eingetragen. Die Ergebnisse dieses Experiments sind in Tabelle 3.5 als Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Test-Datensatz Siest, Zusammengefasst.

3.3.5 Dekorrelation mithilfe der Hauptachsentransformation

Durch die im vorherigen Abschnitt vorgestellte Normierung der Merkmalsvektoren bleiben
die statistischen Bindungen zwischen den Merkmalen erhalten — insbesondere die Korrelation
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3.3. Merkmalsextraktion

System kontinuierliche HMM diskrete HMM, Negp =

10 100 500

ay ref 66,8 % 47,0 % 61,3 % 65,1 %
Ary (Exp.3.4) 3,4 % (0,93) 6,0 % (0,97) 2,4 % (0,85) 1,8 % (0,80)
Ary (Exp.3.3) 4,3 % (0,97) 56,8 % (0,99°) 18,3% (0,99*) 8,9 % (0,99*)

System diskrete HMM, N_.qp, =

y 1000 2000 5000 7500

ay ref 66,4 % 67,4 % 68,1 % 68,2 %
Ary (Exp.3.4) 1,8 % (0,80) 1,5 % (0,76) 1,2 % (0,72) 1,5 % (0,76)
Ary (Exp.3.3) 6,3 % (0,99%) 5,6 % (0,99) 5,7%(0,99)  6,5% (0,99")

Tabelle 3.5: Ergebnisse des Experiments 3.5 bei Verwendung von Merkmalsvektoren, die
in jeder Dimension auf den Mittelwert m; = O und die Varianz Var; = 1 normiert sind.
Die Erkennung erfolgt mithilfe von kontinuierlichen und diskreten HMM mit unterschiedli-
chen CodebuchgréBen (Negp € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500}). Dargestellt ist die
Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg;. Zusitzlich ist die relative Verinde-
rung Ary, bezogen auf das in Experiment 3.4 evaluierte System, und Ar;, bezogen auf das
in Experiment 3.3 evaluierte System, sowie die jeweilige Signifikanz (-) angegeben, wobei
0,99 eine Signifikanz von p, , > 0,99 anzeigt.

zwischen den Merkmalen. Bei den in Abschnitt 2.1.2 vorgestellten kontinuierlichen HMM wer-
den die einzelnen Merkmale jedoch als unkorreliert vorausgesetzt. Durch die Anwendung der
Hauptachsentransformation (HAT) [Dev82; Nie03], auch mit Kahunen-Loeve-Transformation
[Kard7; Loe78] im Falle mittelwertbefreiter Daten bezeichnet, auf die Merkmale, werden die-
se dekorreliert [SchO8i]. Die Achsen des neuen, dekorrelierten Koordinatensystems sind die
Eigenvektoren

- U=U-A (3.23)

mit U die Matrix der Eigenvektoren U = [uy,...,up] und A die Diagonalmatrix der Eigenwerte
der Kovarianzmatrix ® der mittelwertbefreiten Merkmale:

®=1[f —f. fx—0" [f—F. . fr—fudf=(u,....up)". (3.24)
Fiir die dekorrelierten Merkmale f; erhilt man
f, =UT- (f, —1). (3.25)

Durch eine zusitzliche Normierung der Varianz der dekorrelierten Merkmale auf Var; = 1 (dem
sog. ,,Whitening* [Fin03; ST95]) ergeben sich die normierten, dekorrelierten Merkmale f In
Abbildung 3.11 ist die Bildung der normierten, dekorrelierten Merkmale f; zusammengefasst
und ihr Einfluss auf die Buchstaben-ACC in Experiment 3.6 evaluiert. Wie die Ergebnisse aus
Tabelle 3.6 zeigen, ldsst sich durch die Dekorrelation und Normierung der Merkmale in vielen
Fillen eine Verbesserung der Erkennungsleistung erzielen, diese ist jedoch statistisch nicht signi-
fikant: Die Merkmale weisen statistische Abhidngigkeiten auf (z. B. f3 und f4), sind aber wenig
korreliert. Die Verringerung der Buchstaben-ACC bei Verwendung der Dekorrelation und von
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Ncap = 10 lésst sich mit der Veridnderung der Merkmalscharakteristik erkldren: Wihrend vor der
Dekorrelation der Merkmalsvektor sowohl binére als auch diskrete und kontinuierliche Merkmale
enthilt, besitzen alle Dimensionen des dekorrelierten Merkmalsvektors fk einen kontinuierli-
chen Wertebereich. Eine Bevorzugung bestimmter Komponenten durch den VQ entfillt. Fiir
die Erkennung mit kontinuierlichen HMM ergibt sich eine Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Test-Datensatz Siest, von aq gat = 67,4, %. Dies entspricht einer relativen, statistisch signifikanten
Verbesserung um Ar = 0,9 % (p, = 0,97) und stellt die groBte Verbesserung in diesem Experiment
dar. Eine Begriindung dafiir liefert die in Abschnitt 2.1.2 gemachte Einschrinkung, dass fiir die
kontinuierliche Modellierung mit den GMM diagonale Kovarianzmatrizen eingesetzt werden. Erst
nach der Dekorrelation mithilfe der HAT ist die Verwendung der diagonalen Kovarianzmatrizen
gerechtfertigt.

Normalisierung
mit pd,Vard

Datenbank (kontinu- Hauptachsen-

ierliche Merkmale) transformation

Test und Trainings- Berechnung d.
Validierung Datensatz Eigenvektoren
Hauptachsen-
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Abbildung 3.11: Dekorrelation durch die HAT und anschlieBende Normierung der Merk-
male. Um eine implizite Anpassung an den Test-Datensatz Sies zu vermeiden, werden die
zur Dekorrelation bendtigten Eigenvektoren (uy) und die zur Normierung bendtigten Mittel-
werte und Varianzen (g und Var,) aus den Schriftziigen des Trainings-Datensatzes Siain
geschitzt und mit diesen Parametern die Merkmale der gesamten Datenbank dekorreliert
und anschlieBend normiert.

Experiment 3.6: Dekorrelation und Normierung der Merkmale

In diesem Experiment werden die normierten, dekorrelierten Merkmale (sieche Abbildung 3.11)
evaluiert. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ist in Abbil-
dung 3.12 auf Seite 43 fiir die Erkennung mit kontinuierlichen HMM (—>—) und diskreten
HMM (——) fiir CodebuchgroBen von N.g, € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500} einge-
tragen. Die Ergebnisse dieses Experiments sind in Tabelle 3.5 als Buchstaben-ACC, ermittelt
auf dem Test-Datensatz Sies, Zusammengefasst.

3.4 Implementierungs- und Vektorquantisiererwahl

Wie zu Beginn dieses Kapitels erldutert, wird zur Implementierung der auf HMM basierenden
Erkennungssysteme das HTK nach [You02] und ein Lloyd-VQ im Falle der diskreten HMM
verwendet. Eine weitere Form der Implementierung der HMM stellt das Graphical-Model Toolkit
(GMTK) nach [Bil02] zur Verfiigung. Mithilfe des GMTK lassen sich HMM als GM darstellen.
Wihrend im HTK das Training der HMM direkt durch den Baum-Welch-Algorithmus (siehe
Abschnitt 2.1.3) realisiert ist, kommt im GMTK eine allgemeine Formulierung mithilfe des VB-
Algorithmus zum Einsatz. Damit ist die HTK-Implementierung auf die HMM optimiert, wihrend
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System kontinuierliche HMM diskrete HMM, Neap =

10 100 500
AL HAT 67.4 % 41,0 % 61,5 % 65,5 %
Ar (Exp.3.5) 0,9 % (0,97) -14,6 (0,997) 0,3% (0,73) 0,6 % (0,89)
System diskrete HMM, N.qp, =
y 1 000 2000 5000 7500
Ay HAT 66,9 % 67,6 % 68,3 % 68,3 %
Ar (Exp.3.5) 0,7 % (0,94) 0,3%(0,73) 0,3% (0,74) 0,1 % (0,62)

Tabelle 3.6: Ergebnisse des Experiments 3.6 bei Verwendung von dekorrelierten, normierten
Merkmalen zur Erkennung mithilfe von kontinuierlichen und diskreten HMM mit unter-
schiedlichen CodebuchgroBen (Negp € {10;100;500; 1000;2000; 5000;7500}). Dargestellt
ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sies. Zusitzlich ist die relative
Veridnderung Ar, bezogen auf das in Experiment 3.5 evaluierte System, sowie das Signifi-
kanzniveau (-) angegeben, wobei (0,99%) ein Signifikanzniveau von p, > 0,99 anzeigt.

die GMTK-Implementierung allgemeine Modelle in GM-Notation zulisst. Eine Gegeniiberstel-
lung der mathematisch identischen Implementierungen erfolgt in Experiment 3.7. Wie die in
Tabelle 3.7 dargestellten Ergebnisse zeigen (siehe auch [Sch09a; Sch09d]), fiihrt die allgemeine
Implementierung mithilfe des GMTK zu einer statistisch hochsignifikanten Verringerung der
Buchstaben-ACC. Dies macht deutlich, dass die Leistungsfidhigkeit eines Systems stark von seiner
Implementierung abhingt. Es féllt zudem auf, dass die hochste Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Test-Datensatz Siesi, von a;gmtk = 64,0 % bereits fiir Negp, = 2000 erreicht wird, was auf
einen Mangel an Trainingsmaterial zum optimalen Training der Parameter hinweist.

Experiment 3.7: Wahl der Implementierung

Dieses Experiment dient dem Vergleich der beiden Implementierungen (durch das HTK und
das GMTK) der zur Erkennung benotigten HMM. Aufgrund des hohen Rechenaufwands bei
Verwendung von kontinuierlichen HMM beschridnkt man sich in diesem Experiment auf diskrete
HMM und die Codebuchgrofien Nqqp € {10; 1000;2000;5 OOO}. Dieses Experiment verwendet
dieselben Parameter wie das Experiment 3.5, die HMM werden jedoch mithilfe des GMTK
implementiert. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ist in
Abbildung 3.12 auf Seite 43 fiir die Erkennung mit diskreten HMM (—%—) eingetragen. Die
Ergebnisse dieses Experiments sind in Tabelle 3.7 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Test-Datensatz Sieg, zusammengefasst. Eine ausfiihrlichere Darstellung der Ergebnisse findet
sich in [Sch09a].

Bereits in der Nachbesprechung des Experiments 3.3 wurde der Sparse-Data-Effekt angespro-
chen. Auch dieser lisst sich bei Verwendung des GMTK beobachten. Aufgrund der speziellen
Implementierung der GM im GMTK — das GMTK verwendet dafiir grole Wahrscheinlichkeit-
stabellen — wird fiir das addquate Training der Modelle mehr Trainingsmaterial benétigt [Bil02].
Deswegen tritt der Sparse-Data-Effekt bereits bei einer Codebuchgréf8e von N.gp = 2000 auf:
Eine weitere Vergrolerung des Codebuchs auf N.gp = 5000 Codebucheintrige fiihrt zu einer
Verschlechterung der Erkennungsleistung. Bei Verwendung des HTK kann der Sparse-Data-Effekt
erst ab einer Codebuchgroe von N.gp > 5000 beobachtet werden.
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diskrete HMM, N_q, =
10 1000 2000 5000

AL GMTK 35,5% 63,5 % 64,0 % 61,3 %
Ar(Exp.3.5) -32,8%(0,99°) -4,6%(0,99°) -53%(0,99*) -11,1% (0,99%)

Tabelle 3.7: Ergebnisse des Experiments 3.7 bei Verwendung des GMTK zur Umsetzung der
diskreten HMM mit unterschiedlichen CodebuchgroBen (Negp € {10;1000;2000;5000}).
Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieq;. Zusitzlich ist
die relative Verdnderung Ar, bezogen auf das in Experiment 3.5 evaluierte System, sowie
das Signifikanzniveau () angegeben. Alle Verdnderungen sind statistisch hochsignifikant,

d.h. p, > 0,99.

diskrete HMM, N.qp, =

10 1000 2000 5000 7500
At WTA-NN 46,0 % 67,5 % 68,8 % 68,6 % 68,5 %
Ar(Exp.3.5) -22%(0,99) 1,6%(0,99) 0,9%(0,95) 0,7% (0,84) 0,4 % (0,59)
ALNG 44,0 % 66,5 % 67,7 % 68,4 % 68,6 %

Ar(Exp.3.5) -8,8%(0,99*) 0,2%(0,63) 0,4%(0,63) 0,4 % (0,62) 0,6 % (0,80)

Tabelle 3.8: Ergebnisse des Experiments 3.8 bei Verwendung des WTA-NN-VQ (oben)
und NG-NN-VQ (unten) zur Quantisierung mit unterschiedlichen Codebuchgroflen (Nqqp €
{10; 1000;2000;5000;7 50()}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-
Datensatz Sieg. Zusitzlich ist die relative Verdnderung Ar, bezogen auf das in Experiment 3.5
evaluierte System, sowie das Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei (0,99%) ein Signifi-
kanzniveau von p, > 0,99 anzeigt.

Neben der Implementierung der HMM ist auch die Wahl des VQ entscheidend. In Experi-
ment 3.8 werden der WTA-NN-VQ und der NG-VQ (siehe Abschnitt 2.2.2) evaluiert. Wie die
zugehorigen Ergebnisse aus Tabelle 3.8 zeigen (siehe auch [Sch08g]), ergibt sich sowohl fiir
den WTA-NN-VQ als auch den NG-VQ eine relative, statistisch nicht signifikante Verbesserung
von Ar =0,7% (p, = 0,84) bzw. Ar = 0,4% (p, = 0,64), die jedoch auch einen gestiegenen
Rechenaufwand bedeutet.

Experiment 3.8: Verwendung des WTA-NN-VQ und NG-VQ zur Quantisierung

In diesem Experiment werden anstelle des Lloyd-VQ der WTA-NN-VQ und NG-VQ zur
Quantisierung der kontinuierlichen Merkmalsvektoren verwendet und fiir die Codebuchgro3-
en Ngp € {10;1000;2000;5000;7500} evaluiert. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Validierungs-Datensatz Sy, ist zusammen mit den Ergebnissen aus [Sch08g] in Abbildung 3.12
auf Seite 43 fiir die Verwendung des WTA-NN-VQ (—<—) und NG-VQ (—<¢—) eingetragen.
Die Ergebnisse zeigt Tabelle 3.8 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg;.
Eine ausfiihrlichere Ubersicht der Ergebnisse dieses Experiments findet sich in [Sch08g].
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3.5 Wahl der Referenzsysteme

Die Ergebnisse der Experimente 3.3 bis 3.8 (aufgefiihrt in den Tabellen 3.3 bis 3.8) dienen als
Grundlage fiir die Referenzsysteme. Jedoch konnen sie nicht unmittelbar fiir die Konstruktion
des Referenzsystems gewihlt werden: Da nur die Ergebnisse auf dem Test-Datensatz Seq vergli-
chen wurden, wiirde die Wahl der besten Konfiguration zu einer impliziten Anpassung auf den
Test-Datensatz fithren. Aus diesem Grund wird zur Bildung der Referenzsysteme die Erkennungs-
leistung, angegeben als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, der
einzelnen Systeme verglichen. Eine Zusammenfassung aller Experimente ist in Abbildung 3.12
dargestellt. Es zeigt sich, dass die hochste Buchstaben-ACC von aypca = 61,7 % (—>—) und
ayref = 61,2 % (—0O—) bei Verwendung von kontinuierlichen HMM und von a, wta-nn = 63,2 %
(—<—), ayng = 63,0% (—<—), aynar = 62,8 % (—>—) und ay r = 62,6 % (—8—) bei Ver-
wendung von diskreten HMM zur Erkennung erreicht wird. Fiir die Wahl des Referenzsystems
ist jedoch auch der noétige Realisierungsaufwand entscheidend. So rechtfertigt die statistisch
nicht signifikante Verbesserung von Ar = 0,8 % (p, = 0,93) im kontinuierlichen und Ar = 0,3 %
(pr = 0,73) im diskreten Fall nicht den mit einem Mehraufwand verbundenen Einsatz der HAT.
Auch die sich fiir diskrete HMM einstellende Verbesserung von Ar = 0,9 % (bei Verwendung
eines WTA-NN-VQ) und Ar = 0,6 % (bei Verwendung eines NG-VQ) steht in keinem Verhilt-
nis zum Mehraufwand, verglichen mit dem Lloyd-VQ. Deswegen werden das ,.kontinuierliche
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Abbildung 3.12: Graphische Zusammenfassung der Ergebnisse der in diesem Kapitel
durchgefiihrten Experimente. Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Validierungs-Datensatz Sy,;, in Abhingigkeit der verwendeten Codebuchgroie Neq, €
{10;100;500; 1000;2000;5000;7500} im Falle einer Erkennung mithilfe von diskreten
HMM und kontinuierlichen HMM. Zusitzlich sind die Bereiche gekennzeichnet, die die Er-
gebnisse bei Verwendung der Rohdaten (siehe Experimente 3.1 und 3.2) und der extrahierten
Merkmale (siehe Abschnitt 3.3) zur Erkennung beinhalten.
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3. Referenzsysteme

Referenzsystem‘ und das ,,diskrete Referenzsystem* wie folgt gewdhlt: Sie verwenden D = 24
Merkmale, die im 24-dimensionalen Merkmalsvektor

Druck
- A~ - ~
fo = (fie Sfopo- - f134 flas.- 5 fo4 ) (3.26)
normierte normierte Offline-Merkmale

Online-Merkmale

fiir jeden Abtastpunkt s, , zusammengefasst sind, keine HAT und im diskreten Fall den Lloyd-VQ
zur Quantisierung. Die beiden Referenzsysteme zeigt Abbildung 3.13. Die Implementierung

kontinuierliches Referenzsystem

|
Erkenner

f
Vektorquan- k
tisierung 1 Erkelnner

Abbildung 3.13: Zusammenfassung des kontinuierlichen Referenzsystems (oben) und des
diskreten Referenzsystems (unten). In beiden Fillen werden die aus der Datenbank stammen-
den Rohdaten zunéchst vorverarbeitet und aus den vorverarbeiteten Daten D = 24 Merkmale
extrahiert. Die so entstandenen Merkmalsvektoren werden anschlieBend auf den Mittelwert
Ug = 0 und die Varianz Var; = 1 in jeder Dimension d normiert. Im kontinuierlichen Fall die-
nen die so gewonnenen normierten Merkmalsvektoren direkt als Beobachtung. Das diskrete
Erkennungssystem benétigt eine zusitzliche Vektorquantisierung zur Generierung der diskre-
ten Daten aus den kontinuierlichen Merkmalsvektoren. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit
ist die Erkennereinheit nicht dargestellt.

Normie-
rung

Merkmals-
extraktion

Vorver-
arbeitung

IAM-OnDB

diskretes Referenzsystem

erfolgt mit dem HTK. Beide Referenzsysteme dienen den in den néchsten Kapiteln entworfenen
Systemen zum Vergleich.

In Experiment 3.9 wird die Konkurrenzfahigkeit der Referenzsysteme dieser Arbeit auf Wor-
tebene zum aktuellen System aus [LiwO7a] gezeigt. In Tabelle 3.9 sind die Ergebnisse des
Experiments 3.9 und die jeweilige zugehorige Buchstaben-ACC aus Tabelle 3.5 zusammenge-
fasst.

Wie die Ergebnisse aus Tabelle 3.9 zeigen, liegt die Erkennungsleistung der Referenzsysteme
unterhalb des in [Liw07a] vorgestellten Systems. Griinde fiir die Abweichung finden sich in der
Verwendung von einer geringeren Anzahl und den zum Teil leicht modifizierten Merkmalen in
den Referenzsystemen dieser Arbeit. Aulerdem werden in [Liw(07a] eine hohere Anzahl von
Mixturen zur kontinuierlichen Modellierung der Beobachtung sowie ein anderes Vorgehen bei
dem Training der HMM verwendet. Dariiber hinaus wurde bereits in Experiment 3.7 gezeigt, dass
die Erkennungsleistung eines Systems statistisch signifikant von der jeweiligen Implementierung
abhiéngt.

Experiment 3.9: Leistungsfihigkeit und Konkurrenzfihigkeit des Referenzsystems

Da Vergleichszahlen nur auf Wortebene und unter Verwendung eines Sprachmodells (siehe
Abschnitt 2.1.5) zur Verfiigung stehen, wird der finale Test auf Wortebene unter Verwendung
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3.6. Zusammenfassung des Kapitels

C diskretes
kontinuierliches
System Referenzsystem Referenzsystem Erkennungssystem
y (kontinuierhcge HMM) (diskrete HMM, aus [Liw07a]
Nean = 5000)
at’ref 66,8 % 68,1 % —
At ref 62,2 % 63,5 % 65,2 %

Tabelle 3.9: Ergebnisse des Experiments 3.9, bei dem das auf kontinuierlichen bzw. auf
diskreten HMM basierende Referenzsystem mit dem in [Liw(07a] vorgestellten Erkennungs-
system verglichen wird, zusammen mit einigen Ergebnissen aus Experiment 3.5. Dargestellt
ist die Buchstaben-ACC (oben) und die Wort-ACC unten, jeweils ermittelt auf dem Test-
Datensatz Siegt.

des Sprachmodells aus [Liw07a] (Perplexitit P(w) = 784), des Test-Datensatzes Sies und der
Parameter, die auf dem Validierungs-Datensatz die héchste Buchstaben-ACC liefern, durch-
gefiihrt. Die Ergebnisse sind zusammen mit der Wort-ACC des auf kontinuierlichen HMM
basierenden Erkennungssystems aus [Liw(07a] in Tabelle 3.9 zusammengefasst.

Die relative Abweichung von Ar = 4,6 % im Falle des kontinuierlichen und Ar = 2,6 % im
Falle des diskreten Referenzsystems ldsst jedoch zum einen den Schluss zu, dass die Referenz-
systeme vergleichbar zum in [Liw(07a] vorgestellten System sind, zum anderen ist wegen der
oben angesprochenen Griinde fiir die Abweichung in der Erkennungsleistung die Einfithrung des
Referenzsystems gerechtfertigt: Nur durch unverinderte Beibehaltung aller Versuchsbedingungen
bei gleichzeitiger Variation nur eines Parameters ist eine eindeutige Aussage liber dessen Einfluss
auf die Erkennungsleistung moglich.

3.6 Zusammenfassung des Kapitels

In diesem Kapitel wurden zwei Referenzsysteme — das kontinuierliche Referenzsystem bei Ver-
wendung von kontinuierlichen HMM und das diskrete Referenzsystem bei Verwendung von
diskreten HMM zur Erkennung — zusammenfassend vorgestellt. Sie sind mit ihren wesentli-
chen Bestandteilen in Abbildung 3.13 gezeigt: Die von der IAM-OnDB (siehe [Liw05b]) zur
Verfiigung gestellten, auf einem Whiteboard handgeschriebenen und mit dem EBEAM-System
aufgezeichneten Textzeilen — die Rohdaten — werden zunéchst einer Vorverarbeitung unterzogen
(siehe Abschnitt 3.2). Die Schriftziige werden neu abgetastet, um ortsdquidistant zueinander
liegende Abtastpunkte zu erhalten. AnschlieBend werden mit histogrammbasierten Verfahren die
Zeilenneigung, die Schriftneigung und die Position der Schriftlinien aus dem Schriftzug geschitzt
und zur Normalisierung des Schriftzugs verwendet.

Wie anhand der Experimente 3.1 und 3.2, jeweils durchgefiihrt auf der IAM-OnDB-t1 (sie-
he [Liw07a]), gezeigt wurde, ist eine befriedigende Buchstaben-ACC mit kontinuierlichen oder
diskreten HMM weder bei Verwendung der Rohdaten noch bei Verwendung der vorverarbei-
teten Rohdaten zur Erkennung zu erreichen. Deswegen werden aussagekriftige Merkmale aus
den vorverarbeiteten Daten, wie in Abschnitt 3.3 beschrieben ist, extrahiert. Die so gebildeten
D = 24-dimensionalen Merkmalsvektoren f; werden anschlieBend auf den Mittelwert t; = O und
Var; = 1 in jeder Dimension normiert (sieche Abschnitt 3.3.4) und schlieBlich, ggf. nach einer
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3. Referenzsysteme

Quantisierung mithilfe des Lloyd-VQ, den Erkennern zugefiihrt. Die Implementierung der Erken-
ner erfolgt mit dem HTK. Es wird so eine Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz
Stest> VON ay ref = 66, 8 % bei kontinuierlicher und ay o = 68,1 % bei diskreter Modellierung mit
Ncgb = 5000 Codebucheintrigen erreicht. Auf Wortebene wird eine Wort-ACC von Ay ref = 62,2 %
mit dem kontinuierlichen und A rer = 63,5 % mit dem diskreten Referenzsystem erzielt.
Vergleicht man die Ergebnisse des kontinuierlichen und des diskreten Referenzsystems, so
liefern fiir Codebuchgroflen N g, > 2000 die diskreten Systeme eine hohere Erkennungsleis-
tung. Bei einer Verwendung von N.q, = 5000 Codebucheintrigen ist die relative Verbesserung
der Buchstaben-ACC um Ar = 1,3 % statistisch signifikant (p, = 0,98). Eine Begriindung lie-
ferte bereits das Ergebnis des Experiments 3.6: Werden die Merkmale dekorreliert, so steigt
die Erkennungsrate des kontinuierlichen Erkennungssystems deutlich. Dies weist darauf hin,
dass die hier vorgeschlagene kontinuierliche Modellierung ohne Dekorrelation der Merkmale
deren Verteilung im Merkmalsraum nur unzureichend nachbildet und deswegen der diskreten
Modellierung unterlegen ist. Diese Beobachtung wird im ndchsten Kapitel bestitigt. Dort und in
den folgenden Kapiteln werden Verbesserungen der Erkennungsleistung stets in Bezug auf die
hier vorgestellten Referenzsysteme als Buchstaben-ACC angegeben. Diese wird sowohl auf dem
Validierungs-Datensatz Sy, als auch auf dem Test-Datensatz Sieq; ermittelt.
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Merkmalsselektion und -kombination

In diesem Kapitel werden die fiir die Referenzsysteme aus Kapitel 3 extrahierten Merkmale einer
Merkmalsselektion unterzogen, innerhalb von verschiedenen Beobachtungsstromen kombiniert
und statistisch unabhéngig voneinander mithilfe von diskreten MOHMM geeignet modelliert.
Dazu erfolgt im nédchsten Abschnitt eine Einfithrung in die Merkmalsselektion, wobei zwei
gingige Verfahren zur Merkmalsselektion vorgestellt werden und eine effiziente Moglichkeit zur
Darstellung der selektierten Merkmalssitze beschrieben wird. AnschlieBend wird in Abschnitt 4.2
die Selektion der Merkmale innerhalb des kontinuierlichen Erkennungssystems durchgefiihrt.
In Abschnitt 4.3 wird die Merkmalsselektion auf die diskreten Erkennungssysteme erweitert.
Geeignete MOHMM zur Merkmalskombination werden in Abschnitt 4.4 vorgestellt.

4.1 Merkmalsselektion

Ziel der Merkmalsselektion ist, aus einem D-dimensionalen Merkmalssatz F = {f;|1 <d <
D}, der die D Merkmale f, enthilt?!, D, Merkmale x4, 1 <d < D; so auszuwihlen und dem
reduzierten Merkmalssatz Xp, = {x4|1 <d < D.}, Xp_ € F hinzuzufiigen, dass sich die Anzahl
der Merkmale und der damit verbundene Aufwand, diese zu extrahieren, reduziert, sich die
ACC des Erkennungssystems verbessert und sich gleichzeitig die Signifikanz der angegebenen
Leistungssteigerung erhoht [KudOO]. Aus einem Merkmalssatz mit D verschiedenen Merkmalen
lassen sich

D/ p b
NM:Z(d)zz (4.1)
d=1

mogliche Merkmalssitze Xp, ableiten [Bad00; Whi71]. Fiir die in Abschnitt 3.3 beschriebenen
D = 24 Merkmale der Referenzsysteme erhilt man nach Gleichung 4.1 Ny; = 22* ~ 16,8 - 10°
reduzierte Merkmalssitze. Um den optimalen Merkmalssatz X7, zu finden, der zu einem Erken-
nungssystem mit maximaler Leistungsfidhigkeit fiihrt, ist eine systematische Evaluierung dieser
Nu = 2%* moglichen Merkmalssiitze erforderlich. Dies stellt allerdings einen nicht handhabbaren
Rechenaufwand dar.

Um den erforderlichen Rechenaufwand zu reduzieren, existiert eine Reihe von suboptimalen
Verfahren zur Merkmalsselektion, z. B. die Sequential Forward Selection (SFS) nach [Whi71]

2I'Wie in Kapitel 3 beschrieben ist, werden die auf den Mittelwert pi; = 0 und die Varianz Var = 1 normierten
Merkmale f; verwendet. Zur iibersichtlicheren Darstellung wird in diesem Abschnitt jedoch nicht weiter auf die
Unterscheidung eingegangen.
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4. Merkmalsselektion und -kombination

und die Sequential Forward Floating Selection (SFFS) nach [Pud94]. Die verschiedenen Verfah-
ren unterscheiden sich in ihrer Leistungsfihigkeit und in ihrer Laufzeit [Kud0O0]. Fiir das hier
betrachtete Problem der automatischen Erkennung von handgeschriebenen Whiteboard-Notizen
wurde die Merkmalsselektion erstmals in [Liw07b] vorgestellt. Dort erfolgte die Selektion der
Merkmale mithilfe der SFS. Darauf aufbauend werden in dieser Arbeit die SFS und SFFS zur
Merkmalsselektion untersucht und die beiden Verfahren im folgenden Abschnitt erlédutert.

4.1.1 Verfahren zur Merkmalsselektion

Nachfolgend werden die SFS und SFFS beschrieben, und es wird auf ihre Gemeinsamkeiten
und Unterschiede eingegangen. Um zwei Merkmalssitze X; und ); mit der Anzahl i, j der im
jeweiligen Merkmalssatz enthaltenen Merkmale vergleichen zu konnen, wird die Kostenfunktion
J(-) eingefiihrt. Der Merkmalssatz X; gilt als ,,besser fiir die Erkennungsaufgabe geeignet,
falls J(&;) > J(Y;) gilt. Als Kostenfunktion wird hier, [Liw07b] folgend, die Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, betrachtet. Demnach beschreibt der Ausdruck
J(&;) die Buchstaben-ACC eines Systems, das nur die Merkmale des Merkmalssatzes X zur
Erkennung verwendet.

Fiir die Bewertung der Signifikanz (siehe [Kud0O; Pud94]) eines Merkmals f; oder eines
ganzen Merkmalssatzes &; wird die individuelle Signifikanz

So(fa) =J(fa) 4.2)

und die Verbundsignifikanz S(y4,));), d.h. die Signifikanz des Merkmals y; in Verbindung
mit dem Merkmalssatz )/ j» definiert. Fiir die Verbundsignifikanz unterscheidet man zwei Si-
gnifikanzbetrachtungen: zum einen die Signifikanz S~ (x4, X;) des Merkmals x;, zum anderen
die Signifikanz S*(f;, X;) des Merkmals f;. Die Signifikanz S~ (x4, X;) bezeichnet hier die
Buchstaben-ACC nach Entfernen des vormals im Merkmalssatz X; enthaltenen Merkmals x,; mit

Si(xd,.)(,') :J()('l) —J(Xi\xd), xg € X, 4.3)

Die sich ergebende Buchstaben-ACC nach Hinzufiigen des Merkmals f; zum Merkmalssatz X
beschreibt die Signifikanz ST (f,, A;). Es gilt

ST(fa, X)) =H( XU fg) = J(X), fa € F\ X, (4.4)

Das schlechteste Merkmal x ; der bereits aus dem Merkmalssatz F in den reduzierten Merkmals-
satz X; gewihlten Merkmale wird iiber Gleichung 4.3 ermittelt:

Xgi = argminS~ (x4, X;) = J(X; \ xs,;) = max J(&; \ xg). 4.5)

xde‘X‘l xdE‘X.I

Analog erhélt man das beste Merkmal f;, der verbleibenden Merkmale F \ X}, die noch nicht
dem Merkmalssatz X hinzugefiigt wurden, iiber Gleichung 4.4 zu

fo = argmax ST(fy, X)) = J(XiUfy) = min J(XU fy). (4.6)
J1€EF\X; F1€EF\X;

Mit den Gleichungen 4.2 bis 4.6 lassen sich die SFS und die SFFS wie nachfolgend beschrieben
formulieren.
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4.1. Merkmalsselektion

Sequential Forward Selection (SFS)

Die SFS nach [Whi71] ist ein iteratives Verfahren zur Merkmalsselektion. Ausgehend vom
eindimensionalen Merkmalssatz X'|, der das Merkmal x; mit der groBten individuellen Signifikanz
So(x1 = fy) enthilt, d. h. es gilt mit Gleichung 4.2

X = {x },x; = argmaxJ(fy), 4.7)
fu€F

wird jeweils das Merkmal mit der groBten Signifikanz ST (fy, X;) zum Merkmalssatz X hinzuge-
fuigt. Es gilt somit
xiy1 = argmax ST (fy,X;) und
Ja€F\Xi (4.8)
Xip1 = X Uxipr.

Die Erweiterung des Merkmalssatzes X; — AXj | wird dabei so lange fortgesetzt, bis die ge-
wiinschte Anzahl D, an Merkmalen im Merkmalssatz erreicht wird. In dieser Arbeit gilt D, = D,
und es wird der Merkmalssatz X, gewihlt, der die grote Signifikanz besitzt, d. h.

Xp, = argmax So(X;). 4.9)
1<i<D

Die SFS ist in Algorithmus 4.1 zusammengefasst.

Algorithmus 4.1 Sequential Forward Selection (SFS)
Bendotigt: Vollstindiger Merkmalssatz F, maximale Anzahl selektierter Merkmale Dy
Stellt sicher: neuen Datensatz Xp gemaB SFS

1: function SFS(Merkmalssatz F, Anzahl an Merkmalen D;)

2: x; = argmaxJ(fy), X1 ={x1},i=1 > Initialisierung

faeF
3: while i < D, do
' Xip1 = argmax S*(fy, Xi) = Xip1 = XiUxipq, i=i+1
Ja€F\X;
5: end while
6: end function

Wie in Gleichung 4.8 gezeigt ist, wird in jedem Schritt stets genau ein Merkmal f; dem
Merkmalssatz X; hinzugefiigt. Es ist demnach nicht moglich, ein einmal hinzugefiigtes Merkmal
wieder aus dem Merkmalssatz zu entfernen, auch wenn die Reduktion des Merkmalssatzes zu
einer hoheren Signifikanz fiihrt. Dieser auch als ,,Nesting-Effekt* [Pud94] bezeichnete Nachteil
der SFS wird durch die im Folgenden beschriebene SFFS vermieden.

Sequential Forward Floating Selection (SFFS)

‘

Wird die SFS zur Merkmalsselektion angewendet, so kommt es zu einer irreversiblen ,,Einbettung’
der Merkmale in den neuen Merkmalssatz X;. Ein einmal zum Merkmalssatz hinzugefiigtes
Merkmal kann nicht mehr entfernt werden. Um diesen als Nesting-Effekt beschriebenen Nachteil
zu umgehen, erlaubt die SFFS [Pud94] ein Entfernen der Merkmale aus dem Merkmalssatz.
Fiir die SFFS wird zunichst ein Merkmalssatz X5 mit D, = 2 Merkmalen mithilfe der SFS
gefunden. Dieser Merkmalssatz dient der SFES als Initialisierung. AnschlieBend wird ein weiteres
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4. Merkmalsselektion und -kombination

Merkmal x;;; gemdB Gleichung 4.8 gefunden und zum Merkmalssatz X; hinzugefiigt. Es entsteht
der vorliufige, neue Merkmalssatz X;, ;. Fiir die Entscheidung, ob eine Reduktion des neuen
Merkmalssatzes X; | zu einer zusitzlichen Verbesserung des Erkennungssystems fiihrt, wird im
Merkmalssatz X das Merkmal mit der geringsten Signifikanz x; ;1 gesucht. Ist das zuvor neu
hinzugefiigte Merkmal das Merkmal mit geringster Signifikanz, so wird ein weiteres Merkmal
zum bestehenden Merkmalssatz hinzugefiigt. Andernfalls wird der Merkmalssatz )&H so lange
um das Merkmal mit geringster Signifikanz reduziert, bis sich die Signifikanz des reduzierten
Merkmalssatzes So(X; \ xs,;) erhoht oder ein Merkmalssatz mit nur D, = 2 Merkmalen erreicht ist.
AnschlieBend wird dem reduzierten Merkmalssatz ein weiteres Merkmal gemil} Gleichung 4.8
hinzugefiigt. In Algorithmus 4.2 ist die SFFS zusammengefasst.

Algorithmus 4.2 Sequential Forward Floating Selection (SFFS)
Bendétigt: Vollstindiger Merkmalssatz F, maximale Anzahl selektierter Merkmale D,

Stellt sicher: neuen Datensatz Xp_ gemill SFFS
1: function SFFS(Merkmalssatz F, Anzahl an Merkmalen D,)

2: X> =SFS(F,2), k=2 > Initialisierung durch SFS nach Algorithmus 4.1
3: while i < D; do
4: xiy1 = argmax ST (fy, Xi) = 2\?}“ = X;Uxi
Ja€F\Xi
5: Xg,ir1 = argminS~ (x4, 2&) > siehe Gleichung 4.5
Xg€X;
if X541 # x;41 then
Xi= X1 \ Xw e 1, Xw,i = argmin S~ (xy, Xis1)
Xg€X;
while (So( X\ xs;) > So(Xi—1)) A i>2do
X = P?i\xs7,~,xw7,~_1 =argminS~ (xd,é\?,-_l), i=i—1
XJEX;
10: end while
11: X=X
12: else
13: X1 =Xy, i=i+1
14: end if
15: end while

16: end function

Durch das sukzessive Entfernen der jeweils ,,schlechtesten® Merkmale wird der eingangs
beschriebene Nesting-Effekt vermieden. Jedoch fiihrt die SFES zu einem erhohten Rechenaufwand
gegeniiber der SFS [SchO8f].

4.1.2 Merkmalskarte

Zur kompakten Darstellung der durch die SFS bzw. SFFS gefundenen Merkmalssidtze kommt die
,.Merkmalskarte* nach [SchO9b] zum Einsatz. Sie ist (hier) eine 4 X 6-dimensionale Matrix M
mit insgesamt D = 4 - 6 = 24 Eintriigen??. Jeder Eintrag bezeichnet dabei ein Merkmal f;, wie
Abbildung 4.1 links zeigt. Ist das Merkmal f; Teil des selektierten Merkmalssatzes, so erhilt der

22Diese Dimensionierung wurde aus Griinden der Darstellung gew:hlt — jedoch kimen auch andere Matrizen j X i
miti- j = D infrage.
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korrespondierende Eintrag den Wert ,Eins‘, andernfalls den Wert ,Null‘. Diese Belegung ist in
Abbildung 4.1 Mitte fiir den Merkmalssatz Xg = {1;3;8;10;15;17;23;24} verdeutlicht. Durch
die bindre Codierung ldsst sich die Belegung des Merkmalssatzes graphisch darstellen, wobei die
,Eins‘ der Farbe ,,Schwarz‘ und die ,Null‘ der Farbe ,,Weil}* entspricht. Abbildung 4.1 rechts
zeigt die so vom obigen Merkmalssatz abgeleitete Merkmalskarte.

fo fo fs £y fs fs 101000 fi ., T
M= fr fo fo fio fiy fo M= 010100 v

fis fia fi5 Fie fir fig 001010 fig fas

fio fao Far o Fog fa 000011 Merkmalskarte

X=(1,3,8,10,15,17,23,24]

Abbildung 4.1: Position der Merkmale innerhalb der Matrix M (links) zur Beschreibung des
Merkmalssatzes X', Bindrcodierung des Merkmalssatzes Xg = {1;3;8; 10;15; 17;23;24}
(Mitte) und zugehorige Merkmalskarte (rechts). Durch ein schwarzes Quadrat in der Merk-
malskarte wird die Wahl des jeweiligen Merkmals angezeigt.

4.2 Merkmalsselektion im kontinuierlichen Referenzsystem

In diesem Abschnitt werden die SFS und die SFFS auf die auf den Mittelwert y; = 0 und auf
die Varianz Var = 1 normierten D = 24 Merkmale f; aus dem vollstindigen Merkmalssatz F
des in Kapitel 3 vorgestellten kontinuierlichen Referenzsystems angewendet. Dabei werden
gemil3 Algorithmus 4.1 bzw. Algorithmus 4.2 Merkmalssitze ngs bzw. X DSrFFS mit jeweils D;
Merkmalen aus dem vollstindigen Merkmalssatz F abgeleitet.

4.2.1 SFS fiir die Erkennung mit kontinuierlichen HMM

Die Anwendung der SFS zur Merkmalsselektion in einem auf kontinuierlichen HMM basierenden
Erkennungssystem erfolgt in Experiment 4.1. Die Ergebnisse dieses Experiments sind in Abbil-
dung 4.2 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abhéngigkeit der
Anzahl der verwendeten Merkmale dargestellt. Zusétzlich sind fiir jeden Merkmalssatz die darin
enthaltenen Merkmale in Abbildung 4.2 als Merkmalskarte gezeigt. Fiir diese Erkennungsaufgabe
erweist sich der Merkmalssatz X fi{SFS mit D, = 14 Merkmalen beziiglich der SFS als optimal. Fiir
diesen Merkmalssatz ergibt sich eine Buchstaben-ACC von a¥SES — 63,5 %, entsprechend einer
relativen, statistisch hochsignifikanten Verbesserung von Ar = 3,6 % beziiglich des kontinuierli-
chen Referenzsystems. Zusitzlich ist in der zweiten Spalte von Tabelle 4.1 die Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Test-Datensatz Siegr, zusammen mit der Merkmalskarte des Merkmalssatzes
X 1*4’SFS gezeigt. Wird der Merkmalssatz X’ 1* 4’SFS verwendet, so erhilt man eine relative, statistisch
hochsignifikante Verbesserung um Ar = 3,5 % beziiglich des kontinuierlichen Referenzsystems

auf a>" = 69,2 %.

Experiment 4.1: SFS im kontinuierlichen Referenzsystem

In diesem Experiment wird der optimale Merkmalssatz X *SFS von den Merkmalen (siehe
Abschnitt 3.3) innerhalb des kontinuierlichen Referenzsystems (siehe Kapitel 3) mithilfe der
SFS gemill Algorithmus 4.1 abgeleitet. Fiir jeden evaluierten Merkmalssatz werden dieselben
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Selektion SES SFES

aSES [ gR-SFES 69,2 % 69,2 %
ArExp.35  3,5%(0,99)" 3,5% (0,99)"

X;SFS Xl*iSFFS m m

Tabelle 4.1: Ergebnisse der Experimente 4.1 und 4.2 bei Verwendung des Merkmalssatzes
X{ZSFS bzw. X1*4’SFFS zur Erkennung in einem auf kontinuierlichen HMM basierenden
Erkennungssystem. Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz
Stest- Zusitzlich ist die relative Verdnderung Ar, bezogen auf das in Experiment 3.5 evaluierte
System, sowie das Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei 0,99 eine Signifikanz von
pr > 0,99 anzeigt.

Parameter wie fiir das Referenzsystem verwendet. Die Ergebnisse sind als Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abbildung 4.2 auf Seite 54 in Abhingigkeit
der jeweiligen verwendeten Merkmalssitze dargestellt (—v—). Die Buchstaben-ACC, ermittelt
auf dem Test-Datensatz Sie fiir den optimalen Merkmalssatz X *SFS st in der zweiten Spalte
von Tabelle 4.1 zusammen mit der Merkmalskarte eingetragen.

Wie die in der zweiten Spalte von Tabelle 4.1 dargestellten Ergebnisse des Experiments 4.1
zeigen, ldsst sich die Buchstaben-ACC durch die geeignete Wahl der Merkmale in einem konti-
nuierlichen Erkennungssystem um bis zu Ar = 3,5 % relativ erhohen. Bemerkenswert ist, dass
der Merkmalssatz X’ 1*4’SFS insgesamt D; = 14 Merkmale enthilt. Dies entspricht anndhernd einer
Halbierung des urspriinglichen Merkmalssatzes. Zu den ausgewihlten Merkmalen zéhlen u. a.
die Schreibrichtung (fs, f5) und der Stiftdruck (f;). Dies entspricht dem Ergebnis aus [Liw07b]
fiir die Erkennung von Whiteboard-Notizen. Auch in anderen Anwendungsgebieten der Online-
Handschrifterkennung, z. B. bei der Erkennung von Wortern, die auf Grafik-Tableaus geschrieben
werden, zidhlen die Schreibrichtung und der Stiftdruck zu den wichtigsten Merkmalen [Hua06].

Im Gegensatz zu [Liw(07b] besitzt auch die Oberlidnge (f>3) eine hohe Signifikanz. Dies lédsst
sich mit der hier verwendeten Vorverarbeitung erklidren. In [Liw07b] wird eine Textzeile un-
abhingig vom Auftreten der Oberldngen in kleinere Unterabschnitte unterteilt. Dabei geht die
Information iiber die Oberldnge verloren: Durch die unabhingige Verschiebung der einzelnen
Abschnitte wird auch fiir Buchstaben, die keine Oberlidnge besitzen, das jeweilige Merkmal ge-
setzt. In dem hier vorgestellten Ansatz (siehe Abschnitt 3.2.4) erfolgt eine globale Schitzung
der Position der Basislinie aus dem Projektionsprofil, sodass die Information iiber die Oberldnge
erhalten bleibt und somit ein diskriminatives Merkmal darstellt.

Neben der Oberlidnge sind noch vier weitere Offline-Merkmale im Merkmalssatz XQSFS
(fis, fi6> f13 und f>1) enthalten. Diese werden aus dem Abbild der Stifttrajektorie ermittelt
(siehe Abschnitt 3.3). Das Offline-Merkmal fig stellt dabei das Zentrum des Abbilds dar und
entspricht dem Stiftdruck, jedoch mit variierender Gewichtung. Die Merkmale f5, fi6 und fo;
unterscheiden z. B. ein ,,t* von einem ,,I*: Da fiir die Extraktion der Online-Merkmale verzdgerte
Stiftbewegungen (wie bei dem Buchstaben ,,t*) entfernt werden (siehe Abschnitt 3.3), lassen sich
diese dem jeweiligen Buchstaben zugehorigen Stiicke der Stifttrajektorie nur durch die gewéhlten
Offline-Merkmale erfassen und sind deshalb fiir die Erkennung notwendig.
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Werden zum optimalen Merkmalssatz X’ fZSFS weitere Merkmale hinzugefiigt, so verschlechtert
sich die Leistungsfahigkeit des Erkennungssystems. Zu diesen Merkmalen zéhlt u. a. der Sinus
des Steigungswinkels ¢ innerhalb des Nachbarschaftsverhiltnisses (f1o), wihrend der Kosinus
des Steigungswinkels (f11) zu einer Verbesserung fiihrte. Zum einen besteht zwischen fjy und
f11 der Zusammenhang f120 + f121 = 1 (siehe [Bad00]), zum anderen wird die Handschrift durch
horizontale Bewegungen bestimmt. Diese zeichnet sich durch Winkel im Bereich 7/4 < ¢ < 3-7/4
aus. Gerade in diesem Winkelbereich besitzt der Kosinus die grofite Steigung und ist daher besser
zur Beschreibung dieser Bewegungen geeignet.

4.2.2 SFFS fiir die Erkennung mit kontinuierlichen HMM

Die Anwendung der SFFS erfolgt analog zu Abschnitt 4.2.1 in Experiment 4.2. Die Ergebnisse
dieses Experiments sind in Abbildung 4.2 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-
Datensatz Sy,, in Abhingigkeit der Anzahl der verwendeten Merkmale dargestellt. Zusétzlich
sind fiir jeden Merkmalssatz die darin enthaltenen Merkmale in Abbildung 4.2 als Merkmalskarte
verdeutlicht. Wie Abbildung 4.2 zeigt, werden unter Verwendung der SFFS annihernd dieselben
Merkmalssitze wie fiir die weniger aufwendige SFS gefunden [Sch09e]. Insbesondere der optima-
le Merkmalssatz X’ 1*4’SFFS entspricht dem mithilfe der SFS gefundenen optimalen Merkmalssatz

X fZSFS. Es gilt demnach X’ 1*4’SFFS =X 1*45}15. Der Vollstindigkeit halber ist das Ergebnis, ermittelt
auf dem Test-Datensatz Sieg, in der dritten Spalte von Tabelle 4.1 gezeigt. Es entspricht dem
Ergebnis aus Experiment 4.1.

Experiment 4.2: SFFS im kontinuierlichen Referenzsystem

In diesem Experiment wird der optimale Merkmalssatz X *SFFS von den Merkmalen (siehe

Abschnitt 3.3) innerhalb des kontinuierlichen Referenzsystems (siehe Kapitel 3) mithilfe der
SFFS gemill Algorithmus 4.2 abgeleitet. Fiir jeden evaluierten Merkmalssatz werden dieselben
Parameter wie fiir das Referenzsystem verwendet. Die Ergebnisse sind als Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,, in Abbildung 4.2 in Abhéngigkeit der jeweiligen
verwendeten Merkmalssitze dargestellt (—%—). Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-
Datensatz Sieg fiir den optimalen Merkmalssatz X *SFFS st in der dritten Spalte von Tabelle 4.1
zusammen mit der Merkmalskarte eingetragen.

Obwohl die SFFS aufgrund der Vermeidung des Nesting-Effekts i.d. R. zu leistungsfihige-
ren Merkmalssitzen fiihrt [Pud94], ist diese allgemeine Aussage nicht auf das hier vorgestellte
System zur automatischen Erkennung von handschriftlichen Notizen am Whiteboard iibertrag-
bar [Sch09¢e]. Wie die Ergebnisse des Experiments 4.2 zeigen, liefert die SFFS weitestgehend
dieselben Merkmalssitze wie zuvor die SFS. Dies ldsst auf die Stabilitéit der hier verwendeten
Merkmale schlieen [Liw07b]. Lediglich fiir D, € {4; 17; 18} ergeben sich Unterschiede. Jedoch
sind die relativen Unterschiede von jeweils Ar = 0,3 %, Ar = 0,3 % bzw. Ar = 0,6% statistisch
nicht signifikant; es ergeben sich als Signifikanzniveau p, = 0,70, p, = 0,74 bzw. p, = 0, 86. Fiir
D, = 4 wird bei Verwendung der SFFS anstelle des Merkmals f>3 (der Oberlidnge) das Merkmal
f3 (die x-Koordinate) gewihlt. Wird die SFS zur Selektion der Merkmale verwendet, so wird
zundchst das Merkmal f>3, anschlieBend das Merkmal f4 gewihlt. Die gleichzeitige Wahl von
Jf23 und f4 liefert eine gewisse Redundanz, da sich Buchstaben mit Oberlidngen auch durch einen
hohen Wert in ihrer y-Koordinate auszeichnen. Gegeben den Merkmalssatz X5 = { f; f5; f3 }»
verliert das Merkmal f>3 demnach an Signifikanz. Beschrinkt man sich auf die Wahl von D, =4
Merkmalen, ist es somit giinstiger, anstelle der Oberlinge das Merkmal f3 den ausgewdhlten
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Abbildung 4.2: Graphische Zusammenfassung der Ergebnisse der Experimente 4.1 und 4.2
zusammen mit dem Ergebnis des kontinuierlichen Referenzsystems (siehe Experiment 3.5).
Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in Ab-
hingigkeit der Anzahl der verwendeten Merkmale. Die Merkmalssidtze wurden mithilfe der
SES bzw. der SFFS bei Verwendung von kontinuierlichen HMM fiir die Erkennung bestimmt.
Zusitzlich ist der jeweilige zur Erkennung verwendete Merkmalssatz X'>FS bzw. XSFFS als
Merkmalskarte angegeben.

Merkmalen hinzuzufiigen. Jedoch fiihrt das Hinzufiigen bereits eines weiteren Merkmals wieder
zu dem durch die SFS gefundenen Merkmalssatz.

Da, wie in diesem Abschnitt gezeigt wurde, die SFFS einerseits weitgehend zu denselben
Merkmalssitzen, wie die SFS fiihrt, andererseits einen hoheren Rechenaufwand bedeutet, erfolgt
die Selektion der Merkmale in den weiteren Abschnitten dieses Kapitels ausschlieBlich mithilfe
der SFS.

4.2.3 Einsatz des optimierten Merkmalssatzes im diskreten
Erkennungssystem

In Experiment 4.3 wird der in den Abschnitten 4.2.1 bzw. 4.2.2 gefundene optimale Merkmalssatz
X 1*4’SFS nach einer Vektorquantisierung der Merkmale in einem auf diskreten HMM basieren-
den Erkennungssystem evaluiert. Die Ergebnisse sind als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Validierungs-Datensatz Sy,, in Abbildung 4.9 eingetragen. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Test-Datensatz Sy, ist in Tabelle 4.2 zusammengefasst. Es zeigt sich, dass der reduzierte
Merkmalssatz X’ 1* 4’SFS nicht in allen Féllen zu einer Erh6hung der Buchstaben-ACC im diskreten
Erkennungssystem fiihrt. Fiir Mg, = 10 wird eine relative, statistisch hochsignifikante Verrin-
gerung der Buchstaben-ACC um Ar = —1,7% auf a®>"™ = 40,3 % bzw. um Ar = —3,3 % auf
a?’SFS = 45,5 % erreicht. Eine relative Verbesserung der Buchstaben-ACC um Ar = 0,5 % auf
aSt = 62,0% bzw. um Ar = 0,6 % auf a5% = 67,8 % ergibt sich fiir Negy, = 2000 Codebuch-
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Nedb
10 100 500 1000 2000
a%SFs 45,5 % 62,8 % 66,1 % 66,5 % 67,8 %

ArExp.35 -33%(0,99)° 24%(0,99) 1,5%(0,99)" 02% (0,62) 0,6%(0,89)

Tabelle 4.2: Ergebnisse des Experiments 4.3 bei Verwendung des Merkmalssatzes X *SFS
aus Experiment 4.1 zur Erkennung in einem auf diskreten HMM basierenden Erkennungssys-
tem mit unterschiedlichen Codebuchgréfen (Negp € {10;100;500; 1000;2000}). Dargestellt
ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg. Zusitzlich ist die relative
Veridnderung Ar, bezogen auf das in Experiment 3.5 evaluierte System, sowie das Signifi-
kanzniveau (-) angegeben, wobei 0,99 eine Signifikanz von p, > 0,99 anzeigt.

eintrdge. Jedoch sind diese Veridnderungen statistisch nicht signifikant, es gilt p, = 0,82 bzw.
pr=20,89.

Experiment 4.3: Merkmalssatz X*S¥S im diskreten Referenzsystem

Der optimale Merkmalssatz X’ fZSFS, der mithilfe der SFS und dem kontinuierlichen Referenzsys-

tem ausgewdhlt wurde, wird in diesem Experiment zur Erkennung im diskreten Referenzsystem
verwendet. Dabei beteiligen sich nur die im Merkmalssatz X’ 1*4’SFS enthaltenen Merkmale an der
Vektorquantisierung. Die Ergebnisse, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,;, sind in Ab-
bildung 4.9 auf Seite 68 fiir Codebuchgréfen von Ngp € {10; 100;500; 1 000; 2000} dargestellt
(—¥—). Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sy, zeigt Tabelle 4.2.

Die Verwendung des optimierten Merkmalssatzes X1*4SFS aus Abschnitt 4.2.1 bzw. 4.2.2 in
einem auf diskreten HMM basierenden Erkennungssystem fiihrt, wie in Experiment 4.3 gezeigt
ist, mitunter zu einer statistisch nicht signifikanten Verbesserung der Buchstaben-ACC. Diese Be-
obachtung wird im folgenden Abschnitt untersucht. Ziel dabei ist, einen optimalen Merkmalssatz
fiir die Erkennung in einem diskreten Erkennungssystem zu finden.

4.3 Merkmalsselektion im diskreten Referenzsystem

Wie im vorangegangenen Abschnitt gezeigt wurde, liefern die SFS und SFFS denselben optimalen
Merkmalssatz X 1*4’SFS zur Erkennung innerhalb eines auf kontinuierlichen HMM basierenden
Erkenners. Das Ergebnis des Experiments 4.3 machte jedoch deutlich, dass dieser Merkmalssatz
nicht in allen Féllen zu einer statistisch signifikanten Erhéhung der Buchstaben-ACC innerhalb
eines auf diskreten HMM basierenden Erkennungssystems fiihrt (siehe Tabelle 4.2). In diesem
Abschnitt wird die SFS auf das diskrete Erkennungssystem erweitert, und die notwendigen
Anpassungen des VQ werden vorgestellt.

4.3.1 Verteilung des SNR

In einem auf kontinuierlichen HMM basierenden Erkennungssystem wird die Verteilung der
Merkmale direkt modelliert. Im Gegensatz dazu erfolgt die Modellierung der Merkmalsverteilung
in einem auf diskreten HMM basierenden Erkenner indirekt tiber die Codebucheintrige ¢;. Wie in
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Abbildung 4.3: Gesamt-SNR (links) und Verteilung des SNR auf die einzelnen Merkmale
des optimalen Merkmalssatzes X’ fi{SFS bei Verwendung von Negp € {10;100; 1000} Code-
bucheintrigen zur Quantisierung mit dem Lloyd-VQ. Aufgrund der Normierung auf den
Mittelwert y; = 0 und die Varianz Var; = 1 lédsst sich das SNR direkt aus dem mittleren
Quantisierungsfehler je Merkmal &; gemif Gleichung 2.20 ermitteln. Unabhéngig von der
Wabhl der Codebuchgrofe verteilt sich das SNR und damit der mittlere Quantisierungsfehler
nicht gleichmiBig auf die Dimensionen.

Abschnitt 2.2 erldutert ist, bilden die Codebucheintrige ¢; die Verteilung der auf den Mittelwert
Uz = 0 und auf die Varianz Var; = 1 in jeder Dimension d normierten Merkmalsvektoren f
nach. Mit dem nach Gleichung 2.20 definierten mittleren Quantisierungsfehler € bzw. dem
mittleren Quantisierungsfehler jedes Merkmals &, ist ein geeignetes MalB fiir die Giite dieser
Nachbildung gegeben. Aufgrund der Mittelwerts- und Varianznormierung lédsst sich der mittlere
Quantisierungsfehler jedes Merkmals auch durch das SNR des jeweiligen Merkmals berechnen.

In Abbildung 4.3 ist die Verteilung des SNR der Merkmale des fiir das kontinuierliche Er-
kennungssystem optimalen Merkmalssatzes X’ 1*4’SFS zusammen mit dem Gesamt-SNR in Abhin-
gigkeit der zur Quantisierung verwendeten CodebuchgroBe Negp € {10;100; 1000} dargestellt.
Das SNR der einzelnen Merkmale ist fiir den hier verwendeten Lloyd-VQ nicht gleichverteilt.
In [Sch08g] wird diese ungleiche Verteilung des SNR auch fiir andere VQ gezeigt und ist zum
einen durch den zur Quantisierung verwendeten VQ, zum anderen durch die Verteilung der
einzelnen Merkmale bestimmt.

Die in Abbildung 4.3 gezeigte ungleiche Verteilung des SNR (und aufgrund der Normierung
auch des Quantisierungsfehlers) der Merkmale bedeutet eine ungleichmifBige Beteiligung der
Merkmale an der Quantisierung [Gra84]: Durch die Wahl von Codebucheintrigen, die einen
geringeren Abstand zum jeweiligen Merkmal f; besitzen, erhoht sich dessen SNR (bezeichnet
mit SNR,). Die Wahl des Codebucheintrags wird von diesem Merkmal bestimmt. Wie in Abbil-
dung 4.3 gezeigt ist, ergibt sich z. B. fiir N.gp, = 10 Codebucheintrige fiir das Merkmal f4 ein SNR
von SNR4 = 0, 1dB. Der durch die Quantisierung eingefiihrte Fehler ist in diesem Fall im Mittel
so grof} wie das Signal selbst. Deswegen liefert das Merkmal f4 keinen Beitrag zur Quantisierung,
und die Signifikanz des Merkmals geht verloren. Die Signifikanz eines Merkmals ist im diskre-
ten Fall aufgrund der ungleichen Verteilung des SNR demnach einerseits bestimmt durch den
tatsdchlichen, diskriminativen Beitrag des Merkmals zur Erkennungsaufgabe, andererseits aber
auch beeinflusst durch die Représentation des Merkmals in den Codebucheintrigen des VQ. Die
geringe Signifikanz eines Merkmals deutet somit entweder auf eine unzureichende Beschreibung
der Daten durch das Merkmal, auf eine unzureichende Quantisierung oder beides hin.

Da fiir die Auswahl eines Merkmals mithilfe der SFS dessen Signifikanz entscheidend ist, diese
jedoch durch den VQ beeintrichtigt wird, ldsst sich das Vorgehen zur Merkmalsselektion fiir das
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auf diskreten HMM basierende Erkennungssystem nicht analog zu Abschnitt 4.2 durchfiihren:
Die ausgewihlten Merkmalssitze spiegeln auch die Eigenschaft des VQ wider. Begriinden lésst
sich die ungleichmifige Verteilung des Quantisierungsfehlers mit den unterschiedlichen WDF
der Merkmale. Eine Moglichkeit, diese ungleiche Verteilung zu vermeiden, ist demnach, eine
Normalisierung der WDF mithilfe der Histogram Equalization (HEQ) durchzufiihren [Ach05;
Rus02]. Voraussetzung ist jedoch eine zusitzliche skalare Quantisierung der kontinuierlichen
Merkmale, die weitere Quantisierungsfehler mit sich bringt.

Im folgenden Abschnitt wird deswegen eine geeignete Erweiterung gingiger VQ vorgestellt,
die es erlaubt, den durch die Vektorquantisierung eingefiihrten Quantisierungsfehler (ndherungs-
weise) gleichméBig auf die einzelnen Merkmale zu verteilen, ohne dabei eine Normalisierung
der WDF vorzunehmen. So leistet jedes Merkmal denselben Beitrag zur Quantisierung. Die
Signifikanz des jeweiligen Merkmals ist dann ausschlieBlich von dessen Eignung fiir die jeweilige
Erkennungsaufgabe abhingig.

4.3.2 Anpassung der SNR-Verteilung

Wie im vorherigen Abschnitt erldutert, fiihrt die Quantisierung nach Gleichung 2.18 in Abhén-
gigkeit des gewihlten VQ zu einem ungleichmiBig iiber die einzelnen Merkmale verteilten
Quantisierungsfehler € bzw. SNR. Als Folge beteiligen sich die einzelnen Merkmale unter-
schiedlich an der Quantisierung. Damit wird die Signifikanz der Merkmale durch zwei Faktoren
beeinflusst:

1. Durch die Eignung des Merkmals fiir die jeweilige Erkennungsaufgabe: Die Signifikanz
steigt mit der Aussagekraft des Merkmals beziiglich der Erkennungsaufgabe.

2. Durch die Vektorquantisierung: Aufgrund der Topologie der VQ, aber auch wegen der Ver-
teilung p(f) der Merkmale, die trotz der Normierung unterschiedlich sein kann, verlduft das
SNR nicht gleichmi@Big entlang der Merkmale. Durch ein niedriges SNR bzw. durch einen
hohen mittleren Quantisierungsfehler €; beteiligt sich das Merkmal f; nur unzureichend an
der Quantisierung, und seine Signifikanz verringert sich — unabhéngig von der Eignung des
jeweiligen Merkmals fiir die Erkennungsaufgabe.

Der erste Punkt gilt auch fiir kontinuierliche Erkennungssysteme — der zweite Punkt tritt nur in
diskreten Systemen in Verbindung mit einer Vektorquantisierung auf.

In diesem Abschnitt wird ein iteratives Verfahren zur Beeinflussung der Verteilung des mittleren
Quantisierungsfehlers €; der Merkmale vorgestellt [SchO9c]. Dabei wird im Folgenden der
mittlere Quantisierungsfehler €; aufgrund der vorausgegangenen Normierung der Merkmale auf
den Mittelwert u; = 0 und Vary; = 1 synonym mit dem SNR verwendet. Fiir die Anpassung
werden die Codebucheintrige so ausgewihlt, dass sich nach der Quantisierung eine Verteilung
des Quantisierungsfehlers € gemil einer zuvor festgelegten Verteilung ergibt. Die Verteilung des
mittleren Quantisierungsfehlers auf die einzelnen Merkmale wird durch die Eintrige des Vektors
a=(ay,...,ap)T mit

Bfay = Bfay = ... =Efap,ag > lund 1 < d < D (4.10)

beschrieben. Die Verteilung des Quantisierungsfehlers wird jedoch, wie Gleichung 4.10 zeigt,
nicht absolut, sondern als Verhiltnis der einzelnen Quantisierungsfehler €; angegeben. Die Wahl
vona; =ay =...=ap = 1= a=11n Gleichung 4.10 zeigt demnach eine Gleichverteilung des
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mittleren Quantisierungsfehlers auf die Merkmale an. Ist eine exakte Erfiillung von Gleichung 4.10
nicht moglich, so wird die mittlere, quadratische Abweichung L von dieser Verteilung,

Ed/rd— max EA/rA

D
L=y 1=A<D , 4.11)

max &a/ry
1<A<D

minimiert. Die Messung der Abweichung vom maximalen Verhéltnis max;<a<p /a, in Glei-
chung 4.11 ist willkiirlich gewihlt — ebenso ist hier die Wahl eines anderen Verhiltnisses moglich
(z.B. des ersten Verhiltnisses € /a; oder des minimalen Verhiltnisses minj<a<p €/as), solange
stets das gleiche Bezugsverhiltnis fiir saimtliche Verhiltnisse &/a,, 1 < d < D verwendet wird.

Anpassung durch Verformung der Voronoi-Zellen

Die nach Gleichung 4.10 definierte Verteilung des Quantisierungsfehlers auf die Merkmale wird
durch eine geeignete Positionierung der Codebucheintrige im Merkmalsraum, d. h. durch einen
Eingriff in den jeweiligen VQ oder durch Anpassung der Abstandsberechnung in Gleichung 2.21
erreicht. Dabei beschrinkt man sich hier auf die Anpassung der Abstandsberechnung [Sch09b;
Sch09c¢].

Die Codebucheintrige werden zuvor geméf} der in Abschnitt 2.2.2 beschriebenen Verfahren
bestimmt und nicht weiter verdndert. Ausgangspunkt der Anpassung sind also die N.qp Codebuch-
eintrige (c1,...,Cp,i) =€ € RP 1 <i < Ngp der Dimension D, die im Codebuch C zusammenge-
fasst sind. Mit ihnen lassen sich die D-dimensionalen Merkmalsvektoren (f k, ..., fpx) =k € RP,
1 < k < K beschreiben?®. Die Zuordnung der Merkmalsvektoren f; zu den Codebucheintrigen
¢;, dargestellt durch die diskreten Codebucheintriige f;, erfolgt gemiB Gleichung 2.21 durch
Minimierung des Abstands

gt 0
fi = argmin [(f; — )G (f — ¢;)] mitG her . (4.12)
1<i<Nean 0 oD

Jedem Merkmal f; wird ein Gewicht g, der diagonalen Gewichtsmatrix G (siehe Gleichung 4.12)
zugeordnet. Die Gewichte g; werden so gewihlt, dass die Verteilung der mittleren Quantisierungs-
fehler &; der Verteilung aus Gleichung 4.10 entspricht. Dadurch werden die die Codebucheintrige
umgebenden Voronoi-Zellen gegeniiber der Abstandsberechnung mit der Einheitsmatrix, d. h.
G =1, verformt.

Durch die Verdnderung der Gewichte g, lassen sich die mittleren Quantisierungsfehler &;
beeinflussen. Um dies zu verdeutlichen, wird die folgende beispielhafte Verteilung der Gewichte
betrachtet:

g1:x~g2:x2~g3:...:xD_1-g (4.13)

mit x, g > 0 konstante Gewichtungen. Nach Gleichung 4.12 wird der Merkmalsvektor f;, dem
Codebucheintrag ¢ f anstelle des Codebucheintrags ¢ 7 zugeordnet, wenn

d(fi¢p) < d(fyc; :Zx’)d (fax—cq j) <Zde (fak—cqz)’ (414
%,_/ N————’

* e
€dk dk

23 Auch in diesem Abschnitt wird aus Griinden der Darstellung anstelle der Bezeichnung f; die Bezeichnung f;
verwendet. Alle Aussagen gelten jedoch auch fiir die normierten Merkmale f;.
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4.3. Merkmalsselektion im diskreten Referenzsystem

gilt, wobei der aktuelle quadratische Quantisierungsfehler je Dimension mit e, , bzw. e, ; be-

zeichnet wird. Wird Gleichung 4.14 mit x(0-1) g_l > (0 erweitert, erhilt man

e* 6* e e

2.k D.k 2.k D.k
—— 4+ = <ept+t—+... .+ ==
X xD—1 ’ X xD-1

ey + (4.15)
Bei einer Wahl von x = 1 in Gleichung 4.15, geht der aktuelle quadratische Quantisierungsfehler
jeder Dimension gleichméBig in den Entscheidungsprozess ein. Mit steigenden Werten von x wird
die Gewichtung des Fehlers der Merkmale geringer. Fiir x — oo wird nur der Fehler des ersten
Merkmals bei der Wahl des Codebucheintrags beriicksichtigt und somit minimiert.

Da in Abhingigkeit der Gewichtung der Wert des aktuellen Quantisierungsfehlers e, x bzw. e
unterschiedlich stark in die Minimierung nach Gleichung 4.12 einflief3t, fithrt ein groes Gewicht
des Merkmals f; (d.h. g5 > ga mit 1 < A < D,A # d) zu einer Verringerung des mittleren
Quantisierungsfehlers &; dieses Merkmals. Im umgekehrten Fall, wenn das Merkmal f; geringer
als die verbleibenden Merkmale gewichtet wird (es gilt dann g; < ga mit 1 < A < D,A # d),
werden auch Codebucheintriage mit gro3er Distanz zu diesem Merkmal gewihlt — der mittlere
quadratische Fehler €; erhoht sich.

Um die Verformung der Voronoi-Zellen bei Anpassung der Gewichtsmatrix G zu verdeutlichen,
sind in Abbildung 4.4 links die Verbundverteilung p(fs, f3) der Merkmale fs und f3, die sich
ergebenden Codebucheintrige und die Voronoi-Zellen bei Verwendung der Einheitsmatrix als
Gewichtsmatrix, d. h. G =1, gezeigt. Die verformten Voronoi-Zellen, die durch eine Veridnde-
rung der Gewichte, d. h. G # 1, erhalten werden, sind in Abbildung 4.4 rechts dargestellt. Die
Anpassung der Gewichte wird im folgenden Abschnitt beschrieben.

Anpassung der Gewichte

Wie im vorherigen Abschnitt erldutert, kann mit einer geeigneten Gewichtung der mittlere Quanti-
sierungsfehler €; jedes Merkmals f; beeinflusst werden. Eine Erhohung des Gewichts eines Merk-
mals fiihrt dabei zu einer Verringerung des mittleren Quantisierungsfehlers, dagegen wird bei einer
Verkleinerung des Gewichts der mittlere Quantisierungsfehler vergroBert. Jedoch ist die Beziehung
zwischen dem erzielten mittleren Quantisierungsfehler €; des Merkmals f; und dem zugehdrigen
Gewicht g; unbekannt. Im Folgenden wird eine in dieser Arbeit entwickelte, iterative Moglichkeit
vorgestellt, die einzelnen Gewichte so zu bestimmen, dass sich die vorgegebene Verteilung gemal
Gleichung 4.10 ergibt [Sch09b]. Um die Zielfunktion nach Gleichung 4.11 zu minimieren, werden
die Gewichte reziprok zur Abweichung des jeweiligen Merkmals angepasst. Dazu werden die

Gewichte in einem ersten Schritt gleichverteilt gewihlt, es gilt 0 < g? =...= g% =1/p < 1. Mit
diesen Gewichten erfolgt eine erste Zuordnung gemif} Gleichung 4.12 — man erhilt die diskrete
Folge f = (7, ..., /2) — und die mittleren Quantisierungsfehler € = (&),...,&Y) werden berech-

net. Fiir D = 2 Merkmale (fs und fg) und einer Codebuchgrdfle von N g, = 10 ergeben sich so
die in Abbildung 4.4 links dargestellte Partitionierung des Merkmalsraums und die in der Mitte
dargestellte Verteilung des SNR der beiden Merkmale. Das Merkmal f; besitzt den groBten mit

dem Faktor d gewichteten Quantisierungsfehler, d. h.

d = argmax E/ra. (4.16)
1<A<D

In einem zweiten Schritt erfolgt anschlieBend eine rekursive Anpassung der Gewichte gifrl in
Abhingigkeit der relativen Abweichung des gewichteten mittleren Quantisierungsfehlers &/r,
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Abbildung 4.4: Verteilung der Codebucheintrige, die Voronoi-Zellen, das Gesamt-SNR und
das SNR jedes Merkmals bei Verwendung eines gewohnlichen Lloyd-VQ (jeweils links).
Das sich ergebende Gesamt-SNR, das SNR jedes Merkmals und die geeignet verformten
Voronoi-Zellen bei zusitzlicher Erweiterung des Lloyd-VQ gemél Algorithmus 4.3 (jeweils
rechts).

von &;/r; und des vorherigen Gewichts g’ iiber

1t &fra—Eifry
g4 =84 €Xp aT , 4.17)
dl "d

wobei & > 0 eine Lernrate ist, die unabhédngig von den Merkmalen festgelegt wird. Die Gewich-
tung mit der Exponentialfunktion bewirkt dabei eine stirkere Gewichtsverdnderung fiir grof3e
Abweichungen gegeniiber kleinen Abweichungen. Aufgrund des stets negativen Exponenten in
Gleichung 4.17 gilt auBerdem gif“l < g!,, wobei die Gleichheit nur fiir d = d erfiillt ist. Nach
jeder Anpassung der Gewichte erfolgt eine erneute Zuordnung der Codebucheintrige gemif3
Gleichung 4.12, wobei die diskrete Folge f! = (fi*!,..., /t"!) erhalten wird und die sich erge-
benden mittleren Quantisierungsfehler €' = (éi“, . ,é,’j“) berechnet werden. Die Anpassung
der Gewichte kann nach [Sch09b] als Regelkreis, der in Abbildung 4.5 gezeigt ist, aufgefasst
werden.

Die Zuordnung aller f; — Cp bei Verwendung der Gewichte g/, ist in der Sequenz f =

( flt b flt() zusammengefasst. Diese unterscheidet sich an den Stellen A,tfl von der Sequenz
f'+1 die die Zuordnung zwischen den Merkmalsvektoren f;, und den Codebucheintrigen ¢ i1
k

bei Verwendung der Gewichte g;! enthilt. Somit ist fi! £ fL. Fiir die Zuordnungen /% bei
Verwendung der Gewichte g/, gilt

D D

1 2 ’
Y. g Ui —cajer > X Uh —ca )
= N ———

~ - d:1
1+1 4

i U (4.18)
g’l-egf,(l—k...—l— }>{ gl eyt t

= 1+1 t 1 t '
gdv-eJ7K+...+gD-eD7K gd-eJ7K+...+gD-eD7,<,

da der Codebucheintrag ¢ 7t anstelle des Codebucheintrags ¢ il gewihlt wird. Bei Verwendung der
neuen Gewichtung G'*! wird dagegen der Codebucheintrag ¢ el anstelle des Codebucheintrags

60



4.3. Merkmalsselektion im diskreten Referenzsystem

& elementeweise Multiplikation
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Abbildung 4.5: Regelkreis zur iterativen Bestimmung der Gewichte g; der Gewichtsmatrix
G zum Erreichen einer Verteilung des mittleren quadratischen Fehlers gemif} der Verhéltnisse
in a nach der Vektorquantisierung [SchO9b].

Cpr gewihlt. Deswegen ergibt sich

th+1 e;r’g < Zgl+l t7

Gt [ e
84-

= 1+1 N | 1+1 z
84" €y +...1+8p “epy ede+ -+8p “ep i

(4.19)

Den Uberlegungen des vorherigen Abschnitts und Gleichung 4.15 folgend, werden durch
die neue Zuordnung nach Gleichung 4.19 die Codebucheintrige ¢ 1 SO gewdhlt, dass sich der
Abstand zum Merkmal f; dx und damit der mittlere Quantisierungsfehler gegeniiber der Zuordnung
nach Gleichung 4.18 Verrmgert da sich dessen Gewicht in Bezug auf die Gewichte der restlichen

Merkmale vergroBert hat (g’fr =g d) Fiir die verbleibenden Merkmale gilt jedoch g, g Lod #

d, somit konnen Codebucheintriage gewihlt werden, die weiter entfernt von den entsprechenden
Merkmalen liegen, und der mittlere Quantisierungsfehler erhoht sich.

Damit wird durch das oben beschriebene Verfahren in jedem Schritt der mittlere Quantisie-
rungsfehler des Merkmals mit dem jeweiligen grofiten Verhiltnis €;/r; verringert. Gleichzeitig
werden die Quantisierungsfehler der restlichen Merkmale und damit deren Verhiltnisse &:/r,
erhoht, sodass die Zielverteilung nach Gleichung 4.10 immer besser angenéhert wird. Die Anpas-
sung der Gewichte wird bis zum Erreichen eines Abbruchkriteriums fortgesetzt. Ein mogliches
Abbruchkriterium ist dabei, dass z. B. die Verbesserung der Anniherung an die Zielverteilung
nach Gleichung 4.10 unter eine bestimmte Schranke fillt. Die Anpassung der Gewichte ist in
Algorithmus 4.3 zusammengefasst.

In Abbildung 4.4 rechts ist die neue Partitionierung des durch die beiden Merkmale fg und f3
aufgespannten Merkmalsraums nach der Anpassung der Voronoi-Zellen gemif3 Algorithmus 4.3
dargestellt. Wie die Verteilung des SNR in Abbildung 4.4 Mitte zeigt, sind nach der Anpassung
die mittleren Quantisierungsfehler der beiden Merkmale fi und f3 gleich. Dabei hat sich das SNR
des Merkmals fg erhoht, das SNR des Merkmals fg entsprechend verringert. Gleichzeitig wird das
Gesamt-SNR aufgrund der getrennten Optimierung der Codebucheintrige und der anschlieBenden
iterativen Anpassung der Voronoi-Zellen reduziert.
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Algorithmus 4.3 Erweiterter VQ

Benotigt: Merkmale F = (fl,...,fK)T, Anzahl der Codebucheintrige N.q,, Verteilung a der
mittleren Quantisierungsfehler &; je Merkmal f,
Stellt sicher: Codebuch C mit N g, Codebucheintrigen ¢;, Gewichte g; zum Erreichen der Ver-
teilung der Quantisierungsfehler £; gemal} a
1: function ERWV Q(Merkmale F, Anzahl Codebucheintrige N4, Verteilung a, o)
2 generiere Codebucheintrige (z. B. gemifl Algorithmus 2.1) > Initialisierung
3 t=0
4: wihle gill,dz =0 fiir d; # dp und gil,d = 1/D, 1<d,dy,dy <D
5: while Abbruchkriterium nicht erreicht do
6
7
8

finde f'ﬁ( nach Gleichung 4.12

ermittle € = (&,..., &)
d= argmax €a(/)/ay
1<A<D
9: ford € {1;...;D} do
S .
10: gi;'l = gil-exp ((X fa/ra gy ;v/ plh d)
da'4d

11: end for
12: t=t+1
13: end while

14: end function

4.3.3 Einfluss des erweiterten VQ auf das Erkennungssystem

In diesem Abschnitt wird der Einfluss der Erweiterung des VQ gemif3 Algorithmus 4.3, mit
dessen Hilfe die den Merkmalsraum partitionierenden Voronoi-Zellen angepasst werden, unter-
sucht. In Abbildung 4.6 ist die Verteilung des SNR der im Merkmalssatz X fZSFS enthaltenen
Merkmale ohne (jeweils links) und mit (jeweils rechts) der Anpassung nach Algorithmus 4.3
fiir die CodebuchgroBen Negp € {10;100;1000} zusammen mit den jeweiligen Gewichten g,
dargestellt. Es zeigt sich, dass nach der Anpassung der Voronoi-Zellen gemif3 Algorithmus 4.3
der mittlere Quantisierungsfehler € anndhernd gleichméfig auf die einzelnen Merkmale verteilt
ist. Lediglich beim Merkmal f{, dem bindrwertigen Druckmerkmal, gelingt die Gleichverteilung
nicht: Da bei der Anpassung der Voronoi-Zellen nach Algorithmus 4.3 die Codebucheintrige
nicht verdndert werden, lédsst sich auch durch eine Verringerung des Gewichts g; das zugehorige
SNR nicht reduzieren. Dies zeigt auch die Verteilung der Gewichte in Abbildung 4.6 unten:
Unabhingig von der Anzahl der gewihlten Codebucheintrige erhélt das bindre Druckmerkmal
das geringste Gewicht. Fiir alle anderen Merkmale gelingt jedoch die Anpassung. Fiir Negp = 10
Codebucheintrige wird nach der Anpassung der Voronoi-Zellen fiir das Merkmal f4 ein SNR von
SNR4 = 1,2dB erhalten. Der SNR-Wert dieses Merkmals entspricht somit dem SNR-Wert der
verbleibenden Merkmale und wird durch die Wahl des Gewichts g4 erreicht — es ist fiir Nqp, = 10
das grofite Gewicht.

In Experiment 4.3 wird der erweiterte VQ nach Algorithmus 4.3 zur Quantisierung der nor-
mierten Merkmalsvektoren f des Referenzsystems und der Wahl a; = 1, 1 < d < D evaluiert. Die
Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,y, ist in Abbildung 4.9 dargestellt;
die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sy, zeigt Tabelle 4.3. Fiir N.q, = 10 Code-
bucheintrige ergibt sich eine relative, statistisch hochsignifikante Verringerung der Buchstaben-
ACC um Ar = —4,1% auf a$ = 39,4% bzw. um Ar = —5,6% auf a® = 44,5 %, bezogen auf
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Abbildung 4.6: Gesamt-SNR und Verteilung des SNR auf die einzelnen Merkmale des
optimalen Merkmalssatzes X1*4SFS bei Verwendung von Negp € {10;100;1000} Codebuch-
eintrdgen zur Quantisierung mit dem Lloyd-VQ (siehe Abbildung 4.3; jeweils links) und
Gesamt-SNR und Verteilung des SNR auf die einzelnen Merkmale bei Verwendung des
erweiterten VQ zur (anndhernden) Gleichverteilung des SNR auf die Merkmale (jeweils
rechts). Aufgrund der Normierung auf den Mittelwert t; = 0 und der Varianz Vary; = 1
lasst sich das SNR direkt aus dem mittleren Quantisierungsfehler €; jedes Merkmals f,;
gemil Gleichung 2.20 ermitteln. Die Anpassung der Gewichte (unten) erfolgt mithilfe des
Regelkreises aus Abbildung 4.5.

das diskrete Referenzsystem. Diese Verringerung ldsst sich mit der Suboptimalitit des Verfahrens
erkldaren. Mit steigender Anzahl an Codebucheintridgen wird der Merkmalsraum feiner aufgelost.
So ergibt sich fiir N.gp = 2000 Codebucheintrige eine Buchstaben-ACC von ag =61,7% bzw.
von a® = 67,3 %, was einer relativen Anderung von Ar = 0,0 % bzw. Ar = —0, 1 % beziiglich des
diskreten Referenzsystems entspricht. Diese Verdnderung ist jedoch nicht statistisch signifikant —
der Einsatz des erweiterten VQ fiihrt demnach zu gleichwertigen Erkennungssystemen.

Experiment 4.4: Evaluierung des erweiterten VQ

In diesem Experiment wird der erweiterte VQ nach Algorithmus 4.3 bei Forderung nach ei-
nem gleichverteilten Quantisierungsfehler auf die Merkmale der Merkmalsvektoren fy, d. h.
a; = ... =ays = 1, angewendet. Dazu wird im diskreten Referenzsystem aus Kapitel 3 der
Lloyd-VQ durch den erweiterten VQ ersetzt. Alle weiteren Systemparameter dndern sich nicht.
Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ist in Abbildung 4.9
auf Seite 68 fiir CodebuchgroBen von Ng, € {10;100;500;1000;2000} dargestellt (—&—).
In Tabelle 4.3 sind die Ergebnisse dieses Experiments zusammengefasst und werden mit der
Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg, des diskreten Referenzsystems vergli-
chen.

Wie in Tabelle 4.3 und in Abbildung 4.9 gezeigt ist, fithrt die Quantisierung der Merkmale bei
gleichverteiltem Quantisierungsfehler gemifl dem in Algorithmus 4.3 vorgestellten erweiterten
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diskrete HMM, N_q4p
10 100 500 1000 2000

a8 44,5 % 61,4 % 64,8 % 66,2 % 67,3 %
ArExp.3.5 -5,6%(0,99) 02%(0,62) -0,5%(0,82) -0,3%(0,73) -0,1%(0,62)

Tabelle 4.3: Ergebnisse des Experiments 4.4 bei Verwendung des erweiterten VQ nach
Algorithmus 4.3 zur Quantisierung der Merkmalsvektoren f; bei Erkennung in einem auf
diskreten HMM basierenden Erkennungssystem mit unterschiedlichen Codebuchgréfien
(Neab € {10;100;500;1000;2000}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Test-Datensatz Siegt. Zusitzlich ist die relative Verdnderung Ar, bezogen auf das in Experi-
ment 3.5 evaluierte System, sowie das Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei 0,99 eine
Signifikanz von p, > 0,99 anzeigt.

VQ zu keiner statistisch signifikanten Verdnderung der Buchstaben-ACC fiir Codebuchgrdf3en
Negp > 100. Dies rechtfertigt die Verwendung der suboptimalen, zweistufigen Anpassung der
Voronoi-Zellen aus Abschnitt 4.3.2 in den weiteren Betrachtungen. Im folgenden Abschnitt wird
die SFS auf das diskrete Erkennungssystem angewendet.

4.3.4 SFS fiir die Erkennung mit diskreten HMM

In diesem Abschnitt wird die SFS auf die Merkmale fiir die Erkennung mit einem auf diskreten
HMM basierenden Erkenner angewendet. Dabei kommt der in Abschnitt 4.3.2 beschriebene erwei-
terte VQ nach Algorithmus 4.3 zum Einsatz, mit dessen Hilfe der durch die Vektorquantisierung
eingefiihrte Quantisierungsfehler gleichmiBig auf die einzelnen Merkmale verteilt wird. Die For-
derung nach einem gleichverteilten Quantisierungsfehler ist notig, da andernfalls die Signifikanz
der Merkmale durch den VQ verfilscht wird. Fiir die Anwendung auf die vektorquantisierten
Merkmale wird die in Algorithmus 4.1 beschriebene SFS minimal erweitert: Vor der Evaluierung
werden die Merkmalsvektoren, die nur Merkmale des Merkmalssatzes X Sr enthalten, mithilfe des
erweiterten VQ quantisiert. Die Auswahl der Merkmale erfolgt in Experiment 4.5. Die Ergebnisse
dieses Experiments sind in Abbildung 4.7 und in Abbildung 4.9 als Buchstaben-ACC, ermittelt
auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abhéngigkeit der Anzahl der verwendeten Merkmale und
fiir die CodebuchgroBen Neg, € {10;100;1000} dargestellt. Tabelle 4.4 zeigt die Buchstaben-
ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg. Zusitzlich sind in Abbildung 4.7 und in Tabelle 4.4
die Merkmale der optimalen Merkmalssdtze als Merkmalskarte gezeigt. In Abhiingigkeit der
Codebuchgroe erweisen sich dabei leicht variierende Merkmalssitze als optimal. Bezogen
auf das Referenzsystem, ergibt sich in allen Fillen eine statistisch signifikante bzw. statistisch
hochsignifikante Verbesserung der Buchstaben-ACC. So wird fiir N.gp = 10 Codebucheintrige
eine Buchstaben-ACC von aVG’SFS =45,0% bzw. atG’SFS = 50,0 % entsprechend einer relativen,
statistisch hochsignifikanten Erhohung der Buchstaben-ACC um Ar = 8,9 % bzw. Ar = 6,0%
erreicht. Die relative Verbesserung um Ar = 1,3 % auf as’ SES — 62,5% bzw. um Ar = 1,5%
auf atG’SFS = 68,4 % fiir eine CodebuchgroBle von N.gp, = 2000 ist zwar weniger deutlich, aber
dennoch statistisch hochsignifikant.

Experiment 4.5: SFS mit erweitertem VQ
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diskrete HMM, N_q4p
10 100 500 1000 2000

aSFs 50,0 % 62.9 % 66.4 % 67.2 % 68.4 %
Ar Exp 35 6,0%(0,99) 2,5%(0,99) 2,0% (0,99) 1,2%(0,99) 1,5%(0,99)*
Ar Exp.43 9,0%(0,99) 0.2%(0,62) 0,5%(0,82) 1,0%(0,99) 0,9% (0,97)

x*G G = gl L= [oEce

Tabelle 4.4: Ergebnisse des Experiments 4.5 bei Verwendung des erweiterten VQ nach
Algorithmus 4.3 zur Quantisierung der Merkmalsvektoren f; bei Erkennung in einem auf
diskreten HMM basierenden Erkennungssystem und Auswahl der Merkmale durch die SFS.
Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sy, in Abhéngigkeit
der CodebuchgroBe (Negp € {10;100;500;1000;2000}). Zusitzlich ist die relative Verinde-
rung Ary, bezogen auf das in Experiment 3.5 evaluierte System, und Ar;, bezogen auf das in
Experiment 4.3 evaluierte System, sowie das jeweilige Signifikanzniveau (-) angegeben, wo-
bei 0,99* eine Signifikanz von p, , > 0,99 anzeigt. Die letzte Zeile gibt die Merkmalskarte
des optimalen Merkmalssatzes X O an

In diesem Experiment wird die SFS auf ein diskretes System angewendet, das den erweiterten
VQ nach Algorithmus 4.3 zur Quantisierung verwendet. Dabei werden die D, Merkmale des
Merkmalssatzes X, S normalisiert und anschlieBend so quantisiert, dass der Quantisierungs-
fehler glelchmaﬁlg iiber die einzelnen Merkmale verteilt ist, d. h. jedes Merkmal besitzt den
gleichen Beitrag zur Quantisierung. Die Ergebnisse sind als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Validierungs-Datensatz Sy,, in Abbildung 4.7 in Abhiéngigkeit der Anzahl der verwen-
deten Merkmale und der Codebuchgrofie Nygp € { 10;100;500;1 000;2000} dargestellt. Die
Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, bei Verwendung des jewei-
ligen optimalen Merkmalssatzes X G ist in Abbildung 4.9 auf Seite 68 dargestellt (—e—).
Tabelle 4.5 zeigt die sich fiir diese Merkmalssitze ergebende Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Test-Datensatz Sy, zusammen mit den zugehorigen Merkmalskarten und den relativen
Anderungen zu den Ergebnissen aus den Experimenten 4.3 und 3.5.

Mithilfe des erweiterten VQ nach Algorithmus 4.3 und der SFS lassen sich in Abhéingigkeit
der CodebuchgroBe optimale Merkmalssitze X' *S ermitteln, deren Verwendung zur Erkennung
innerhalb des diskreten Erkennungssystems zu einer statistisch (hoch)signifikanten Erhohung
der Buchstaben-ACC fiihrt. Auffallend ist, dass im Gegensatz zum optimalen Merkmalssatz
X 1*4SFS des kontinuierlichen Erkennungssystems kein Merkmalssatz das Druckmerkmal f] enthlt.
Dennoch lésst sich mit den hier gefundenen Merkmalssitzen eine statistisch signifikante Erhdhung
der Buchstaben-ACC, verglichen mit dem Merkmalssatz XIZ’SFS, erreichen: Die Buchstaben-

ACC von aS’ SES =62,5% bzw. aG SES — = 68,4 % entspricht einer relativen Verbesserung um
Ar=0,8% (p, = 0,95) bzw. Ar = 0,9% (p, = 0,97) fiir N.gp = 2000 (sieche Abbildung 4.9
und Tabelle 4.4). Dieses Ergebnis ist bemerkenswert, da der Merkmalssatz X *C in diesem Fall
aus lediglich D; = 10 Merkmalen besteht. Auch fiir andere Codebuchgrofen liefert die SFS in
Verbindung mit dem erweiterten VQ nach Algorithmus 4.3 Merkmalssitze, die, verglichen mit
dem Merkmalssatz X' *SFS weniger Merkmale enthalten — bei gleichzeitig statistisch signifikant
gestiegener Erkennungsleistung.
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Abbildung 4.7: Graphische Zusammenfassung der Ergebnisse des Experiments 4.5. Darge-
stellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,;, in Abhéngigkeit
der Grofle der zur Erkennung mit diskreten HMM verwendeten Merkmalssitze, die sich fiir
die SFS ergeben, und der Codebuchgrofie Negp € {1(); 100;500; 1 000; 2000}. Zusitzlich ist
der jeweilige optimale Merkmalssatz X'* als Merkmalskarte angegeben.

Um die anfinglich gestellte Forderung nach einem gleichverteilten Quantisierungsfehler der
Merkmale zu unterstreichen, wird in Experiment 4.6 die SFS abermals auf die quantisierten
Merkmale des diskreten Erkennungssystems angewendet. Diesmal wird jedoch der Lloyd-VQ zur
Quantisierung verwendet, d. h. der Quantisierungsfehler ist nicht gleichmiBig tiber die Merkmale
verteilt. Die Ergebnisse sind als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz
Syal, in Abhéngigkeit der verwendeten CodebuchgroBe Ngqp in den Abbildungen 4.8 und 4.9
zusammengefasst. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg, zeigt Tabelle 4.5.
Zusitzlich sind in Abbildung 4.8 und in Tabelle 4.5 die Merkmale der optimalen Merkmalssét-
ze als Merkmalskarte gezeigt. Wie bereits in Experiment 4.5 erwiesen, ergeben sich auch hier
in Abhingigkeit der CodebuchgroBe variierende optimale Merkmalssitze X' *°. Bezogen auf
das Referenzsystem, ergeben sich in allen Fillen statistisch signifikante bzw. statistisch hoch-
signifikante Verbesserungen der Buchstaben-ACC. So wird fiir N.q, = 2000 Codebucheintrige
eine Buchstaben-ACC von a§’SFS = 62,7 % bzw. ats SES _ 68,8 % erreicht, was einer relativen,
statistisch hochsignifikanten Erhohung der Buchstaben-ACC um Ar = 1,6 % bzw. Ar =1,7%
entspricht.

Experiment 4.6: SF'S mit Lloyd-VQ

Um die Bedeutung der gleichmifBigen Verteilung des Quantisierungsfehlers iiber die einzelnen
Merkmale mithilfe des in Algorithmus 4.3 vorgestellten erweiterten VQ aufzuzeigen, wird in
diesem Experiment das Experiment 4.5 wiederholt, jedoch unter Verwendung des Lloyd-VQ.
Die Ergebnisse sind als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in
Abbildung 4.8 in Abhingigkeit der Anzahl der verwendeten Merkmale und der Codebuch-
groBe Negp € {10;100;500;1000;2000} dargestellt. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Validierungs-Datensatz Sy, bei Verwendung des jeweiligen optimalen Merkmalssatzes X ™G,
ist in Abbildung 4.9 auf Seite 68 dargestellt (—®—). Tabelle 4.5 zeigt die sich fiir diese Merk-
malssitze ergebende Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sie, Zusammen mit
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4.3. Merkmalsselektion im diskreten Referenzsystem

diskrete HMM, N_q4p
10 100 500 1000 2000

a>SFS 50,0 % 63,6 % 66,1 % 67,0 % 68,6 %
Ar Exp.3.5 6,0%(0,99)° 3,6%(0,99) 1,5%(0,99) 09%(0,97) 1,7%(0,99)
A Exp.45 0,0%(0,5) 1,1%(0,98) -0,5%(0,79) -0,3%(0,72) 0,3 % (0,74)

xS e = = Al [

Tabelle 4.5: Ergebnisse des Experiments 4.6 bei Verwendung des Lloyd-VQ zur Quan-
tisierung der Merkmalsvektoren f; bei Erkennung in einem auf diskreten HMM basie-
renden Erkennungssystem und Auswahl der Merkmale durch die SFS. Dargestellt ist die
Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg, in Abhingigkeit der Codebuchgro-
Be (Negy € {10;100;500; 1000;2000}). Zusitzlich ist die relative Verdinderung Ary, bezogen
auf das in Experiment 3.5 evaluierte System, und Ar,, bezogen auf das in Experiment 4.5
evaluierte System, sowie das jeweilige Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei 0,99" eine
Signifikanz von p, , > 0,99 anzeigt. Die letzte Zeile gibt die Merkmalskarte des optimalen
Merkmalssatzes X an.

den zugehorigen Merkmalskarten. Zusitzlich sind die relativen Anderungen zu den Ergebnissen
aus Experiment 4.5 angegeben.

Wie die in den Abbildungen 4.8 und 4.9 sowie in Tabelle 4.5 dargestellten Ergebnisse des Experi-
ments 4.6 zeigen, ldsst sich auch mit dem Lloyd-VQ und der SFS eine statistisch (hoch)signifikante
Erhohung der Buchstaben-ACC erzielen. Bemerkenswert ist auch hier, dass in keinem der ge-
wihlten Merkmalssidtze die Druckinformation fi enthalten ist, die sich im kontinuierlichen
Merkmalssatz als eines der wichtigsten Merkmale herausgestellt hat. Auf die besondere Rolle der
Druckinformation wird spiter in Kapitel 5 ndher eingegangen. Auch bezogen auf die jeweiligen
optimalen Merkmalssitze X*C, ergibt sich bei den hier ermittelten Merkmalssitzen X *5 zur
Erkennung eine Verianderung der Buchstaben-ACC. Diese ist jedoch nur fiir die Codebuchgrofien
Ncap = 100 und N.gp, = 500 statistisch signifikant. Insbesondere die fiir eine Codebuchgréfie von
Ncdp = 2000 erreichte Buchstaben-ACC von a§’SFS = 62,7 % bzw. af SES 68,6 % entspricht
einer relativen, statistisch nicht signifikanten Erh6hung um jeweils Ar = 0,3 % (p, = 0,73 bzw.
pr=0,74). Demnach sind die erhaltenen Merkmalssitze X' *¢ und X' * weitestgehend gleichwer-
tig. Der Vorteil des in Experiment 4.5 ermittelten Merkmalssatzes X *© wird deutlich, wenn die
jeweiligen Merkmalskarten aus den Tabellen 4.4 und 4.5 gegeniibergestellt werden. Ein direkter
Vergleich zeigt, dass die durch den erweiterten VQ und der SFS ermittelten Merkmalssitze meist
deutlich weniger Merkmale enthalten als bei Verwendung des Lloyd-VQ. So wird die hochste
Buchstaben-ACC von a3 = 62,5 % bzw. atG’SFS = 68,4 % mit lediglich D; = 10 Merkmalen
erreicht. Dem steht die geringfiigig hohere Buchstaben-ACC bei Verwendung des Lloyd-VQ von
aﬁ’SFS =62,7% bzw. ats SES — 68,6 % gegeniiber — diese wird jedoch nur bei Verwendung von
D, = 17 Merkmalen erreicht.
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Abbildung 4.8: Graphische Zusammenfassung der Ergebnisse des Experiments 4.6. Darge-
stellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,;, in Abhéngigkeit
der Grofle der zur Erkennung mit diskreten HMM verwendeten Merkmalssitze, die sich fiir
die SFS ergeben, und der Codebuchgrofie Negp € {1(); 100;500; 1 000; 2000}. Zusitzlich ist

der jeweilige optimale Merkmalssatz X'* als Merkmalskarte angegeben.
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Abbildung 4.9: Graphische Zusammenfassung der Ergebnisse der Experimente 4.3, 4.4, 4.5
und 4.6. Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,
in Abhiéngigkeit der Anzahl der zur Erkennung mit diskreten HMM verwendeten Merkmale,
die sich fiir die SFS ergibt, und der CodebuchgroBe Neg, € {10;100;500;1000;2000}.
Zusitzlich ist das Ergebnis des diskreten Referenzsystems (siehe Experiment 3.5) angegeben.

4.4 Merkmalszusammenfassung in MOHMM

Neben der Selektion der Merkmale besteht fiir die Erkennung mit diskreten HMM auch die
Moglichkeit der Zusammenfassung bestimmter Merkmale in sog. Beobachtungsstrome. Die

Modellierung dieser Beobachtungsstrome erfolgt mit den in Abschnitt 2.1 vorgestellten MOHMM.

Im Folgenden werden zwei mogliche Aufteilungen der Merkmale in Gruppen vorgestellt. Dabei

werden die Merkmale zum einen nach ihren Eigenschaften (wertdiskret, wertkontinuierlich)
und zum anderen nach ihrer Erzeugung (Online-Merkmale, Offline-Merkmale), also nach ihrem

Typ, unterschieden. Um eine moglichst gute Vergleichbarkeit mit fritheren Experimenten zu
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4.4. Merkmalszusammenfassung in MOHMM
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Abbildung 4.10: MOHMM mit O = 13 Beobachtungsstréomen (links) und MOHMM mit
O = 2 Beobachtungsstromen (rechts) in kompakter GM-Notation. Mit den gezeigten GM
lassen sich die Merkmale entweder nach ihrer Eigenschaft (wertdiskret, kontinuierlich:
linkes GM) oder nach ihrem Typ (Online-Merkmale, Offline-Merkmale: rechtes GM)
zusammenfassen.

ermoglichen, wird die Anzahl der Codebiicher Ny, je Beobachtungsstrom o addiert und stets

die aus den insgesamt O Beobachtungsstromen ,,resultierende* Codebuchgrofie N.gp, = Z? Ny
angegeben mit Negp € {10;100;500; 1000;2000;5000,7500}.

4.4.1 Auswahl der Beobachtungsstrome nach Merkmalseigenschaft

Wie in Abschnitt 3.3 erldutert ist, existieren Merkmale mit bindrem Wertebereich (f; € {0;1}),
mit diskretem Wertebereich (f14-22 € {0,1,...,100}, f2304 € Ng ) und kontinuierlichem Wer-
tebereich (f>_13). Wihrend bei der Vektorquantisierung der kontinuierlichen Merkmale der
Informationsverlust durch den Quantisierungsfehler unausweichlich ist, ldsst sich der Quantisie-
rungsfehler der diskreten Merkmale durch eine Modellierung jedes einzelnen Merkmals in einem
separaten Beobachtungsstrom vermeiden [SchO8h]. Als Folge werden die diskreten Merkmale
statistisch unabhéngig voneinander im MOHMM aus Abbildung 4.10 links modelliert. Man erhilt
somit O = 13 Beobachtungsstrome, wobei der erste Beobachtungsstrom fl =(fi1,--.-,/1x)durch
das Druckmerkmal f;, der zweite Beobachtungsstrom £, = ( Alon \ fits.--, A}g“ \ f1,k) durch die
vektorquantisierten Online-Merkmale (ohne das Druckmerkmal) "\ £ und die restlichen Beob-
achtungsstrome f2+,- = ( fA13+171,..., f13+i, k), 1 <i <11 durch die jeweiligen Offline-Merkmale
f,?ff gebildet werden. In Experiment 4.7 wird das auf dem MOHMM aus Abbildung 4.10 links
basierende Erkennungssystem evaluiert. Die Codebuchgroe N.gp entspricht dabei der resultie-
renden CodebuchgroBe. Aufgrund der auf dem Trainings-Datensatz Sy, ermittelten Werte gilt
Neap = 490 +Nc’db, wobei die Merkmale "\ f; mit den N(;db Codebucheintrigen des Codebuchs
C  quantisiert werden. Die Ergebnisse, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, sind als
Buchstaben-ACC in Abhiéngigkeit der resultierenden CodebuchgroBle N g, in Abbildung 4.11
dargestellt. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg, zeigt Tabelle 4.6: Un-
abhingig von der CodebuchgroBle Nyqp erhilt man durch die oben beschriebene Aufteilung der
Merkmale in Beobachtungsstrome eine statistisch hochsignifikante Verringerung der Buchstaben-
ACC. Selbst die hochste Buchstaben-ACC von aMO! = 60,6 % bzw. aMO! = 66,9 % bedeutet eine
relative, statistisch hochsignifikante Verringerung um Ar = —3,3 % bzw. Ar = —1,8 %, bezogen
auf das diskrete Referenzsystem.

69
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diskrete HMM, N_q4p
500 1000 2000 5000 7500

aMo! 56,6 % 64,1 % 65,6 % 66,9 % 66,7 %
ArExp.3.5 -150%(0,99)" -3,6%(0,99)" -2,7(0,99)* -1,8(0,99)* -2,2(0,99)*

Tabelle 4.6: Ergebnisse des Experiments 4.7 bei Verwendung eines MOHMM mit O = 13
Beobachtungsstromen zur Erkennung und Quantisierung mit dem Lloyd-VQ mit unterschied-
lichen resultierenden CodebuchgroBen Ngp € {500;1000;2000;5000;7500}. Dargestellt
ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg. Zusitzlich ist die relative
Veridnderung Ar, bezogen auf das in Experiment 3.5 evaluierte System, sowie das Signifi-
kanzniveau (-) angegeben, wobei 0,99 eine Signifikanz von p, > 0,99 anzeigt.

Experiment 4.7: Merkmalskombination nach Merkmalseigenschaft

In diesem Experiment wird das MOHMM aus Abbildung 4.10 links evaluiert. Dabei dienen
der Druck (f}), die um den Druck reduzierten Online-Merkmale "\ f; und die Offline-
Merkmale f14-24 als jeweiliger separater Beobachtungsstrom. Die Buchstaben-ACC, ermittelt
auf dem Validierungs-Datensatz Sy,y, ist in Abbildung 4.11 auf Seite 71 fiir CodebuchgréBen von
Neap € {500;1000;2000;5000;7500} eingetragen (—*—). Tabelle 4.6 zeigt die Buchstaben-
ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Seg;.

Die Ergebnisse des Experiments 4.7 zeigen, dass die Aufteilung der Merkmale in Beobachtungs-
strome gemil3 Abbildung 4.10 unabhiingig von der resultierenden Codebuchgréfie Nqp zu einer
statistisch hochsignifikanten Verschlechterung der Buchstaben-ACC fiihrt. Zwei Griinde zeigen
sich dafiir verantwortlich. Es wurde in den Abschnitten 4.2 und 4.3 bereits gezeigt, dass die
einzelnen Merkmale eine unterschiedliche Signifikanz fiir die hier betrachtete Erkennungsaufgabe
besitzen. Unter den Offline-Merkmalen besitzen die Merkmale fi¢, f13 und f>3 die grofite Aussa-
gekraft. Durch die gemeinsame Vektorquantisierung aller Merkmale erhalten im Referenzsystem
die einzelnen Merkmale, bedingt durch die ungleichméfige Quantisierung (siehe Abschnitt 4.3.1),
unterschiedlichen Einfluss auf die Erkennung. Bei der Modellierung der Merkmale durch die sepa-
raten Beobachtungsstrome der diskreten MOHMM besitzen die Merkmale dieselbe Gewichtung,
sodass Merkmale, die einen negativen Einfluss auf die Erkennungsleistung haben, die Erkennung
beeintrichtigen. Ein zweiter Grund liegt in der Art der Modellierung. Wie bereits in Abschnitt 2.1
erldutert, erfolgt die Modellierung der einzelnen Beobachtungsstrome statistisch unabhéngig von-
einander (siehe Gleichung 2.12 auf Seite 10). Jedoch ist die statistische Unabhingigkeit innerhalb
der Beobachtungsstrome nach Abbildung 4.10 nicht in jedem Fall gegeben. Dies spiegelt sich auch
im beobachteten Abfall der Erkennungsrate wider: Zwar werden das bindrwertige Druckmerkmal
und die diskreten Offline-Merkmale verlustfrei modelliert, jedoch fiihrt die statistisch unabhingige
Modellierung zu einer Verschlechterung des Ergebnisses [SchO8h]. Im nédchsten Abschnitt erfolgt
deswegen die Aufteilung in die einzelnen Beobachtungsstrome anhand statistisch unabhingiger
Merkmalstypen.

4.4.2 Auswahl der Beobachtungsstrome nach Merkmalstyp

Im vorherigen Abschnitt wurden die Merkmale in Abhingigkeit ihrer Eigenschaft als bindr,
diskret oder kontinuierlich in verschiedene Beobachtungsstrome aufgeteilt bzw. zusammengefasst.
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Abbildung 4.11: Graphische Zusammenfassung der Ergebnisse der Experimente 4.7 und 4.8.
Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in Ab-
hiangigkeit der Codebuchgrole Ny, € {10; 100;500; 1 000; 2000;5000;7 5()0}. Zusitzlich
sind die Ergebnisse des Referenzsystems (sieche Experiment 3.5) eingetragen.

Trotz der verlustfreien Modellierung des Druckmerkmals und der Offline-Merkmale durch diese
Aufteilung kann jedoch keine Verbesserung der Erkennungsrate erzielt werden: Die gleiche
Gewichtung aller Merkmale und die statistisch unabhéngige Modellierung zeigen sich fiir dieses
Ergebnis verantwortlich [SchO8h].

Eine weitere in [SchO8h] vorgestellte Moglichkeit der Merkmalskombination stiitzt sich auf die
unterschiedlichen Merkmalstypen®*. Die wihrend der Merkmalsextraktion (sieche Abschnitt 3.3)
gewonnenen Merkmale lassen sich in zwei Merkmalstypen unterteilen. Zum einen die Online-
Merkmale f°" — sie werden aus dem Verlauf der Stifttrajektorie gewonnen; zum anderen die
Offline-Merkmale f°'f — diese werden aus einem Abbild der Stifttrajektorie um den aktuellen Ab-
tastpunkt abgeleitet. Die Modellierung erfolgt gemil} dem in Abbildung 4.10 rechts dargestellten
MOHMM mit zwei statistisch unabhéngigen Beobachtungsstromen. Der erste Beobachtungsstrom

fi=( Alon, ..., fo") enthilt dabei die vektorquantisierten Online-Merkmale f°", und der zweite
Beobachtungsstrom £, = ( fott ., A,?ff) enthilt die vektorquantisierten Offline-Merkmale ',

Die Modellierung der Beobachtungsstrome im MOHMM, dargestellt in Abbildung 4.10 rechts,
erfolgt statistisch unabhiéngig (sieche Abschnitt 2.1). Aufgrund des unterschiedlichen Entstehungs-
prozesses wird auch von einer statistischen Unabhingigkeit der beiden Beobachtungsstrome
ausgegangen [Rig96]. Durch die Vektorquantisierung werden die statistischen Bindungen in-
nerhalb der jeweiligen Merkmalsgruppe (Online-Merkmale, Offline-Merkmale) beriicksichtigt.
In Experiment 4.8 wird das auf dem MOHMM aus Abbildung 4.10 rechts basierende, diskrete
Erkennungssystem evaluiert. Dabei werden zur Quantisierung der Online-Merkmale die N2y
Codebucheintrige des Codebuchs C°" und zur Quantisierung der Offline-Merkmale die Nggb
Codebucheintrige des Codebuchs C° verwendet. Aus Griinden der Vergleichbarkeit bei Ver-
wendung nur eines Codebuchs der Groe N.gp zur Quantisierung werden stets die resultierende
CodebuchgroBe Neap = Nog, + Ncoglf) und das Verhiéltnis

ff
RMO _ N((:)db = NOff _ NCdb +O 5 on __ N o off (4 20)
- Nocrllb cdb — l—l—l/RMO 21> fNedb — Vedb cdb .

C

24Im Gegensatz zu [Sch08h] wird hier eine geringfiigig andere Aufteilung der Beobachtungsstrome gewihlt.
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betrachtet, wobei |- | die Abrundungsfunktion anzeigt [Bad00]. Zur Evaluierung des in Abbil-
dung 4.10 rechts dargestellten MOHMM in Experiment 4.8 wird fiir jede resultierende Code-
buchgroBe Neap = Nog, +NC°§£ zunichst das optimale Verhiltnis Rgf,? auf dem Validierungs-
Datensatz Sy, experimentell bestimmt. Die jeweilige erreichte Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abhingigkeit des Verhéltnisses R®Y, ist in Abbildung 4.12
dargestellt. Die sich mit dem optimalen Verhiltnis ng’ll)? in Abhidngigkeit der resultierenden
CodebuchgroBe ergebende Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,
ist in Abbildung 4.11 zusammengefasst. Das optimale Verhiltnis Rg%? und die damit auf dem
Test-Datensatz Sies erzielten Ergebnisse sind in Tabelle 4.7 aufgefiihrt. Unabhingig von der
resultierenden Codebuchgrofle N qp, zeigt sich hier eine Erhohung der Buchstaben-ACC. Diese
ist in den meisten Fillen statistisch hochsignifikant. Die grofte Buchstaben-ACC wird fiir eine
CodebuchgrdBe von Negr = 5000 und einem Verhiltnis von Ry = 0,105 (d. h. gy, = 4525 und
Nggfb = 475) erhalten. Es ergibt sich czlvvlo2 = 64,3 % bzw. aVM02 = 70,0%, was einer relativen,
statistisch hochsignifikanten Erhohung der Buchstaben-ACC um Ar = 2,6 % bzw. Ar =2.7%

beziiglich des diskreten Referenzsystems entspricht.

Experiment 4.8: Merkmalskombination nach Merkmalstyp

Dieses Experiment evaluiert das MOHMM aus Abbildung 4.10 links. Hier dienen die vektor-
quantisierten Online-Merkmale 7°" und die vektorquantisierten Offline-Merkmale f°f jeweils
als separater Beobachtungsstrom. In einem ersten Schritt wird fiir jede resultierende Code-
buchgroBe Nea, = Noy, + Nogt das Verhiltnis RYP = Neib/neg, ermittelt, fiir das die hochste
Buchstaben-ACC auf dem Validierungs-Datensatz Sy, erreicht wird. Dabei dienen die Ncocrl‘?
Codebucheintrage des Codebuchs C°" zur Quantisierung der Online-Merkmale und die NC"CIICb
Codebucheintrige des Codebuchs C°% zur Quantisierung der Offline-Merkmale. In einem
zweiten Schritt wird fiir das beste Verhiltnis die Buchstaben-ACC auf dem Test-Datensatz
ermittelt. Die zugehorigen Buchstaben-ACC-Verldufe sind in Abhédngigkeit der resultierenden
CodebuchgroBie Negy € {IO; 100;500;1000;2000;5 000;7500} und des Verhiltnisses RMO in
Abbildung 4.12 dargestellt. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz
Syal mit dem optimalen Verhéltnis R};;?, ist in Abbildung 4.11 auf Seite 71 eingetragen (—#—).
Tabelle 4.7 zeigt die fiir die jeweiligen optimalen Verhiltnisse erreichte Buchstaben-ACC,

ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg.

Durch die Aufteilung der Beobachtungsstrome geméfl Abbildung 4.10 lésst sich, wie in Expe-
riment 4.8 gezeigt ist, eine statistisch signifikante Steigerung der Buchstaben-ACC erreichen —
unabhingig von der resultierenden Codebuchgrofle N gp. Diese Steigerung ist jedoch vom Ver-
hiiltnis RN = Ngii/ngj, der beiden CodebuchgroBen Noj, und Noi abhiingig. Dabei zeigen die
experimentell bestimmten, optimalen Verhiltnisse RIS’I[)? aus Abbildung 4.12 fiir resultierende
CodebuchgroBien Nygp, > 1000, dass fiir die Quantisierung der Online-Merkmale groB3ere Co-
debiicher als fiir die Offline-Merkmale benotigt werden. Gleichzeitig wird bestitigt, dass ein
Verzicht auf die Offline-Merkmale zu einer Verschlechterung der Erkennungsleistung fiihrt: Fiir
RMO —; 0 fillt unabhiingig von der GroBe des resultierenden Codebuchs die Buchstaben-ACC
ab (sieche Abbildung 4.12). Erkléren lésst sich die statistisch hochsignifikante Verbesserung der
Buchstaben-ACC mit der gleichmifBigen Gewichtung der Online- und Offline-Merkmale, der
Modellierung der statistischen Bindungen innerhalb der Online- bzw. Offline-Merkmale und
der getrennten Optimierung der Codebiicher der beiden als statistisch unabhéngig angenommen

Merkmalsgruppen [SchO8h].
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Legende

—— N_, =10
—a— N_, =100
—e— N, =500
—o— N_,=1000
—»— N, = 2000

I

wlp— 1 Eadtn R —— Ny, = 5000
MO | ; R . i -
- Rep=0,105 | B \\. ] (—— Nego 7500J
1,0:10° 1,0-107? 1,0-10 1,0 10

Verhaltnis R™°

Abbildung 4.12: Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in Ab-
hiingigkeit des Verhiltnisses RMO = Nt /ven zur Ermittlung des optimalen Verhiltnis-
ses Rg%? in Experiment 4.8 fiir unterschiedliche resultierende Codebuchgrofen (Negp €
{10;100;500; 1 000;2000;5000;7500}).

diskrete HMM, Negp, (RMO)

opt
10 (0,2) 100 (1) 500 (0,5)
aMo? 47,2 % 63,7 % 68,2 %
ArExp.3.5 0,4% (0,72) 3,8%(0,99) 4,5(0,99)*
1000 (1,05) 2000 (0,2) 5000 (0,105) 7500 (0,05)
aMo? 69,0 % 69,3 % 70,0 % 69,9 %

ArExp.3.5 3,8%(0,99)" 2,7% (0,99)" 2,7%(0,99) 2.,4(0,99)°

Tabelle 4.7: Ergebnisse des Experiments 4.8 bei Verwendung eines MOHMM mit O = 2
Beobachtungsstromen zur Erkennung und Quantisierung mit dem Lloyd-VQ mit unterschied-
lichen resultierenden CodebuchgroBen Negp € {10; 100;500; 1000;2000;5000;7500}. Dar-
gestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg;. Zusitzlich ist die
relative Verdanderung Ar, bezogen auf das in Experiment 3.5 evaluierte System, sowie das
Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei 0,99 eine Signifikanz von p, > 0,99 anzeigt.

4.5 Zusammenfassung des Kapitels

Ausgehend von den beiden im vorherigen Kapitel vorgestellten Referenzsystemen, wurde in
diesem Kapitel auf die Selektion der Merkmale fiir die auf kontinuierlichen und diskreten HMM
basierenden Erkenner sowie auf die Kombination von Merkmalen in statistisch unabhéngigen
Beobachtungsstromen fiir die Erkennung mit diskreten MOHMM eingegangen. Fiir die iibersicht-
liche Darstellung des gewidhlten Merkmalssatzes wurde dazu in Abschnitt 4.1 die Merkmalskarte
nach [Sch09b] eingefiihrt. AnschlieBend wurde in Abschnitt 4.2 die weitverbreitete SFS [Whi71]
auf die Merkmale des kontinuierlichen Erkennungssystems angewendet. Es zeigte sich, dass der
Merkmalssatz X’ 1*4’SFS mit D, = 14 Merkmalen eine signifikant hohere Erkennungsleistung als
das kontinuierliche Referenzsystem liefert. Dieses Ergebnis bestétigt weitgehend die Ergebnis-
se vorausgegangener Arbeiten zur Merkmalsselektion fiir die automatische Handschrifterken-
nung [Hua06; Liw07b]. Im allgemeinen Fall weist die SFS einen entscheidenden Nachteil auf:
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4. Merkmalsselektion und -kombination

Einmal ausgewihlte Merkmale konnen nicht mehr aus dem Merkmalssatz entfernt werden. Diese
als Nesting-Effekt bezeichnete Einschrinkung wird bei der SFFS [Pud94] durch ein sukzessives
Entfernen von Merkmalen aus dem Merkmalssatz vermieden. Jedoch bedeutet dies eine Stei-
gerung des Rechenaufwands. In diesem Kapitel wurde auch die SFFS auf die Merkmale des
kontinuierlichen Erkennungssystems angewendet, allerdings konnte kein besserer Merkmalssatz
gefunden werden. Dies fiithrt zu dem Schluss, dass die in Abschnitt 3.3 gewonnenen Merkmale
stabil beziiglich der Erkennungsaufgabe sind.

Wird der optimale Merkmalssatz X 1*4’SFS fiir die Erkennung im diskreten Erkennungssystem

eingesetzt, so ergibt sich zwar eine Erhohung der Buchstaben-ACC, diese ist jedoch nicht in
allen Fillen statistisch signifikant. Eine Begriindung liefert die Analyse des mittleren Quanti-
sierungsfehlers €; je Merkmal. Dieser ist nicht gleichmiBig verteilt und fiihrt dazu, dass sich
einige Merkmale nicht an der Quantisierung beteiligen. Deswegen wurde in Abschnitt 4.3.2 eine
suboptimale Erweiterung fiir gingige VQ vorgestellt, mit deren Hilfe sich die Voronoi-Zellen
des partitionierten Merkmalsraums so anpassen lassen, dass sich der Quantisierungsfehler gleich-
miBig auf die einzelnen Merkmale verteilt. Wird die SFS auf ein diskretes System mit dem
so erweiterten VQ angewendet, ergibt sich zwar die gleiche Buchstaben-ACC wie bei einem
vergleichbaren diskreten System ohne die entsprechende Erweiterung, jedoch lisst sich durch den
Einsatz des erweiterten VQ die Anzahl der benétigten Merkmale mitunter halbieren.

Fiir die Erkennung mit diskreten HMM bietet sich eine erweiterte Modellierung der Merkmale
mit den diskreten MOHMM an. Dabei werden die Merkmale in Abschnitt 4.4 in einzelne Beob-
achtungsstrome aufgeteilt und statistisch unabhingig voneinander modelliert. In diesem Abschnitt
wurden zwei mogliche Einteilungen der Merkmale in die Beobachtungsstrome untersucht. Im
ersten Ansatz wurden die Werte der bindren und diskreten Merkmale (das Druckmerkmal und
die Offline-Merkmale) sowie die um das Druckmerkmal reduzierten, vektorquantisierten Online-
Merkmale als Beobachtungsstrome gewihlt. Damit konnen die Werte der binédren und diskreten
Merkmale verlustfrei iibernommen werden. Jedoch zeigten die Ergebnisse eine Verringerung der
Buchstaben-ACC. Diese Verschlechterung der Erkennungsleistung ldsst sich einerseits mit der
gleichen Gewichtung von Merkmalen, die nicht fiir die Erkennungsaufgabe geeignet sind, und
andererseits mit der Vernachldssigung der statistischen Bindungen erkliren. Deswegen wurden im
zweiten Ansatz die Beobachtungsstrome gemif} der Merkmalstypen gewdhlt. Dabei bilden die vek-
torquantisierten Online-Merkmale den ersten und die vektorquantisierten Offline-Merkmale den
zweiten Beobachtungsstrom. Durch die Aufteilung in statistisch unabhingige Merkmalsstrome,
geeignete Wahl der Codebuchgrofen und bei Verwendung aller Merkmale lédsst sich eine statistisch
signifikante Steigerung der Buchstaben-ACC erreichen [SchO8h]. Die Ergebnisse dieses Kapitels
sind in Tabelle 4.8 zusammengefasst. Um eine implizite Anpassung an den Test-Datensatz zu
vermeiden, sind gemél Abschnitt 2.3 die Werte aus Tabelle 4.8 fiir diejenigen Parametrisierungen
angegeben, die auf dem Validierungs-Datensatz die hochste Buchstaben-ACC erzielt haben.

Wiihrend bei Betrachtung der Referenzsysteme die diskreten Erkennungssysteme ab einer
CodebuchgroBe von N g, = 2000 eine statistisch signifikant bessere Erkennungsleistung liefern
als das kontinuierliche Erkennungssystem, kann diese Beobachtung in diesem Kapitel nur ein-
geschrinkt aufrecht erhalten werden: Bei Anwendung der Merkmalsselektion wird mit dem
kontinuierlichen Erkennungssystem eine relative Verbesserung von Ar = 3,5 %, bezogen auf das
Referenzsystem, erreicht. Zwar gelingt bei geeigneter Wahl der Merkmale auch im diskreten Fall
eine statistisch signifikante Erhohung der Buchstaben-ACC, allerdings fillt diese moderater als
im kontinuierlichen Fall aus. Dies liegt an der bereits in Kapitel 3 erlduterten kontinuierlichen
Modellierung der Merkmale: Die aussagekriftigsten Merkmale des reduzierten Merkmalssatzes
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4.5. Zusammenfassung des Kapitels

kontinuierlich diskret
System SFS MOHMM
SES SFES Std. VQ erw. VQ 13 Strome 2 Strome
ay 69,2% 69.2% 68,6% 68,4% 66,9 % 70,0 %

ArExp.35 3,5%" 3,5%" 1,7%" 1,5%7 —-1,9%" 2,7%"

x O E H 5 F

Tabelle 4.8: Zusammenfassung der Ergebnisse als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-
Datensatz Sieg, der in diesem Kapitel durchgefiihrten Experimente 4.1, 4.2, 4.6, 4.5, 4.7
und 4.8, sowie die relative Verdnderung Ar, bezogen auf das in Experiment 3.5 evaluierte
System, und der jeweilige optimale Merkmalssatz X'*. Durch (-)* wird eine statistisch
(hoch-)signifikante Anderung angezeigt.

konnen im kontinuierlichen Fall besser modelliert werden als der vollstindige Merkmalssatz. Die
Modellierung des vollstindigen Merkmalssatzes gelingt im diskreten Referenzsystem besser. Die
Einschriankung des Merkmalsraums bewirkt zwar auch hier eine feinere Modellierung, jedoch
fiihrt diese zu einer geringeren, relativen Verbesserung. Erfolgt eine erweiterte Modellierung
der Merkmale in verschiedene Beobachtungsstrome mithilfe diskreter MOHMM, wird mit den
vektorquantisierten Merkmalen eine relative, statistisch signifikante Verbesserung um Ar =1,1%
(pr =0,97) erreicht.

Eine bemerkenswerte Beobachtung stellt die Tatsache dar, dass in keinem der innerhalb der dis-
kreten Erkennungssysteme gefundenen Merkmalssidtze das Druckmerkmal enthalten ist, wihrend
es zu einem der wichtigsten Merkmale innerhalb des kontinuierlichen Erkennungssystems gehort
(siehe Tabelle 4.8). Da das Druckmerkmal durch die Vektorquantisierung an Signifikanz verliert,
wird im nichsten Kapitel auf mogliche, verlustfreie Modellierungen des Druckmerkmals bei der
diskreten Erkennung eingegangen.
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Angepasste Druck-Quantisierung

In Kapitel 3 wurde gezeigt, dass der Einsatz von diskreten HMM in Verbindung mit einer Vek-
torquantisierung der Merkmale, die zur Erkennung von Whiteboard-Notizen verwendet werden,
fiir bestimmte CodebuchgroBen Negp (z. B. Negp € {2000;5000}) zu einer statistisch signifikant
erhohten Buchstaben-ACC gegeniiber einem kontinuierlichen Erkennungssystem fiihrt. Im vor-
ausgegangenen Kapitel konnte die Leistungsfihigkeit sowohl eines kontinuierlichen als auch
eines diskreten Erkennungssystems durch die Auswahl bestimmter Merkmale verbessert werden —
jedoch wurde bei kontinuierlicher Modellierung eine hohere Leistungssteigerung als bei diskreter
Modellierung erreicht. Eine bemerkenswerte Beobachtung ist, dass im Falle der kontinuierli-
chen Merkmale der Stiftdruck (f7) unabhidngig von der Auswahlmethode (SFS bzw. SFFES) zu
den sechs wichtigsten Merkmalen gezihlt wird. Dagegen verliert der Stiftdruck im diskreten
Erkennungssystem an Signifikanz: Unabhiéngig von der GroBe des zur Quantisierung verwen-
deten Codebuchs wird die Druckinformation nicht zur Erkennung ausgewihlt. Im Folgenden
wird diese Beobachtung weiter untersucht und durch eine verlustfreie Druckmodellierung die
Leistungsfihigkeit des diskreten Erkennungssystems verbessert.

Im niéchsten Abschnitt wird auf den Einfluss des bindren Charakters des Druckmerkmals auf
den Merkmalsraum eingegangen und durch eine Reihe von Experimenten die Aussage ,,Die
bindrwertige Information iiber den Stiftdruck verliert durch die Quantisierung an Signifikanz*
fiir unterschiedliche VQ und Implementierungen bestétigt. AnschlieBend werden drei Moglich-
keiten fiir die verlustfreie Modellierung des Druckmerkmals in diskreten Erkennungssystemen
aufgezeigt. Dabei wird die Druckinformation in Abschnitt 5.2.1 verlustfrei, aber statistisch unab-
hingig von den verbleibenden Merkmalen zum einen mithilfe eines modifizierten Codebuchs,
zum anderen durch einen eigenstindigen Beobachtungsstrom in einem auf diskreten MOHMM
basierenden Erkenner (siehe Abschnitt 2.1.2) modelliert. In Abschnitt 5.2.2 erfolgt die Druckmo-
dellierung verlustfrei, jedoch unter Beriicksichtigung der statistischen Bindungen zwischen dem
Druckmerkmal und den restlichen Merkmalen. Eine weitere Untersuchung der Ergebnisse erfolgt
in Abschnitt 5.3 mithilfe von GM.

5.1 Druckmerkmal

In diesem Abschnitt wird zundchst die Verteilung der Merkmale unter Beriicksichtigung der
bindrwertigen Druckinformation innerhalb des Merkmalsraums beschrieben. Anschlie3end erfolgt
eine gezielte Untersuchung des Einflusses des Druckmerkmals auf die Erkennung.
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5.1. Druckmerkmal

e Codebucheintrag
xx Voronoi-Zelle

1

,,,,,,,,,,,,,,,,,,

{ — aufgesetzter Stift
-1 — abgesetzter Stift

q7

Abbildung 5.1: Verbundverteilung zweier fiktiver Merkmale fy, f, und des Druckmerkmals
/1 in drei Dimensionen (links) und als Projektionen entlang der Druckachse (f1) in Richtung
f1 = 0 (Mitte) und in Richtung f; = 1 (rechts) sowie die Partitionierung der beiden Ebenen
durch die Voronoi-Zellen bei Verwendung von N.q, = 20 Codebucheintrigen. Das binire
Druckmerkmal fiihrt zu einer Unterteilung des Merkmalsraums in zwei Unterrdume (hier:
Ebenen) entlang der Druckachse.

5.1.1 Verteilung der Merkmale

Das Aufzeichnungssystem (siehe Abschnitt 3.1) liefert die Druckinformation in binédrer Form.
Abbildung 5.1 links zeigt die Verbundverteilung (entsprechend der WDF) p(fi, fy, fy) dreier
Merkmale fi, f; und f,, wobei f; die Druckinformation und fy, f, zwei beliebige andere Merk-
male des Merkmalsvektors f (sieche Abschnitt 3.3) bezeichnen. Durch den bindren Charakter
des Druckmerkmals wird der durch die drei Merkmale aufgespannte Merkmalsraum in zwei
Ebenen aufgeteilt. Diese lassen sich jeweils durch die Verbundwahrscheinlichkeit p(f, fy|fi =0)
und p(f, fy|fi = 1) beschreiben. Fiir den allgemeinen Fall von D > 3 Merkmalen wird der
Merkmalsraum in zwei Unterrdume der Dimensionalitit D, = D — 1 aufgeteilt, entsprechend den
Verteilungen p(fa,... fp|fi =0) und p(f2,...fp|fi = 1). Durch die Quantisierung werden beide
Ebenen bzw. Unterrdaume durch die Voronoi-Zellen V; partitioniert. Man kann dabei Voronoi-
Zellen unterscheiden, die jeweils die Verteilung p(fa,...fp|f1 = 0) und p(f>,...fp|fi = 1)
reprasentieren. Die Verteilung aus Abbildung 5.1 links wird so mithilfe von N.q, = 20 Codebuch-
eintridgen, wie in Abbildung 5.1 rechts gezeigt ist, partitioniert. Zur iibersichtlicheren Darstellung
wurde eine Dekomposition des Merkmalsraums durch Projektion des Merkmalsraums entlang der
Druckachse in Richtung f| = 1 bzw. f; = 0 vorgenommen.

Betrachtet man die im vorherigen Kapitel gefundenen Merkmalssétze fiir das kontinuierliche
und das diskrete Erkennungssystem, so fillt auf, dass das bindre Druckmerkmal im kontinuierli-
chen Fall ein wichtiges Merkmal darstellt, nach einer Vektorquantisierung fiir die Erkennung mit
diskreten HMM jedoch an Signifikanz verliert und somit keinen Beitrag zur Erkennung liefert.
Dies entspricht einer Projektion des durch die Merkmale aufgespannten Merkmalsraums auf eine
Ebene bzw. fiir D > 3 in einen Unterraum entlang der Druckachse. Im Falle der dreidimensionalen
Verteilung aus Abbildung 5.1 links erhélt man nach der Projektion durch Marginalisieren fiir die
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___Verbundverteilung aus aufge- aufgesetzter Stift — abgesetzter Stift
setztem und abgesetztem Stift e Codebucheintrag XX Voronoi-Zelle

1 fyl

Abbildung 5.2: Projektion der Merkmale innerhalb des Merkmalsraums entlang der Druck-
achse (links) und die sich ergebende Partitionierung mit einem Codebuch, das Negp = 10
Eintrdage umfasst (rechts). Die hier dargestellten Verteilungen entsprechen den Verteilun-
gen aus Abbildung 2.6 auf Seite 15. Durch die Projektion der Merkmale innerhalb des
Merkmalsraums entlang der Druckachse, d. h. eine Dimensionsreduktion, wird die Druck-
information vernachléssigt — sie ldsst sich aus der resultierenden Verteilung mit geringerer
Dimensionalitit nicht rekonstruieren.

neue Verteilung

p(fmfy) = / P(flvfxafy)dfl :P(fl = Oafmfy)"’p(fl = 17fX7fy)' (5.1

Die Verteilung p(fy, fy) ist in Abbildung 5.2 links dargestellt. Im allgemeinen Fall eines D-
dimensionalen Merkmalsvektors f, wobei f| wieder die Druckinformation darstellt, ergibt sich

o0

p(far- s fi) = / p(fisfon. - fo)df (5.2)

fred —00

mit dem reduzierten Merkmalsvektor

f;;ed = (f2,kaf3,k7"'7fD,k)T' (53)

Die Quantisierung der reduzierten Merkmalsvektoren fffd fiihrt zu einer Partitionierung der in
Abbildung 5.2 links dargestellten Ebene, wie in Abbildung 5.2 rechts fiir Negp, = 10 gezeigt ist>.

Verliert die Druckinformation an Signifikanz, wie durch die Ergebnisse aus Kapitel 4 belegt, so
ergibt sich sowohl bei Verwendung der vektorquantisierten, reduzierten Merkmalsvektoren fffd und
der vollstindigen Merkmalsvektoren f; zur Erkennung eine annédhernd gleiche Erkennungsleistung.
Im folgenden Abschnitt wird diese Behauptung bestitigt.

5.1.2 Signifikanz des Druckmerkmals

Die Beobachtung, dass durch die Vektorquantisierung die Druckinformation an Signifikanz ver-
liert, wird im Folgenden fiir den Lloyd-VQ, den WTA-NN-VQ und den NG-VQ sowie fiir die

2Die Wahl von N, = 10 erfolgt aufgrund der in Abschnitt 5.2.1 beschriebenen, statistisch unabhingigen Modellie-
rung des Druckmerkmals.
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diskrete
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Abbildung 5.3: Die um das Druckmerkmal reduzierten Merkmalsvektoren fffd bilden nach
der Normalisierung und der Vektorquantisierung die diskreten Symbole f,ﬁed, die mit diskreten
HMM erkannt werden. Das Entfernen der Druckinformation entspricht einer Projektion der
Merkmale innerhalb des Merkmalsraums entlang der Druckachse (siehe Abbildung 5.2).
Durch einen Vergleich mit dem System aus Abbildung 3.13 ldsst sich so die Signifikanz des
Druckmerkmals abschitzen. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist die Erkennereinheit nicht
dargestellt.

Implementierung mithilfe des HTK und GMTK bestitigt. Dazu wird der reduzierte Merkmals-
vektor nach Gleichung 5.3 gebildet und auf den Mittelwert u; = O und die Varianz Vary; = 1,
1 < d < Dy analog zu Abschnitt 3.3.4 normiert. Man erhilt so den normierten, reduzierten Merk-
malsvektor f'ffd, der mit den oben aufgefiihrten VQ quantisiert wird. In Abbildung 5.3 ist ein Teil
des reduzierten diskreten Erkennungssystems dargestellt. AnschlieBend werden die erhaltenen
diskreten Sequenzen, bestehend aus den Symbolen f°¢, mithilfe diskreter HMM erkannt. Durch
den Vergleich der Ergebnisse aus den Experimenten 3.5, 3.7 und 3.8 lésst sich der Einfluss der
Druckinformation auf die Erkennung zeigen [Sch08g; Sch08§j].

In Experiment 5.1 wird das in Abbildung 5.3 dargestellte Erkennungssystem bei Verwendung
des Lloyd-VQ, des WTA-NN-VQ und des NG-VQ evaluiert; die Ergebnisse sind in Tabelle 5.1
zusammengefasst. Sowohl fiir die Erkennung auf dem Validierungs-Datensatz Sy, (siche Ab-
bildung 5.4 auf Seite 81) als auch auf dem Test-Datensatz S (siehe Tabelle 5.1) fiihrt die
Reduktion des Merkmalsvektors um die bindre Druckinformation zu keiner signifikanten Ver-
ringerung der Buchstaben-ACC: Im Falle des Lloyd-VQ erhilt man eine Buchstaben-ACC von

arV‘flOyd = 62,5 %, was eine relative Reduktion um Ar = —0,2 % (p, = 0,59) beziiglich des diskre-

ten Referenzsystems bedeutet, bzw. von a{?ﬂ oyd = 68,0 %, entsprechend einer relativen Reduktion
um Ar = —0,1% (p, = 0,62) bei Verwendung von N g, = 5000 Codebucheintrigen. Weder durch
eine Veridnderung der Anzahl der verwendeten Codebucheintridge noch bei Wechsel des zur Quan-
tisierung herangezogenen VQ wird eine signifikante Reduktion der Buchstaben-ACC beobachtet.
Fiir den NG-VQ ergibt sich keine Reduktion, fiir den WTA-NN-VQ wird eine Buchstaben-ACC
von af&,TA =63,0% und a{g‘g,TA = 68, 8 % erreicht, also eine relative, statistisch nicht signifikante
Verringerung der Buchstaben-ACC um Ar = —0,3% (p, = 0.73) bzw. Ar = —0.4 (p, = 0.83),
bezogen auf das Referenzsystem — die Reduktion des Merkmalsvektors bewirkt eine statistisch

nicht signifikante Verinderung der Buchstaben-ACC.

Experiment 5.1: Einfluss des VQ auf die Signifikanz der Druckinformation

Mithilfe dieses Experiments wird der Einfluss des zur Quantisierung verwendeten VQ auf
die Signifikanz der Druckinformation fiir die Erkennung untersucht. Dazu werden in dem in
Abbildung 5.3 dargestellten Erkennungssystem die quantisierten und um das Druckmerkmal

S

reduzierten Merkmalsvektoren f,{ed zur Erkennung verwendet, wobei jeweils der Lloyd-VQ,
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5. Angepasste Druck-Quantisierung

diskrete HMM, N_q4p

10 1000 5000 7500
S oya 44.8 % 66.1 % 68.0 % 68.2 %
Ar(Exp.3.5) -4,9%(0,99)* -0,5%(0,83) -0,1% (0,62) 0,0% (0,50)
A 46,2 % 67,7 % 68,3 % 68,6 %
Ar(Exp.3.8) 04%(0,72) 03%(0,73) -04%(0,83) 0,1% (0,62)
a8 43,0 % 66,5 % 68.4 % 68,5 %

Ar(Exp.3.8) -2,3%(0,99) 0,0% (0,50) 0,0% (0,50) -0,1% (0,62)

Tabelle 5.1: Ergebnisse des Experiments 5.1 bei Verwendung des Lloyd-VQ (oben),
des WTA-NN-VQ (Mitte) und des NG-VQ (unten) zur Quantisierung und Erkennung
mit dem in Abbildung 5.3 dargestellten System mit unterschiedlichen Codebuchgréfien
(Neab € {10;1000;5000;7500}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Test-Datensatz Sieg. Zusitzlich ist die relative Verdnderung Ar, bezogen auf die Experimen-
te 3.5 und 3.8 sowie das Signifikanzniveau (-) angegeben.

der WTA-NN-VQ und der NG-VQ zur Quantisierung eingesetzt werden. Die Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,y, ist in Abbildung 5.4 auf Seite 81 bei Verwendung
des Lloyd-VQ (—¥—), des WTA-NN-VQ (—#*—) und des NG-VQ (—®—) zur Quantisierung
fiir CodebuchgroBlen von Ngp € {10; 100;500; 1000;2000;5000;7 500} eingetragen. Gezeigt
ist zusitzlich die Buchstaben-ACC des jeweiligen korrespondierenden Systems aus den Expe-
rimenten 3.5 (—#—) und 3.8 (—<—,—<¢—). In Tabelle 5.1 sind die fiir jeden VQ erhaltenen
Erkennungsergebnisse als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Siest, angegeben
und mit den Ergebnissen aus den Experimenten 3.5 und 3.8 verglichen.

Wie im Experiment 5.1 gezeigt, fithrt die Reduktion des Merkmalsvektors um das Druck-
merkmal zu keiner statistisch signifikanten Verdnderung der Erkennungsleistung des diskreten
Erkennungssystems, unabhingig von der Anzahl der Codebucheintrige und des zur Quantisierung
verwendeten VQ.

Da fiir die Implementierung des Erkennungssystems in allen Fillen das HTK gewiihlt wurde,
kann der beobachtete Verlust der Signifikanz des Druckmerkmals mit einem systematischen Fehler
in der verwendeten Implementierung im Zusammenhang stehen. Durch eine weitere Implemen-
tierung des Erkennungssystems mithilfe des GMTK, wie bereits im Experiment 3.7 geschehen,
und der wiederholten Durchfithrung des Experiments 5.1 mit den reduzierten Merkmalsvektoren
fffd (siehe Abbildung 5.3) wird ein systematischer Implementierungsfehler ausgeschlossen. Im
Experiment 5.2 wird deswegen das Erkennungssystem aus Abbildung 5.3 durch das GMTK
implementiert und die Erkennung bei Verwendung des Lloyd-VQ erneut durchgefiihrt. Die Er-
gebnisse sind in Tabelle 5.2 und Abbildung 5.4 zusammengefasst. Es zeigt sich, dass auch in
diesem Fall mit der Reduktion des Merkmalsvektors keine statistisch signifikante Verdnderung
der Buchstaben-ACC einhergeht.

Experiment 5.2: Einfluss der Implementierung auf die Druckinformation

Da im Experiment 5.1 die Implementierung des Erkennungssystems mithilfe des HTK erfolgte,
wird, um einen systematischen, durch die Implementierung bedingten Fehler in der Erkennung
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5.1. Druckmerkmal

diskrete HMM, N_q4p
10 1000 5000 7500

Ak 36,1 % 63,5 % 61,2 % 61,4 %
Ar(Exp.3.7) 1,9% (0,98) 0,0% (0,50) -0,2%(0,62) 0,0% (0,50)

Tabelle 5.2: Ergebnisse des Experiments 5.2 bei Verwendung des Lloyd-VQ zur Quantisie-
rung in dem in Abbildung 5.3 dargestellten System mit unterschiedlichen Codebuchgrofien
(Neab € {10;1000;5000;7500}). Die Implementierung erfolgt dabei mit dem GMTK. Dar-
gestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg;. Zusitzlich ist die
relative Verdnderung Ar, bezogen auf das Experiment 3.7, sowie das Signifikanzniveau (-)
angegeben.

WTA-NN —&— —<—
NG —— —4¢
Ar=0,0% L GMTK —&— —¥—

Ar=—-0,2%

65 T
! e “
P Legende
Ar=—0,3%
: Merkmale 23 24
\ Ar=0,0% k-Means —%— —@—

. N

7510

10 1,0-102 1,0-108 1,0-10*
Codebuchgrée N, —>

Abbildung 5.4: Graphische Zusammenfassung der Ergebnisse des Experiments 5.1 und des
Experiments 5.2 zusammen mit den Ergebnissen des Referenzsystems (siehe Experiment 3.5)
fiir unterschiedliche Codebuchgrofien (Negp € { 10;100;500; 1 000;2000;5000;7 500}). Dar-
gestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,;, in Abhén-
gigkeit der verwendeten Codebuchgrofe fiir eine Erkennung mithilfe von diskreten HMM
und D € {23;24} Merkmalen.

auszuschlieBen, in diesem Experiment die Erkennung mit den durch den Lloyd-VQ quantisierten,
reduzierten Merkmalsvektoren ff{ed wiederholt. Diesmal erfolgt die Implementierung jedoch
mithilfe des GMTK. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,y, ist in
Abbildung 5.4 auf Seite 81 fiir Codebiicher mit Neqp € {10; 100;500; 1 000;2000;5000; 7500}
eingetragen (—4€—). Zusitzlich sind die Ergebnisse des Experiments 3.7 gezeigt (—¥%—). In
Tabelle 5.2 sind die erhaltenen Ergebnisse als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz
Stest, angegeben und werden mit den Ergebnissen aus den Experimenten 3.7 verglichen.
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5. Angepasste Druck-Quantisierung

5.2 Verlustfreie Druckmodellierung

Anhand der Experimente 5.1 und 5.2 wurde im vorangegangenen Abschnitt gezeigt, dass die
Druckinformation durch die Vektorquantisierung an Signifikanz verliert. Dieser Verlust an Signifi-
kanz wurde allgemein bereits in Kapitel 4 mit der ungleichméBigen Beteiligung der Merkmale
an der Quantisierung erklért. Einen weiteren Grund stellt der generell mit der Quantisierung
einhergehende Quantisierungsfehler dar [Sch08j]. In Kapitel 4 wurde jedoch ebenfalls gezeigt,
dass die Druckinformation eine hohe Signifikanz bei der Erkennung mithilfe von kontinuierlichen
HMM besitzt. Um eine verlustfreie Modellierung des Druckmerkmals zu gewihrleisten und damit
den diskreten Erkennungssystemen die Druckinformation verlustfrei zur Verfiigung zu stellen,
werden im folgenden Abschnitt die Verfahren nach [Sch08g; SchO08h; Sch08i; Sch08j] vorgestellt,
angewendet und evaluiert.

5.2.1 Statistisch unabhéingige Modellierung des Drucks

Wird die Druckinformation statistisch unabhingig von den verbleibenden Merkmalen angenom-
men, so gilt fiir die Verbundwahrscheinlichkeit aller Merkmale

p®) =p(fi,....foa) = p(F) - p(For- ... Foa) = p(f1) - p(FY) (5.4)

unabhiéngig vom Zeitpunkt k. Bereits in Abschnitt 2.2.1 wurde erwihnt, dass die Verteilung der
Merkmale p(f) durch die Verteilung der Codebucheintriige p(c) nachgebildet wird. Dadurch
lisst sich Gleichung 5.4 durch eine Quantisierung mit zwei Codebiichern C¢ und C™¢ realisie-
ren [Sch08j]. Das erste Codebuch C9 besteht aus zwei Codebucheintrigen, d. h. Ngdb =2, die den
beiden moglichen Werten des normalisierten Druckmerkmals f; entsprechen. Die verbleibenden
D, = 23 Merkmale f*¢ werden durch das zweite Codebuch C™¢ der GroBe Nzg‘g mit den Eintrigen
r; € R”r reprisentiert. Die Partitionierung des um das Druckmerkmal reduzierten Merkmalsraums
ist fiir zwei Merkmale in Abbildung 5.5 links fiir Néﬁ% = 10 Codebucheintrige gezeigt und ent-
spricht der Partitionierung aus Abbildung 5.2 rechts. Die beiden Codebiicher werden anschlielend
zu einem gemeinsamen Codebuch C¥° zusammengefiihrt (engl. fo join). Fiir die Codebucheintrige
cl.o des gemeinsamen Codebuchs gilt
ci_o:{(fl!fl—oal‘j) wenn 1 <i < NG, j=i

" WAlp=r)  wenn NEEHT<i < 20N, j=i—Ngy

C C

(5.5

mit fi| s, der Wert des normalisierten Druckmerkmals f; fiir f{ =n und n € {0;1}. Insgesamt
enthélt das neue Codebuch N.gp, = 2 - Ngg‘g = Ngg‘g = Neav/2 Codebucheintridge. Im Folgenden
wird fiir Noqp die Bezeichnung ,,resultierende* Codebuchgrofle und fiir Ngg% die Bezeichnung
,effektive* Codebuchgrofle verwendet. Die effektive Codebuchgrofle dient dabei dem Vergleich
mit einer gewohnlichen Quantisierung.

Betrachtet man den durch das Druckmerkmal in zwei Unterrdume unterteilten Merkmalsraum,
so erhalten beide Raume dieselbe Partitionierung, da in beiden Unterrdumen dieselbe Verteilung
angenommen wird?, d.h. p(f°d|f; < 0) = p(f°d|f; > 0). Dies ist in Abbildung 5.5 Mitte
(f1 = 1) und rechts (f; = 0) fiir die Verteilung aus Abbildung 5.1 nach einer Projektion entlang
der Druckachse in Richtung f; = 1 und in Richtung f; = 0 verdeutlicht.

26Durch die Normalisierung des Druckmerkmals auf gt; = 0 und Var; = 1 gilt f; < 0 fiir f{ = 0 und f; > 0 fiir
fi=1
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5.2. Verlustfreie Druckmodellierung

___ Verbundverteilung aus aufge- aufgesetzter Stift — abgesetzter Stift

setztem und abgesetztem Stift ¢ Codebucheintrag ¥x Voronoi-Zelle

Abbildung 5.5: Zur Bildung eines ,,joined* Codebuchs wird zunichst ein reduziertes Code-
buch entsprechend der Verbundwahrscheinlichkeit aller Merkmale bis auf den Druck gene-
riert (links) und dieses Codebuch anschlieend um die bindre Druckkomponente erweitert
(Mitte und rechts). Durch die Vernachlidssigung der statistischen Bindungen zwischen dem
Druckmerkmal und den restlichen Merkmalen werden die beiden Verteilungen nicht optimal
nachgebildet. Dies zeigt sich im links dargestellten Fall an den auflerhalb der Verteilung
liegenden Codebucheintrigen.

Datenbank (kontinu- fe Normalisierung f Vektor- diskrete

ierliche Merkmale) 24 mit p,Var, quantisierung Sequenz
k 24 udvvard Bt B Bl & R
Test und Trainings- Berechnung Codebuch- [ c£°= oo Ty)
17 :
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(f, |
Validierung Datensatz von u,,Var, erstellung : jo -
I —— . ched=(f1|f1:0!rNred)
\ J.Ocdb (? | r )cdb
I = .,
Normalisierung E _(y“ =1
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Abbildung 5.6: Diskretes Erkennungssystem, in dem der Stiftdruck (f;) verlustfrei, aber
statistisch unabhédngig von den restlichen Merkmalen innerhalb des VQ modelliert wird.
Die Partitionierung der beiden Verteilungen durch die die Codebucheintrige umgebenden
Voronoi-Zellen entspricht der aus Abbildung 5.5. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist die
Erkennereinheit nicht dargestellt.

Die Codebucherstellung nach Gleichung 5.5 ist anhand des in Abbildung 5.6 dargestellten
diskreten Erkennungssystems zusammengefasst. Dessen Erkennungsleistung wird in Experi-
ment 5.3 fiir unterschiedliche resultierende Codebuchgréen Mg, evaluiert. Die Ergebnisse sind
in Tabelle 5.3 und in Abbildung 5.8 auf Seite 87 zusammengefasst. Ein relativer, statistisch hochsi-

gnifikanter Riickgang der Buchstaben-ACC um Ar = —32,7 % auf a{leOy 4= 30,9 %, ermittelt auf

dem Validierungs-Datensatz Sy,;, und um Ar = —30,6 % auf aﬁloyd = 36,0 %, ermittelt auf dem
Test-Datensatz Sy, jeweils bezogen auf das diskrete Referenzsystem aus Kapitel 3, stellt sich fiir
eine resultierende Codebuchgrofle von Nyqp, = 10 Codebucheintrigen ein. Dieser Riickgang ldsst
sich mit der geringen Anzahl an effektiv zur Verfiigung stehenden Codebucheintrigen erkliren.
Fiir N.gp, = 10 erhélt man eine effektive Codebuchgrof3e von Ngg% = 5 Codebucheintriagen zur
Beschreibung der Verbundverteilung p(f°) — eine zu geringe CodebuchgroBe zur adiquaten
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5. Angepasste Druck-Quantisierung

diskrete HMM, N_q4p
10 1000 5000 7500

A 1oy 36,0 % 65,0 % 67.6 % 67.9 %
Ar(Exp.3.5) -30,6% (0,99)* -2.2% (0,99)* -0,7% (0,94) 0.4 % (0,83)

Tabelle 5.3: Ergebnisse des Experiments 5.3 bei Verwendung des Lloyd-VQ und der
verlustfreien, statistisch unabhingigen Druckmodellierung mithilfe eines gemeinsamen
Codebuchs nach Gleichung 5.5 mit unterschiedlichen resultierenden Codebuchgréfen
(Neab € {10;1000;5000;7500}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Test-Datensatz Sies;. Zusitzlich ist die relative Verinderung Ar, bezogen auf das Experi-
ment 3.5, sowie das Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei 0,99" eine Signifikanz von
pr > 0,99 anzeigt.

Beschreibung der Verteilung. Die zusitzliche, verlustfrei modellierte Druckinformation reicht
nicht aus, um diese ungeniigende Reprisentation zu kompensieren. Mit steigender Codebuchgrofle
Negp wird die Verteilung p(f9) feiner durch die effektiv zur Verfiigung stehenden Codebuchein-
trige aufgelost. Durch die Aufteilung des Codebuchs tritt fiir eine resultierende Codebuchgrofle
von Nggp = 7500 Codebucheintrigen der Sparse-Data-Effekt weniger stark auf als im Refe-

renzsystem. Deswegen wird die jeweilige hochste Buchstaben-ACC von ajv(’)u oyd = 62,4 % und

ai?Lloyd = 66,4 % fiir eine resultierende Codebuchgréfe von Nygp, = 7500 erreicht. Dies entspricht
einem relativen, statistisch nicht signifikanten Riickgang von jeweils Ar = —0,3% (p, = 0,70
bzw. p, = 0,74), bezogen auf das Referenzsystem.

Experiment 5.3: Statistisch unabhdngige Druckmodellierung im VQ

Dieses Experiment evaluiert die statistisch unabhingige Druckmodellierung mithilfe eines
gemeinsamen Codebuchs nach Gleichung 5.5 im Erkennungssystem aus Abbildung 5.6. Als VQ
dient der Lloyd-VQ. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ist in
Abbildung 5.8 auf Seite 87 fiir Codebiicher mit Nyqp € {10; 100;500; 1000;2000;5000;7 500}
eingetragen (—%—). In Tabelle 5.3 sind die Ergebnisse des Experiments zusammengefasst und
werden mit der Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg, der Referenzsysteme
verglichen.

Das nach Gleichung 5.5 erstellte Codebuch ermoglicht eine verlustfreie Modellierung der
Druckinformation. Diese erfolgt jedoch statistisch unabhiingig von den verbleibenden Merkmalen.
Wie die Ergebnisse aus Tabelle 5.3 zeigen, fiihrt diese statistisch unabhingige Modellierung
der Druckinformation in einem gemeinsamen Codebuch zu einer relativen, mitunter statistisch
signifikanten Verschlechterung der Buchstaben-ACC sowohl auf dem Validierungs- als auch auf
dem Test-Datensatz, obgleich dem Erkenner die Druckinformation verlustfrei zur Verfiigung
gestellt wird. Die systematische Verkniipfung zwischen der Druckinformation und den restlichen
Merkmalen einerseits und der Modellierung durch dasselbe Codebuch andererseits fiihrt dazu,
dass in bestimmte Voronoi-Zellen keine Abtastpunkte fallen. In Abbildung 5.5 links ist dies durch
die auBerhalb der Verteilung p(fy, fy| /i = 0) liegenden Codebucheintriige symbolisiert. Wie oben
anhand der Codebuchgrofe N.g, = 10 erlédutert, verringert sich dadurch die Anzahl der effektiv zur
Quantisierung verwendeten Codebucheintrige, weswegen die Verteilung p(Fed) nur unzureichend
modelliert wird. Um eine eindeutige Aussage iiber den Einfluss einer verlustfrei zur Verfiigung
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5.2. Verlustfreie Druckmodellierung
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Abbildung 5.7: Erweiterung des in Abbildung 5.3 dargestellten Erkennungssystems zur

statistisch unabhingigen Druckmodellierung mithilfe von diskreten MOHMM. Im Gegensatz

zu dem in Abbildung 5.6 gezeigten Erkennungssystem erfolgt die verlustfreie und statistisch
unabhingige Druckmodellierung nicht innerhalb des VQ, sondern direkt im Erkenner.

gestellten Druckinformation treffen zu kénnen, wird im folgenden Abschnitt die resultierende
CodebuchgroBle durch den Einsatz der in Abschnitt 2.1 beschriebenen diskreten MOHMM er-
hoht [SchO8h]. Wegen der separaten Modellierung durch einen eigenen Beobachtungsstrom steht
auch bei Verwendung der diskreten MOHMM die Druckinformation verlustfrei und statistisch
unabhiingig fiir die Erkennung zur Verfiigung.

Statistisch unabhéingige Modellierung durch diskrete MOHMM

Wie im vorausgegangenen Abschnitt erldutert, 1dsst sich mithilfe der innerhalb eines Codebuchs
nach Gleichung 5.5 verlustfrei, aber statistisch unabhéngig von den restlichen Merkmalen mo-
dellierten Druckinformation durch die verringerte effektive Codebuchgrof3e keine Verbesserung
erzielen. Durch die Modellierung mithilfe eines diskreten MOHMM (siehe Abschnitt 2.1.2)
wird die bindrwertige Druckinformation dem Erkenner verlustfrei durch einen separaten Be-
obachtungsstrom zur Verfiigung gestellt: Bilden die durch ein Codebuch der Grof3e Néﬁ‘é vek-
torquantisierten Merkmalsvektoren f,{ed den zweiten Beobachtungsstrom, so erfolgt die Model-
lierung der Druckinformation ebenfalls statistisch unabhingig von den restlichen Merkmalen.
Fiir die resultierende Anzahl der Codebucheintrige der beiden Beobachtungsstrome erhilt man
Neagp = 2 +N£§‘g [Sch08h]. Gegeniiber dem Codebuch aus Gleichung 5.5 hat sich die Anzahl
der zur Modellierung der Verteilung p(f°) effektiv zur Verfiigung stehenden Codebucheintrige
nahezu verdoppelt.

Ein entsprechend erweitertes Erkennungssystem ist in Abbildung 5.7 dargestellt. Es wird
im Experiment 5.4 evaluiert, dessen Ergebnisse Tabelle 5.4 und Abbildung 5.8 zeigen. Die
hohere, effektiv fiir die Quantisierung der Verteilung p(f©¢) zur Verfiigung stehende Anzahl an
Codebucheintrigen fiihrt i. Allg. zu einer signifikanten Erhohung der Buchstaben-ACC, ermittelt
sowohl auf den Validierungs-Datensatz Sy, als auch auf den Test-Datensatz Sieg, verglichen
mit den Ergebnissen aus Experiment 5.3: Fiir Negp = 10 ergibt sich eine relative, statistisch
hochsignifikante Erhdhung um Ar = 15,6 % auf ay ¢, = 36,6 % bzw. um Ar = 13,5 % auf a} o, =
41,6 %. Mit steigender Anzahl an Codebucheintrigen geht jedoch das Mal3 der Verbesserung
zuriick: Es zeigt sich eine relative, statistisch nicht signifikante Erhohung um Ar = 0,3 % auf

ajv(’)Mo =62,4% (p, = 0,73) bzw. eine relative, statistisch signifikante Erhéhung um Ar, =
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5. Angepasste Druck-Quantisierung

diskrete HMM, N_q4p,
10 1000 5000 7500

ao 41,6 % 66,5 % 68,3 % 68,2 %
Ari (Exp.3.5) -13,0%(0,99)° 02%(0,62) 03%(0,74) 0,0% (0,5)
Ary (Exp.53) 13,5%(0,99) 23%(0,99)* 1,0%(0,99) 0,4 % (0,80)

Tabelle 5.4: Ergebnisse des Experiments 5.4 bei Verwendung des Lloyd-VQ und der verlust-
freien Druckmodellierung durch zwei statistisch unabhéngige Beobachtungsstrome zur Er-
kennung mit einem auf diskreten MOHMM basierenden Erkenner fiir unterschiedliche resul-
tierende CodebuchgroBen (Negp € {10;1000;5000;7500}). Dargestellt ist die Buchstaben-
ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieq;. Zusitzlich ist die relative Verinderung Ary,
bezogen auf das Experiment 3.5, und die relative Veridnderung Ar,, bezogen auf das Experi-
ment 5.3, sowie das jeweilige Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei 0,99 eine Signifikanz
von p, , > 0,99 anzeigt.

1,0% auf ‘113\/10 =68,3% (p2., = 0,99) bei Verwendung von Ngp, = 5000 Codebucheintrigen
(resultierend) zur Quantisierung. Verglichen mit dem diskreten Referenzsystem aus Kapitel 3, kann
durch die verlustfreie Druckmodellierung jedoch keine statistisch signifikante Verbesserung erzielt
werden. Die hochste Buchstaben-ACC entspricht einer relativen Verringerung um Ar = —0,3 %
(pr = 0,73) auf al)y;, = 62,4 % bzw. einer relativen Verbesserung um Ar = 0,3% (p, = 0,70)

jo
auf @)\, = 68,3 %.
Experiment 5.4: Statistisch unabhdngige Druckmodellierung durch diskrete MOHMM

In diesem Experiment wird das in Abbildung 5.7 dargestellte Erkennungssystem evaluiert. Die
Druckinformation wird verlustfrei, jedoch statistisch unabhédngig von den restlichen Merkmalen
durch diskrete MOHMM modelliert. Der erste Beobachtungsstrom wird durch das bindrwertige
Druckmerkmal, der zweite Beobachtungsstrom durch die vektorquantisierten, reduzierten Merk-
malsvektoren f,ﬁed gebildet. Als VQ kommt der Lloyd-VQ zum Einsatz. Die Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ist in Abbildung 5.8 auf Seite 87 fiir Codebuch-
grofen von Negp € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500} eingetragen (—&—). In Tabelle 5.4
sind die Ergebnisse des Experiments zusammengefasst und werden mit der Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Test-Datensatz S, der Referenzsysteme verglichen.

Wie durch Experiment 5.4 gezeigt, liefert die verlustfreie und statistisch unabhéngige Model-
lierung des Drucks keine statistisch signifikante Verbesserung gegeniiber dem Referenzsystem.
Dieses Ergebnis legt den Schluss nahe, dass die verbleibenden Merkmale statistisch abhéingig von
der Druckinformation sind. In den Abbildungen 5.1, 5.2 und 5.5 ist die statistische Abhingigkeit
zwischen dem Druckmerkmal und den Merkmalen f, und f, durch die unterschiedliche Form der
beiden Verteilungen p(fy, fy|fi = 0) und p(fx, fy|fi = 1) verdeutlicht.

Die statistische Abhéngigkeit zwischen dem Druckmerkmal und den restlichen Merkmalen
liegt in der Vorverarbeitung begriindet. Wie in Abschnitt 3.2 beschrieben ist, wird die Stifttra-
jektorie vor der Merkmalsextraktion derart neu abgetastet, dass ihre Abtastpunkte im gleichen
Abstand zueinander liegen. Dies fiihrt im Falle eines abgesetzten Stifts (f| = 0) zu einer linea-
ren Interpolation zwischen dem letzten aufgesetzten und dem ersten aufgesetzten Abtastpunkt
innerhalb der Stifttrajektorie. Die innerhalb der linear interpolierten Stifttrajektorie extrahierten
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Abbildung 5.8: Graphische Zusammenfassung der Ergebnisse der Experimente 5.3, 5.4
und 5.5 zusammen mit den Ergebnissen aus Experiment 3.5 fiir unterschiedliche Code-
buchgroBen (Negp € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500}). Dargestellt ist die Buchstaben-
ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,j, in Abhidngigkeit der verwendeten Code-
buchgroBe fiir eine Erkennung mithilfe von diskreten HMM.

Online-Merkmale weisen deswegen starke Abhédngigkeiten untereinander und zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Zeitschritten k — 1 — k auf. In den folgenden Abschnitten werden daher bei
der verlustfreien Modellierung der Druckinformation die statistischen Abhéngigkeiten zwischen
dem Druckmerkmal und den restlichen Merkmalen beriicksichtigt.

5.2.2 Statistisch abhéngige Modellierung des Drucks

Durch die Experimente 5.3 und 5.4 wurde im vorherigen Abschnitt gezeigt, dass die verlust-
freie Modellierung der Druckinformation bei gleichzeitiger Vernachlissigung der statistischen
Abhingigkeiten zwischen dem Druckmerkmal und den restlichen Merkmalen zu keiner statis-
tisch signifikanten Verbesserung der Erkennungsleistung fiihrt. Wie in Abschnitt 5.2.1 erldutert
ist, bewirkt die hier eingesetzte Vorverarbeitung eine statistische Abhédngigkeit zwischen den
Merkmalen und der Druckinformation. Als Folge kommt es zu einer Reduktion der effektiv zur
Quantisierung zur Verfiigung stehenden Anzahl von Codebucheintrigen durch die fehlerhafte
Annahme, dass sich die beiden Verteilungen p(f°!| f; < 0) und p(f¢|f; > 1) entsprechen. Es
gilt demnach p(f°|f; < 0) #£ p(FI|fi > 1).

Im Folgenden wird bei der verlustfreien Modellierung der Druckinformation die statistische
Abhingigkeit zwischen dem Druckmerkmal und den restlichen Merkmalen innerhalb der Ver-
teilung p(f) beriicksichtigt. Mithilfe des Satzes von Bayes [Bad00] lisst sich die Verteilung p(F)
umformen zu

p() ::p(jia“'7ji0 ::p(jav“'ajb|f1)'p(ji)::
_ [P <0)-p(fi <0) wenn f; =0
p(ed|f; > 0)-p(fi >0) wenn f; = 1.

Aufgrund des biniren Charakters des Drucks lisst sich die Verteilung p(f©¢|£}) - p(f1) in Abhin-
gigkeit des Werts des Druckmerkmals fi bzw. f in zwei verschiedene, unabhingige Verteilungen

(5.6)
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— aufgesetzter Stift

— abgesetzter Stift
e Codebucheintrag
¥x Voronoi-Zelle

Abbildung 5.9: Partitionierung der Verteilung p(f'red| fi > 0) (links) und der Verteilung
p(Fe4| i <0) (rechts) durch die Codebucheintrige rf und ¥ der Codebiicher C"** und C***2

fiir Nogp = 20 und R*Y = 7/3 (entsprechend den CodebuchgroBen Né‘db =6 und Nfdb = 14).
Durch die getrennte Anpassung der Codebucheintrige an die beiden Verteilungen werden
diese optimal nachgebildet. Die Beriicksichtigung der statistischen Bindungen zwischen der
Druckinformation und den restlichen Merkmalen erfolgt im VQ.

unterteilen, wie in Gleichung 5.6 allgemein gezeigt ist. Die Verteilungen werden anschlielend
durch die Codebucheintriage zweier verschiedener Codebiicher reprisentiert. Dabei modellie-
ren die Nfdb Codebucheintrige r%-( eRPL1<i< Né(db des Codebuchs C™4k die Verteilung
p(Fe|f1 <0)-p(fi <0),d.h. p(r) = p(F4| /1 <0)-p(fi <0) und die Ngy, Codebucheintriige
ri € RP71 1 < j < N, des Codebuchs C™** die Verteilung p(f°|f; > 0)- p(fi > 0), d.h.
p(re) = p(f4] £ > 0)- p(fi > 0) . Die Anzahl der Codebucheintriige NX; und N%, der Codebii-
cher C™%¥ und C™%2 kann unterschiedlich sein und wird in Experiment 5.5 fiir die Verwendung
eines Lloyd-VQ zur Quantisierung experimentell bestimmt. Aus Griinden der Vergleichbarkeit bei
Verwendung nur eines Codebuchs der Grofle N g, zur Quantisierung wird stets die resultierende
CodebuchgroBe Near = NXy, + N, und das Verhiltnis

C C

Neap
1+ 1/Rv

g
RY = x;db = N%, = { +0.5J , Négp = Neab — N%,, (5.7)
cdb

betrachtet. In Gleichung 5.7 bezeichnet |- |, analog zu Gleichung 4.20, die Abrundungsfunkti-
on [Bad00]. Die Partitionierung der beiden Verteilungen durch die die Codebucheintrige umge-
benden Voronoi-Zellen zeigt Abbildung 5.9. Wie in Abbildung 5.9 dargestellt ist, ermoglicht die
getrennte Quantisierung der beiden Verteilungen p(f¢|f; < 0) und p(f°|f; > 0) eine exakte
Modellierung der beiden Verteilungen.

Fiir die adiquate Bildung der beiden Codebiicher ™%X und C™%-2 entsprechend den Verteilun-
gen p(F4| /1 < 0)- p(fi <0)und p(fed|f; > 0)- p(fi > 0) wird der Trainings-Datensatz Syin
in zwei disjunkte Mengen Fy und F, unterteilt mit

Fe = {8 fi =0}

~ 1 <k <K,VF € Suain. 5.8
Fg:{fll;edlka:l} train ( )

AnschlieBend werden die beiden Codebiicher C"%¥ und C™%2 aus den um das Druckmerkmal
normierten, reduzierten Merkmalsvektoren fy ; bzw. f, ; aus den Mengen Fy bzw. F, gebildet.
Obwohl in den reduzierten Merkmalsvektoren fy ; und f, ; keinerlei Druckinformation enthalten
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ist, kann der Wert des Druckmerkmals aus der Zugehorigkeit zu der jeweiligen Menge Fi bzw. F
geschlossen werden. In Abhéngigkeit des Verhiltnisses R*Y und der gewiinschten resultierenden
CodebuchgroBie Nqgp lassen sich mithilfe von Gleichung 5.7 die Codebuchgréfen N(]fdb und Ncgdb
der beiden einzelnen Codebiicher C™¥ und C™%2 bestimmen.

Um dem Erkennungssystem die Druckinformation verlustfrei zur Verfiigung zu stellen, werden
zur Quantisierung der normalisierten Merkmalsvektoren f die beiden Codebiicher C*4¥ und Cred-¢
um den Wert des jeweiligen Druckmerkmals erweitert. Man erhilt so die Codebucheintrige
ck € C* und ¢f € C# mit

= fllfl 07 Z)ERD 1<l<Ndbund

oK —

“ 5.9
i_f1|f1 1, J)ERD 1<]<Ncgdb o
Eine weitere Zusammenfassung der beiden Codebiicher C¥ und C2 zu einem gemeinsamen
Codebuch C, d.h. C = CKUC8, ist jedoch nicht sinnvoll: Aufgrund der unterschiedlichen Lage
der Codebucheintrige r%‘ und r% ist nicht sichergestellt, dass stets nur Codebucheintrige mit dem
korrekten Wert der Druckinformation zur Quantisierung gewéhlt werden. Deswegen wird die
Druckinformation ka dem VQ zur Verfiigung gestellt, der anhand des Werts des Druckmerkmals
entscheidet, welches der beiden Codebiicher CX bzw. C& zur Quantisierung des Merkmalsvektors
f. verwendet wird. Man erhilt so fiir den Wert des vektorquantisierten Merkmals

argmin d(fy, cx ;) wenn f ;<0
A 1<i<NX
= e . 3 (5.10)
argmin d(fk,cg,j)] +Negp, wenn f ;> 0.
1</ <Negy

Der Quantisierer wechselt (engl. fo switch) so in Abhingigkeit des Druckmerkmals das zur Quan-
tisierung verwendete Codebuch [Sch08j]. In Abbildung 5.10 ist die Erweiterung des diskreten
Referenzsystems zur Beriicksichtigung der statistischen Abhingigkeit zwischen dem Druckmerk-
mal f ; und den restlichen Merkmalen fffd dargestellt.

Zur Evaluierung des in Abbildung 5.10 gezeigten Systems in Experiment 5.5 wird fiir jede
resultierende Codebuchgrofie Negp = chb + N8 o Zundchst das optimale Verhéltnis ROpt auf dem
Validierungs-Datensatz Sy, experimentell bestimmt. Die jeweilige erreichte Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abhéngigkeit des Verhiltnisses RV, zeigt Abbil-
dung 5.11. Das jeweilige optimale Verhéltnis R5 sowie die damit erzielten Ergebnisse sind in
Tabelle 5.5 und in Abbildung 5.8 zusammengefasst. Fiir beinahe alle Codebuchgrofien stellt sich
eine Verbesserung der Buchstaben-ACC, ermittelt sowohl auf dem Validierungs-Datensatz Sy,
als auch auf dem Test-Datensatz S, bezogen auf das Referenzsystem (sieche Kapitel 3) ein. Fiir
Ncap = 5000 und Rf,‘f,’t =5(d.h. Nfdb =833 und Ncgdb = 4167) erhilt man eine Buchstaben-ACC
von ajy Lloyd = = 63,7 % und at Lioyd = = 68,9 %, was einer relativen, statistisch hochsignifikanten
Verbesserung von Ar = 1,7% (p, > 0,99) bzw. von Ar = 1,2% (p, = 0,99) entspricht.

Experiment 5.5: Statistisch abhdngige Druckmodellierung im VQ

In diesem Experiment wird das Erkennungssystem aus Abbildung 5.10 evaluiert. Es verwen-
det zwei verschiedene Codebiicher, C¥X mit Né‘db Codebucheintrigen und CK mit Ncgdb Code-
bucheintrdgen, zur Quantisierung der Merkmalsvektoren f;. Beide Codebiicher werden mit-
hilfe des Lloyd-VQ aus den zwei Mengen von Merkmalsvektoren nach Gleichung 5.8 ge-
schitzt. In einem ersten Schritt wird fiir jede resultierende Codebuchgrofie Nyqn = Né‘db +
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Datenbank (kontinu- Normalisierung Vektor- ¢ diskrete
ierliche Merkmale) mit p,Var, quantisierung Sequenz

f, p,Var,
ini A Berech . < A4 cI=(F | rd)
Test und Trainings- erechnung Codebuch- tlr=101]
Validierung Datensatz [[E¥# von p,Var, erstellung
o Vel Codebuch-
fi Normalisierung : erstellung

24

gred
f |f1 =1

Abbildung 5.10: Erweiterung des Referenzsystems zur verlustfreien Modellierung der
Druckinformation bei gleichzeitiger Beriicksichtigung der statistischen Abhéngigkeiten
zwischen dem Druckmerkmal und den restlichen Merkmalen fj(ed. Die Modellierung erfolgt
innerhalb des VQ, der in Abhédngigkeit der Druckinformation eines der an die jeweilige Ver-
teilung angepassten Codebiicher wihlt. Die Partitionierung des Merkmalsraums entspricht
dabei der aus Abbildung 5.9. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist die Erkennereinheit
nicht dargestellt.

diskrete HMM, N_qp (Rg‘f,“t)
10 (2) 1000 (10) 5000 (5) 7500 (1)

a0y 46,6 % 66,8 % 68.9 % 69,0 %
Ar(Exp.3.5) -0,9%(0,88) 0,6% (0,89) 1,2%(0,99) 1,2% (0,99)

Tabelle 5.5: Ergebnisse des Experiments 5.5 bei Verwendung des Lloyd-VQ und der ver-
lustfreien Druckmodellierung aus Abschnitt 5.2.1 und unterschiedlichen resultierenden
CodebuchgroBen (Ngp € {10;1000;5000;7500}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, er-
mittelt auf dem Test-Datensatz Sieg;. Zusitzlich ist die relative Verdnderung Ar, bezogen auf
das Experiment 3.5, sowie das Signifikanzniveau p, angegeben.

Ncgdb das Verhiltnis R3y = Niy/NK, ermittelt, fiir das die hochste Buchstaben-ACC auf dem
Validierungs-Datensatz Sy, erreicht wird. Die moglichen Werte fiir das Verhiltnis werden
dabei zu RV € {0,1;0,2;0,5;1;2;5;10} gewihlt. In einem zweiten Schritt wird fiir das je-
weilige beste Verhiltnis die Buchstaben-ACC auf dem Test-Datensatz ermittelt. Die zuge-
horigen Buchstaben-ACC-Verlédufe sind in Abhédngigkeit der resultierenden Codebuchgrofie
Neap € {10; 100;500;1 000;2000;5000;7500} und des Verhiltnisses R*Y in Abbildung 5.11
dargestellt. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, fiir das jeweili-
ge optimale Verhéltnis Ry zwischen den beiden Codebucheintrédgen, zeigt Abbildung 5.8 auf
Seite 87 (—®—). In Tabelle 5.4 sind die Ergebnisse des Experiments zusammengefasst und
werden mit der Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg, der Referenzsysteme
verglichen. Zusitzlich ist in Tabelle 5.5 fiir jede CodebuchgroBe das optimale Verhiltnis R
angegeben.

Mithilfe der getrennten Quantisierung der beiden, durch das Druckmerkmal separierten, Vertei-
lungen p(f°4|f; < 0) und p(f4|f; > 0) lasst sich, wie in Experiment 5.5 gezeigt ist, meist eine
statistisch hochsignifikante Steigerung der Buchstaben-ACC, bezogen auf das Referenzsystem

(siehe Kapitel 3), erreichen. Lediglich fiir Nogp, = 100 fiihrt das optimale Verhiltnis RE,‘I’OVt =2 (d.h.
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Legende

—v— N, =10
—a— N_, =100
—e— N_,,=500
—— N_,= 1000
—— N, =2000
—<¢— N_,,=5000
—%— N, = 75004

Verhaltnis R

Abbildung 5.11: Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in Ab-
hingigkeit des Verhiltnisses R = Ng/N, zur Ermittlung des optimalen Verhiltnisses
Rggt in Experiment 5.5 fiir unterschiedliche resultierende CodebuchgroBen (Ng, € {10;

100;500; 1000;2000;5000;7500}).

Né(db =33 und Ncgdb = 67) zu einer statistisch nicht signifikanten Verringerung der Buchstaben-
ACC um Ar = —0.5% auf af"fjloyd =61,0% (p, = 0,93). Dies deutet auf ein nicht optimal
gewihltes Verhiltnis hin: Betrachtet man den zugehorigen Verlauf aus Abbildung 5.11, ergibt
sich fiir Rf)‘gt =2 und N.gp, = 100 zwar ein Maximum der Buchstaben-ACC, jedoch nur beziiglich
des beschrinkten Wertebereichs von RSV € {0, 1;0,2;0,5;1;2;5; 10}. Die Wahl von Rggt > 1
unabhingig von der Codebuchgrofe ldsst darauf schlieBen, dass die Verteilung p(fk| Al fi=1)
,.komplexer* gegeniiber der Verteilung p(fk] Al £,=0) ist. Dies liegt, analog zu Abschnitt 5.2.1,
an den zusitzlichen, statistischen Abhingigkeiten der Merkmale im Falle des abgesetzten Stifts
durch die lineare Interpolation der Stifttrajektorie wihrend der Vorverarbeitung.

Quantisierung mit weiteren VQ

Die Erhohung der Buchstaben-ACC mithilfe einer Quantisierung nach Gleichung 5.10 unter
Verwendung zweier unabhingiger Codebiicher C* der GroBe N(lfdb und C& der GroBe Ncgdb wird im
Folgenden auch bei Verwendung des WTA-NN-VQ und des NG-VQ gezeigt [Sch08g]. Dazu wird
der jeweilige VQ zur Quantisierung innerhalb des in Abbildung 5.10 gezeigten Erkennungssystems
eingesetzt. Das optimale Verhiltnis der beiden Codebuchgrofen wird dabei fiir jede resultierende
Codebuchgrofie Negp = N}fdb + N ngb aus Experiment 5.5 tibernommen. Die Evaluierung der beiden
VQ erfolgt in Experiment 5.6. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.6 und in Abbildung 5.12 zusam-
mengefasst. Sowohl bei Verwendung des WTA-NN-VQ als auch des NG-VQ zur Quantisierung
stellt sich eine Erhohung der Buchstaben-ACC, ermittelt sowohl auf dem Validierungs-Datensatz
Sya als auch auf dem Test-Datensatz Sy, verglichen mit dem diskreten Referenzsystem (siehe
Kapitel 3), ein. Die hochste Buchstaben-ACC von a}yypn = 64,2% und a;\yp, = 70,2 % er-
hilt man bei Verwendung des WTA-NN-VQ mit chb’: 5000 Codebucheirftr'eigen und einem
Verhiltnis von R®Y = 5 (d. h. Né‘db =833 und Nfdb =4167). Dies entspricht einer relativen, sta-
tistisch hochsignifikanten Erh6hung der Buchstaben-ACC um Ar; = 2,5% bzw. Ar; = 3,0%.
Die Verbesserung, bezogen auf das diskrete Erkennungssystem aus Experiment 3.8, das fiir die
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diskrete HMM, N_q4p,
10 1000 5000 7500

aNra 46,1 % 66,5 % 70,2 % 68,7 %
Ari (Exp.35) -2,0% (0,99) 02%(0,62) 3,0%(0,99) 0,7% (0,94)
Ary (Exp.3.8) 02%(0,62) -1,5% (0,99)" 2,3% (0,99)° 0,3 % (0,74)

a6 46,1 % 68,2 % 69,9 % 70,1 %
Ary (Exp.3.5) -2,0%(0,99)* 2,6%(0,99)" 2,6%(0,99)* 2,7% (0,99)"
Ary (Exp.3.8) 02%(0,60) 1,0%(0,99) 1,9%(0,99)* 23% (0,99)"

Tabelle 5.6: Ergebnisse des Experiments 5.6 bei Verwendung des WTA-NN-VQ (oben)
und des NG-VQ (unten) und der verlustfreien, statistisch abhéngigen Druckmodellie-
rung aus Abschnitt 5.2.2 fiir unterschiedliche resultierende CodebuchgroBlen (N.g, €
{10;1000;5000;7500}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-
Datensatz Siegt. Zusitzlich ist jeweils die relative Verdnderung Ary, bezogen auf das Experi-
ment 3.5, und Ary, bezogen auf das Experiment 3.8, sowie das jeweilige Signifikanzniveau
(+) angegeben, wobei 0,99 eine Signifikanz von p, > 0,99 anzeigt.

Quantisierung ebenfalls den WTA-NN-VQ verwendet, betriagt Ar, = 1,6 % bzw. Ar, =2,3%
und ist statistisch hochsignifikant. Fiir den NG-VQ wird eine maximale Buchstaben-ACC von
ayng = 04,1% und a Y = 70,1 %, entsprechend einer relativen, statistisch hochsignifikanten
Stéigerung um Ary = 2,3 % bzw. Ar; = 2,9 %, bezogen auf das diskrete Referenzsystem, erhalten.
Im Unterschied zu der Quantisierung mit dem WTA-NN-VQ, die eine dhnliche Steigerung der
Buchstaben-ACC bewirkt, werden fiir den NG-VQ N.gp, = 7500 Codebucheintrige benotigt. Es
gilt in diesem Fall R*¥ =1, d. h. Né‘db = Ncgdb = 3750. Auch bezogen auf das zugehorige Erken-
nungssystem aus Experiment 3.8, stellt sich eine relative, statistisch hochsignifikante Verbesserung
um Ar, = 1,6% bzw. Ar, = 2,3 % ein.

Experiment 5.6: Statistisch abhdngige Druckmodellierung mit NN basierten VQ

In diesem Experiment wird das Erkennungssystem aus Abbildung 5.10 unter Verwendung des
WTA-NN-VQ und des NG-VQ zur Erstellung der beiden unabhingigen Codebiicher C¥ und C#
evaluiert. Das Verhiltnis R®Y zwischen den beiden Codebuchgrofen N(]fdb und Nfdb wird fiir jede
resultierende Codebuchgrofie Negp, = Nfdb +Ncgdb gemil der Ergebnisse des Experiments 5.5 aus
Tabelle 5.5 gewihlt. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,y, zeigt
Abbildung 5.12 auf Seite 93 unter Verwendung des WTA-NN-VQ (—=#—) und des NG-VQ
(—@—) fiir Codebuchgrofien von Ngp € { 10;100;500; 1 000;2000;5000;7 500}. In Tabelle 5.6
sind die Ergebnisse des Experiments zusammengefasst und werden mit der Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Test-Datensatz Sy, der Referenzsysteme und mit den Ergebnissen des
Experiments 3.8 verglichen. Zusitzlich ist in Tabelle 5.4 fiir jede Codebuchgrofle das optimale

Verhiltnis R angegeben.

Auch bei Verwendung NN basierter VQ fiir die Quantisierung nach Gleichung 5.10 kann eine
statistisch hochsignifikante Erh6hung der Buchstaben-ACC beziiglich des diskreten Referenz-
systems des jeweiligen korrespondierenden Erkennungssystems aus Experiment 3.8 beobachtet
werden. Der Verlauf der Buchstaben-ACC aus Abbildung 5.12 weist jedoch an einigen Stellen be-
merkenswerte Spriinge auf. So erhélt man beispielsweise bei der Wahl von Nyq, = 500 Codebuch-
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Abbildung 5.12: Graphische Zusammenfassung der Ergebnisse des Experiments 5.6 und des
Experiments 5.7 zusammen mit den Ergebnissen des Referenzsystems (siehe Experiment 3.5)
fiir unterschiedliche Codebuchgroflen (Negp € { 10;100;500; 1 000;2000;5000;7 SOO}). Dar-
gestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abhin-
gigkeit der verwendeten Codebuchgrofle fiir eine Erkennung mithilfe von diskreten HMM.

eintrage und R*Y =5 (d. h. Né‘db = 83 und N, = 417) eine Buchstaben-ACC von arVeI%G =57,8%
fiir die Quantisierung mit dem NG-VQ, entsprechend einer relativen, statistisch hocﬁsigniﬁkanten
Reduktion um Ar; = —2,8% und Ar, = —3,6 %. Dies lésst auf eine nicht optimale Wahl des
Verhiltnisses Rgp schlieBen.

Die Experimente dieses Abschnitts haben gezeigt, dass die verlustfreie Druckmodellierung
unter Beriicksichtigung der statistischen Verbindungen zwischen dem Druckmerkmal und den
restlichen Merkmalen, unabhéngig vom verwendeten VQ, zu einer statistisch signifikanten Ver-
besserung der Buchstaben-ACC fiihrt. In Abschnitt 3.3.5 wurde auf die Korrelation zwischen den
Merkmalen und deren Kompensation eingegangen. Im folgenden Abschnitt wird daher die statis-
tisch abhiingige Druckmodellierung auf dekorrelierte und damit von statistischen Abhingigkeiten

erster Ordnung befreite Merkmale angewendet.

5.2.3 Verlustfreie Druckmodellierung und Dekorrelation

Bereits in Abschnitt 3.3.5 wurde eine Dekorrelation der Merkmale mithilfe der HAT untersucht.
Da, wie im vorherigen Abschnitt gezeigt, die Modellierung der statistischen Bindungen zwischen
dem Druckmerkmal und den restlichen Merkmalen innerhalb eines VQ die Erkennungsleistung
beeinflusst, wird im Folgenden die Dekorrelation der Merkmale mithilfe der HAT in Verbindung
mit der verlustfreien Modellierung der Druckinformation bei gleichzeitiger Beriicksichtigung
der statistischen Bindungen zwischen dem Druckmerkmal und den verbleibenden Merkmalen
untersucht [SchO8i]. Dazu ist eine weitere Anpassung des Erkennungssystems nétig: Durch
die Dekorrelation nach Gleichung 3.25 geht der bindre Charakter der Druckinformation ver-
loren [Sch08i]. Deswegen wird die Verteilung p(f) anhand des Druckmerkmals in die beiden
Verteilungen p(f°¢|f; < 0) und p(f°d|f; > 0) aufgespaltet. AnschlieBend erfolgt die Berechnung
der fiir die HAT bendtigten Eigenvektoren (siehe Abschnitt 3.3.5) separat fiir die einzelnen Ver-
teilungen. Man erhilt so die Eigenvektoren uy und ug. Die Dekorrelation wird getrennt fiir die
beiden Verteilungen durchgefiihrt, und die in den beiden Verteilungen verschiedenen Korrelatio-
nen werden beriicksichtigt. Auf diese Weise werden die dekorrelierten Merkmale fffg und fgg
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Abbildung 5.13: Erweiterung des Erkennungssystems aus Abbildung 5.10 zur verlustfreien
Modellierung der Druckinformation bei gleichzeitiger Beriicksichtigung der statistischen
Abhingigkeiten zwischen dem Druckmerkmal und den restlichen dekorrelierten Merkmalen
i bzw. £ Die Modellierung erfolgt wie im System aus Abbildung 5.10 innerhalb des VQ.
Die Partltlomerung des Merkmalsraums entspricht der aus Abbildung 5.9. Zur Dekorrelation
wird die HAT (siehe Abschnitt 3.3.5) verwendet. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist die
Erkennereinheit nicht dargestellt.

gebildet. Nach der Dekorrelation erfolgt eine Normierung aller Merkmale auf den Mittelwert
Mg = Ugq = 0 und Vary 4 = Var, 4 = 1, sodass schlieBlich die normierten, dekorrelierten und
reduzierten Merkmalsvektoren ff(eg und ff;g erhalten werden.

Analog zu Abschnitt 5.2.2 erfolgt die Erstellung zweier Codebiicher C™%¥ und C™%€ mit den
Eintrdgen Iy ; und iy ; aus den Merkmalsvektoren ff(e % und fred « k in Abhingigkeit der Druckinforma-
tion. Diese Codebiicher werden jedoch direkt zur Quantlslerung der reduzierten Merkmalsvektoren
fffk und frek verwendet, eine Erweiterung um das Druckmerkmal entféllt. Der VQ wiihlt aufgrund
der zur Verfugung gestellten, unveridnderten Druckinformation fi ; in jedem Zeitschritt k das zur

Quantisierung zu verwendende Codebuch aus und bildet so das diskrete Symbol fred Das um die
Dekorrelation erweiterte Erkennungssystem aus Abbildung 5.10 zeigt Abbildung 5.13. Die Anzahl
der zur Quantisierung der jeweiligen Verteilung p( f'red| f1=0) und p( fTed] f1 =1) verwendeten
Codebucheintrige N b und chb kann, wie bereits in Abschnitt 5.2.2 erldutert, unterschiedlich
gewihlt werden. Das Erkennungssystem nach Abbildung 5.13 wird in Experiment 5.7 evaluiert.
Analog zu Experiment 5.5 wird dabei zunidchst das optimale Verhiltnis Rggt der beiden Code-
buchgroBen N, db und N® o fir verschiedene resultierende CodebuchgréBen Negy = chb + chb
auf dem Validierungs-Datensatz ermittelt. Das Ergebnis zeigt Abbildung 5.14. Die weiteren
Ergebnisse fiir unterschiedliche CodebuchgroBen sind in Tabelle 5.7 und in Abbildung 5.12
zusammengefasst. Fiir alle Codebuchgroflen N g, > 10 erhilt man eine Erhohung der Buchstaben-
ACC, ermittelt sowohl auf dem Validierungs-Datensatz Sy, als auch auf dem Test-Datensatz
Stest. Ab einer Codebuchgrofie von Negp > 500 ist diese Verbesserung statistisch hochsignifikant.
Die hochste Buchstaben-ACC von af,vg,c A = 64,6% bzw. af‘gc A = 70,3 % ergibt sich fiir eine
resultierende Codebuchgrofle von Nggp = 5000 und einem Verhiltnis von Rggt =5 (d.h. Ny =833
und N gdb =4167). Dies entspricht einer relativen Verbesserung von jeweils Ar, = 2,8 %, bezogen
auf das Erkennungssystem aus Experiment 3.6. Wieder ldsst die Wahl von Rjf > 1 unabhingig
von der Codebuchgrofie auf eine hohere ,,Komplexitdt™ der Verteilung p(f'g“d) gegeniiber der

Verteilung p(f°?) schlieBen — zur adéiquaten Beschreibung der Verteilung p(f?d) werden mehr
Codebucheintrige benotigt als fiir die Verteilung p(f'f(ed).
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Legende
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Abbildung 5.14: Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in Ab-

hiingigkeit des Verhiltnisses R*Y = N5y, /N%, zur Ermittlung des optimalen Verhéltnis-
ses Rf,‘gt in Experiment 5.7 fiir unterschiedliche resultierende Codebuchgréfen (N.gp, €

{10;100;500; 1 000;2000;5000;7500}).

Experiment 5.7: Statistisch abhdngige Druckmodellierung dekorrelierter Daten

In diesem Experiment wird das Erkennungssystem aus Abbildung 5.13 evaluiert. Darin wird die
in Abschnitt 5.2.2 beschriebene verlustfreie Modellierung der Druckinformation unter Beriick-
sichtigung der statistischen Bindungen zwischen dem Druckmerkmal und den restlichen Merk-
malen auf dekorrelierte Merkmale erweitert. Die zur Quantisierung der Merkmalsvektoren fffg

und ff;g verwendeten Codebiicher, C¥ mit Nfdb Codebucheintrigen und C2 mit Ncgdb Codebuch-
eintragen, werden mithilfe des Lloyd-VQ erstellt. Analog zu Experiment 5.5 wird zunichst fiir
jede resultierende Codebuchgroe Negp = N}fdb + N ngb das optimale Verhiltnis R3f = Nian/NE,
beziiglich grotmoglicher Buchstaben-ACC auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ermittelt.
Die moglichen Werte fiir das Verhiltnis werden dabei zu R*Y € {O, 1;0,2;0,5;1;2;5; 10} ge-
wihlt. Anschliefend wird fiir das jeweilige beste Verhiltnis die Buchstaben-ACC auf dem
Test-Datensatz ermittelt. Die zugehorigen Buchstaben-ACC-Verldufe sind in Abhédngigkeit
der resultierenden Codebuchgrofie N.gp und des Verhéltnisses R*Y in Abbildung 5.14 darge-
stellt. Abbildung 5.12 auf Seite 93 zeigt die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-
Datensatz Sy, fiir das jeweilige optimale Verhéltnis Rf)‘gt, fiir CodebuchgroBlen von Nggp €
{10;100;500; 1 000;2000;5000; 7500} (——). In Tabelle 5.4 sind die Ergebnisse des Experi-
ments zusammengefasst und werden mit der Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz
Stest, des Referenzsystems verglichen. Zusétzlich ist in Tabelle 5.7 fiir jede Codebuchgrofe das

optimale Verhiltnis Rjf; angegeben.

5.3 Druckmodellierung mit Graphischen Modellen

Wiihrend in Abschnitt 5.2 das fiir die Online-Erkennung wichtige Druckmerkmal durch eine
Erweiterung der VQ bzw. der zur Quantisierung verwendeten Codebiicher verlustfrei model-
liert wurde, bieten GM (siehe Abschnitt 2.1.1) eine weitere Moglichkeit zur Beschreibung der
Merkmalsverteilungen: die verlustfreie Modellierung des Druckmerkmals im Erkenner [Sch(09a].
Bereits in Experiment 3.7 wurde gezeigt, dass die Leistungsfihigkeit eines Erkennungssystems
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5. Angepasste Druck-Quantisierung

diskrete HMM, N_qp (Rf)‘gt)
10 (2) 1000 (5) 5000 (5) 7500 (1)

aea 44.8 % 68,3 % 70,3 % 70,0 %
Ari (Exp.3.5) -4.9% (0,99)" 2,8%(0,99) 3,1% (0,99)" 2,6% (0,99)"
Ari (Exp.3.6) 8,5%(0,99)" 2,0%(0,99)° 2.8% (0,99)" 2.4% (0,99)"

Tabelle 5.7: Ergebnisse des Experiments 5.7 bei Verwendung des Lloyd-VQ und der ver-
lustfreien Druckmodellierung aus Abschnitt 5.2.2 mit normierten, dekorrelierten Merkmalen
fiir unterschiedliche resultierende CodebuchgroBen (Negp € {10;1000;5000;7500}). Dar-
gestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg. Zusitzlich ist die
relative Verdnderung Ary, bezogen auf das Experiment 3.5, und Ar,, bezogen auf das Experi-
ment 3.6, sowie das jeweilige Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei 0,99 eine Signifikanz
von p, , > 0,99 anzeigt.

von der Implementierung abhiingt. Deswegen werden die Ergebnisse in diesem Abschnitt nicht
mit dem diskreten Referenzsystem aus Kapitel 3 verglichen, sondern mit dem mit GM realisierten
System aus Experiment 3.7.

Ein GM zur Modellierung der Druckinformation ohne Beriicksichtigung der statistischen Bin-
dungen zwischen dem Druck und den restlichen Merkmalen ist in Abbildung 5.7 als MOHMM
dargestellt und wurde in Experiment 5.4 untersucht. In diesem Abschnitt erfolgt eine Erweiterung
dieses GM fiir die Modellierung der Druckinformation unter Beriicksichtigung der statistischen
Bindungen zu den verbleibenden Merkmalen. Dabei wird in allen Fillen mit F die Beobachtungs-
folge F = [(f1.1, /1Y), ..., (fi.x, [£%)] bezeichnet.

5.3.1 Deterministische Modellierung

In diesem Abschnitt wird das Verfahren aus Abschnitt 5.2.2 als GM realisiert. Da die Druck-
information zwischen den beiden Verteilungen p(f°¢|f; < 0) und p(f°¢|f; > 1) unterscheidet,
wird diese Art der Modellierung im Folgenden in Anlehnung an [Sch(09a] als ,,deterministische
Modellierung* bezeichnet.

Graphisches Modell 1 (GM1) Das GM aus [Sch09a], hier als GM1 bezeichnet, beriick-
sichtigt die statistischen Bindungen zwischen dem Druckmerkmal f; und den verbleibenden
Merkmalen f™4, wobei die Druckinformation verlustfrei modelliert wird (siche Abbildung 5.15
links). Durch das GM1 wird die Druckmodellierung gemif3 Abschnitt 5.2.2 als GM realisiert,
d. h. die Wahrscheinlichkeitstabelle wird in Abhéngigkeit des Drucks gewihlt. Dies ist in Abbil-
dung 5.15 durch die deterministische Verbindung zwischen dem Beobachtungsknoten des Drucks
( fl) und den restlichen Merkmalen (f™9) verdeutlicht. Es ergibt sich fiir die Beobachtungswahr-
scheinlichkeit

p(Eldemi) = Y, 7, {pf 91, f11 <0)p(fi,1 <0) wenn f; =

qeQ ed|Q1f11>0p 11>0) wenn f1 =1

p(fi )p(
( g (5.11)
.Ha p( |61k7f1k <0)p( 14<0) wenn f; =0
o P(f;ied|6]k,f1k>0)p( x>0)

wenn f] = 1.
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5.3. Druckmodellierung mit Graphischen Modellen

diskrete HMM, N_q4p
10 1000 2000 5000

aLGMmi 39,7 % 63,8 % 64,0 % 61,2 %
Ar(Exp.3.7) 10,8% (0,99) 0,5% (0,79) 0,0% (0,50) -0,2% (0,61)

Tabelle 5.8: Ergebnisse des Experiments 5.8 bei Verwendung des GM1 zur Erkennung (siehe
Abbildung 5.15 links) mit verschiedenen CodebuchgroRen (Negp € {10;1000;2000;5000}).
Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sies;. Zusitzlich ist
die relative Veridnderung Ar, bezogen auf das Experiment 3.7, sowie das Signifikanzniveau
(-) angegeben.

Die Fallunterscheidungen in Gleichung 5.11 machen dabei den deterministischen Zusammenhang
zwischen dem Druckmerkmal und den restlichen Merkmalen deutlich: Zu jedem Zeitpunkt k wird
durch den Wert des Druckmerkmals die jeweilige Verteilung determiniert, also festgelegt.

In Experiment 5.8 wird das GM1 nach Gleichung 5.11 und Abbildung 5.15 links evaluiert.
Die Ergebnisse des Experiments sind in Abbildung 5.17 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Validierungs-Datensatz Sy,;, und in Tabelle 5.8 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Test-Datensatz Sieqr, zusammengefasst. Wie bereits in den Experimenten 5.5, 5.6 und 5.7 zeigt
sich auch bei der Modellierung mithilfe der GM eine Verbesserung der Erkennungsleistung,
verglichen mit dem ebenfalls durch GM realisierten Referenzsystem aus Experiment 3.7. Jedoch
ist die Erhohung der Buchstaben-ACC nicht in allen Fillen statistisch signifikant. Im besten Fall,
hier erreicht fiir eine CodebuchgroBle von N.q, = 2000, ergibt sich eine Buchstaben-ACC von
aycmi = 58,0 % und a; gm1 = 64,0 %, entsprechend einer relativen Erh6hung um Ar = 0,3 % bzw.
Ar =0,0%. Der Grund fiir die nur moderate Erh6hung liegt an dem Wechsel der Implementierung:
Zum einen wurde bereits in Experiment 3.7 gezeigt, dass die Wahl der Implementierung einen
entscheidenden Einfluss auf die Leistungsfihigkeit des Systems hat, zum anderen fiihrt die hier
gezeigte Implementierung durch GM zu einer Erhohung der freien Parameter und verstirkt damit
den Sparse-Data-Effekt.

Experiment 5.8: Evaluierung des GM 1

In diesem Experiment wird eine Erkennung mit dem GM1 nach Gleichung 5.11 und Ab-
bildung 5.15 links durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abbildung 5.17 auf Seite 103 fiir Codebuchgréfen von
Neap € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500} (—&—) und als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Test-Datensatz Siegt, in Tabelle 5.8 gezeigt.

Die Ergebnisse des Experiments 5.8, zusammengefasst in Abbildung 5.17 und in Tabelle 5.8,
zeigen eine deutliche Verbesserung der Erkennungsleistung fiir geringe Codebuchgrofien und eine
moderate Verbesserung fiir grole Codebiicher im Falle einer deterministischen Modellierung der
Druckinformation. Dies bestitigt die Ergebnisse aus Abschnitt 5.2.2 auch bei Verwendung von
GM zur verlustfreien Modellierung der Druckinformation.

5.3.2 Stochastische Modellierung

Bei der deterministischen Modellierung aus Abschnitt 5.3.1 wurden die statistischen Bindungen
zwischen dem Druck und den verbleibenden Merkmalen direkt aus dem Wert des Druckmerk-
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5. Angepasste Druck-Quantisierung
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Abbildung 5.15: Deterministische Druckmodellierung nach [Sch09a] (GM1: links) und
stochastische Druckmodellierung (GM2: Mitte, GM3: rechts). In den GM erfolgt die Druck-
modellierung verlustfrei. Das GM1 beriicksichtigt die statistischen Bindungen zwischen der
Druckinformation und den restlichen Merkmalen geméf3 Abschnitt 5.2.2 — jedoch erfolgt
hier die Modellierung innerhalb des Erkenners. Die statistischen Bindungen werden im GM2
und im GM3 mithilfe des probabilistischen Schlieens aus den Schriftziigen des Trainings-
Datensatzes Syrain, gelernt. Durch die zusitzlichen Abhingigkeiten im GM3 wird die Anzahl
der Parameter gegeniiber dem GM2 reduziert.

mals abgeleitet — diese Modellierung entspricht damit der Modellierung innerhalb des VQ aus
Abschnitt 5.2.2. Dagegen werden bei der stochastischen Modellierung nach [Sch09a] die statisti-
schen Bindungen aus den Textzeilen des Trainings-Datensatz geschitzt. Die Druckmodellierung
erfolgt demnach durch probabilistisches SchlieBen [Mur02]. Dies fiihrt zu einer Verdoppelung der
Parameter zur Beschreibung der statistischen Bindungen: Wihrend in Abschnitt 5.3.1 die Anzahl
der Parameter der resultierenden CodebuchgroBle Negy = Nfdb + N fdb entspricht (die Druckinfor-
mation entscheidet iiber die Wahl der Verteilung), existieren bei der stochastischen Modellierung
Neap = 2+ Ngg‘g Parameter, da jeder der Néﬁ% Codebucheintriige des Codebuchs C™ mit dem
Druckmerkmal f; = 0 oder f; = 1 verbunden werden kann.

Im Folgenden werden zwei mogliche stochastische Modellierungen der Verbundwahrschein-
lichkeit betrachtet. Die jeweiligen GM sind in Abbildung 5.15 Mitte bzw. rechts dargestellt.

Graphisches Modell 2 (GM2) Bei dem GM2 handelt es sich um eine einfache Erweiterung
des GM1 nach Gleichung 5.11. Es ist in Abbildung 5.15 Mitte dargestellt. Dabei werden die
vorher deterministischen Uberginge durch stochastische Beziehungen ersetzt. Die Beobachtungs-
wahrscheinlichkeit p(F|Agy2) errechnet sich zu

p(FlAam2) = Y 7o p(fi1)P(fi a1, fir) I Iaqk 1 P p(fix)p (ﬁed\Qk,fl,kZ, (5.12)
qeQ ™
(*) (*)

wobei die stochastische Modellierung in Gleichung 5.12 durch (*) angezeigt ist.

Das GM2 gemil Gleichung 5.12 und Abbildung 5.15 Mitte wird in Experiment 5.9 evaluiert.
Die Ergebnisse sind in Abbildung 5.17 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-
Datensatz Sy, und in Tabelle 5.9 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Siegt,
zusammengefasst. Unabhingig von der Codebuchgrofle ldsst sich ein statistisch hochsignifikanter
Riickgang der Buchstaben-ACC beobachten: Die hochste Buchstaben-ACC wird fiir eine Code-
buchgroBle von N.gp = 2000 erreicht. Es stellt sich in diesem Fall eine Buchstaben-ACC von
aycom = 55,2 % und a;gmz = 60,8 % ein. Dies entspricht einer relativen, statistisch hochsignifi-
kanten Verschlechterung der Erkennungs-ACC um Ar = —6,3 % bzw. um Ar = —5,3 %, bezogen
auf das Referenzsystem aus Experiment 3.7.
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5.3. Druckmodellierung mit Graphischen Modellen

diskrete HMM, N_q4p
10 1000 2000 5000

aLGM2 35,1% 60,4 % 60,8 % 59,8 %
Ar(Exp.3.7) -0,9% (0,80) -5,1% (0,99)" -53%(0,99)" -2,5% (0,99)*

Tabelle 5.9: Ergebnisse des Experiments 5.9 bei Verwendung des GM2 zur Erkennung (siehe
Abbildung 5.15 Mitte) mit verschiedenen CodebuchgroBen (Negp € {10;1000;2000;5000}).
Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sies;. Zusitzlich ist
die relative Veridnderung Ar, bezogen auf das Experiment 3.7, sowie das Signifikanzniveau
(-) angegeben.

Experiment 5.9: Evaluierung des GM?2

In diesem Experiment wird eine Erkennung mit dem GM?2 nach Gleichung 5.12 und Ab-
bildung 5.15 Mitte durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abbildung 5.17 auf Seite 103 fiir Codebuchgréfen von
Neap € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500} (—@—) und als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Test-Datensatz Siegt, in Tabelle 5.9 gezeigt.

Die hohe relative Reduktion der Buchstaben-ACC bei Verwendung des GM2 (siehe Glei-
chung 5.12 und Abbildung 5.15 Mitte) belegt, dass die stochastische Druckmodellierung aufgrund
der erhohten Anzahl von freien Parametern nicht fiir eine addquate Modellierung der Druckinfor-
mation geeignet ist. Damit wird die Bedeutung der deterministischen Druckmodellierung nach
Abschnitt 5.2.2, realisiert als VQ, und nach Abschnitt 5.3.1, realisiert als GM, unterstrichen.

Graphisches Modell 3 (GM3) Wie die Ergebnisse des vorausgegangenen Experiments 5.9
gezeigt haben, fiihrt die gro3e Anzahl an Parametern aufgrund des Sparse-Data-Effekts zu einer
signifikanten Verschlechterung der Erkennungsleistung. Die Anzahl der Parameter wird im GM
aus Abbildung 5.15 rechts (GM3, [Sch09d]) durch die zusitzlich Verbindung zwischen dem
verborgenen Zustandsknoten g, und dem Beobachtungsknoten fi ; des Druckmerkmals einge-
schriankt: Wihrend fiir das GM2 die gesamte Verteilung des Druckmerkmals beriicksichtigt wird,
erfolgt hier nur eine Betrachtung der Verteilung p(fi|q). Zudem wird durch die Verbindung des
Beobachtungsknotens (f1) und Zustandsknotens eine feinere Modellierung der Druckinformation
ermoglicht. Die Beobachtungswahrscheinlichkeit p(F|Agps) des GM3 ergibt sich zu

p(FlAemz) = Y 7o, p(Fialar) p(Fiar, fir)-
@S

K
Ha‘ﬂﬁl‘ﬂc P(fl,k|(1k)1?(f/§ed|(Ik,f1.,k)-

Die Reduktion der Parameter gegeniiber dem GM?2 (siehe Gleichung 5.12) und die gleichzeitige
Verfeinerung des Modells sind in Gleichung 5.13 durch () hervorgehoben [Sch09d].

Das Experiment 5.10 evaluiert das GM3 nach Gleichung 5.13 und Abbildung 5.15 rechts.
Die Ergebnisse des Experiments sind in Abbildung 5.17 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Validierungs-Datensatz Sy, und in Tabelle 5.10 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem

(5.13)
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5. Angepasste Druck-Quantisierung

diskrete HMM, N_q4p
10 1000 2000 5000

AL GM3 44,0 % 63,4 % 64,0 % 62,7 %
Ar(Exp.3.7) 19,5% (0,99)° -0,2% (0,61) 0,0% (0,50) 2.2% (0,99)*

Tabelle 5.10: Ergebnisse des Experiments 5.10 bei Verwendung des GM3 zur Erken-
nung (sieche Abbildung 5.15 rechts) mit unterschiedlichen Codebuchgrofen (Negp €
{10;1000;2000;5000}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-
Datensatz Siegt. Zusitzlich ist die relative Verdnderung Ar, bezogen auf das Experiment 3.7,
sowie das Signifikanzniveau (-) angegeben.

Test-Datensatz Siey;, zZusammengefasst. Gerade fiir kleine CodebuchgroBen ergibt sich hier eine
relative, statistisch hochsignifikante Verbesserung der Erkennungsleistung. Fiir eine Codebuchgro-
Be von Ncgp = 10 erhilt man eine Buchstaben-ACC von aygm3 = 39,1 % und a;gm3 = 44,0%
entsprechend einer relativen, statistisch hochsignifikanten Verbesserung um Ar = 16,4 % bzw.
Ar = 19,5 % beziiglich des Referenzsystems aus Experiment 3.7.

Experiment 5.10: Evaluierung des GM3

In diesem Experiment wird eine Erkennung mit dem GM3 nach Gleichung 5.13 und Ab-
bildung 5.15 rechts durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abbildung 5.17 auf Seite 103 fiir CodebuchgréBen von
Neap € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500} (——) und als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Test-Datensatz Sieqt, in Tabelle 5.10 gezeigt.

Fiir kleine Codebuchgroflen und damit einer geringeren Anzahl an freien Parametern ldsst sich
eine statistisch hochsignifikante Verbesserung der Erkennungsleistung beobachten. Dies liegt
an der erweiterten, stochastischen Druckmodellierung. Auch beziiglich des diskreten Referenz-
systems nach Kapitel 3 zeigt sich eine deutliche Verbesserung. Mit steigender Anzahl an freien
Parametern steigt der Einfluss des Sparse-Data-Effekts — jedoch weniger stark als bei dem GM?2
aus Experiment 5.9: Fiir N g, = 2000 Codebucheintriage verringert sich die Buchstaben-ACC rela-
tivum Ar = —0,2% (p, = 0,61) auf a,gm3 = 58,6 % bzw. bleibt konstant bei a; gm3z = 64,0 %.
Die Verringerung ist statistisch nicht signifikant. Somit wird der Sparse-Data-Effekt teilweise
durch die feinere Modellierung des Drucks kompensiert.

5.3.3 Kontextabhingige Druckmodellierung

Die Druckinformation unterscheidet zwischen Bewegungen mit aufgesetztem und abgesetztem
Stift. Insbesondere wird dabei das Aufsetzen des Stifts (f; =0 — f; = 1) und das Absetzten des
Stifts (f; = 1 — f; = 0) beschrieben. Durch das Absetzen des Stifts bzw. das Wiederaufsetzen
werden z. B. Wortgrenzen angezeigt. In diesem Abschnitt wird die Einbeziehung des zeitlichen
Kontexts des Stiftdrucks mithilfe von GM vorgestellt. Dazu werden das GM aus Abbildung 5.15
links (GM1) und das GM aus Abbildung 5.15 rechts (GM3) um eine zusitzliche zeitliche Ab-
hingigkeit erweitert. Aufgrund der unzureichenden Erkennungsleistung des GM2, die sich mit
der gestiegenen Anzahl an freien Parametern erklédren ldsst, ist eine Erweiterung dieses GM auf-
grund einer damit einhergehenden, zusétzlichen Erhohung der Anzahl der freien Parametern nicht
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Abbildung 5.16: Zwei GM zur Modellierung des zeitlichen Kontexts der Druckinformation,
abgeleitet vom GM1 aus Abbildung 5.15 links (GM4: links) und dem GM3 aus Abbil-
dung 5.15 rechts (GMS5: rechts). In beiden GM erfolgt die Druckmodellierung verlustfrei,
und der zeitliche Kontext wird aus den Schriftziigen des Trainings-Datensatzes Sy.i, gelernt.

sinnvoll und wird daher hier nicht weiterverfolgt. Die durch die Erweiterung entstandenen GM
zeigt Abbildung 5.16. Diese werden im Folgenden beschrieben und auf ihre Leistungsfihigkeit
hin untersucht.

Graphisches Modell 4 (GM4) Das GM4 erweitert das in Abbildung 5.15 links gezeigte
GM dahingehend, dass eine explizite Modellierung des zeitlichen Kontexts der Druckinformation
moglich ist. In Abbildung 5.16 ist dieses GM auf der linken Seite abgebildet. Um eine zu grof3e
Anzahl an freien Parametern zu vermeiden, wird dabei nur die zeitliche Abhingigkeit zwischen
zwel aufeinanderfolgenden Druckwerten betrachtet. Die Modellierung der Druckinformation
erfolgt wie im GM1 deterministisch. Die Beobachtungswahrscheinlichkeit p(F|Agps) des GM4
ergibt sich zu

- p(fiq1, fii <0)p
F = . - -
)

_ﬁa (7 gk Frk < 0)p(fia <O|fix—1) wenn fi =0
s M p(fred|gr, Frx > 0)p(fix >0 fix—1) wenn fi = L.

Der deterministische Einfluss des Druckmerkmals auf die restlichen Merkmale innerhalb eines
Zeitschritts k ist in Gleichung 5.14 analog zu Gleichung 5.11 durch die Fallunterscheidungen
verdeutlicht.

In Experiment 5.11 wird das GM4 nach Gleichung 5.14 und Abbildung 5.16 links evaluiert.
Die Ergebnisse des Experiments sind in Abbildung 5.17 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Validierungs-Datensatz Sy, und in Tabelle 5.11 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-
Datensatz Sieg;, zZusammengefasst. Durch die deterministische Druckmodellierung einerseits und
die zusitzliche Berticksichtigung des zeitlichen Kontexts andererseits ergeben sich unabhingig
von der Codebuchgrofle statistisch signifikante Verbesserungen der Erkennungsleistung. Die
hochste Buchstaben-ACC von ay gma = 59,0 % bzw. a; gma = 64,6 wird fiir eine Codebuchgrofle
von N.gp = 2000 erreicht und entspricht einer relativen, statistisch signifikanten Erh6hung der
Buchstaben-ACC um Ar = 0,5% (p, = 0,95) bzw. Ar; = 0,9% (p, = 0,95) beziiglich des
Referenzsystems aus Experiment 3.7.

(fl,l <0) wenn fi =0
(f1,1>0) wenn f; =1
(5.14)

Experiment 5.11: Evaluierung des GM4

In diesem Experiment wird eine Erkennung mit dem GM4 nach Gleichung 5.14 und Ab-
bildung 5.16 links durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abbildung 5.17 auf Seite 103 fiir Codebuchgréfien von
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5. Angepasste Druck-Quantisierung

diskrete HMM, N_q4p,
10 1000 2000 5000

aLGM4 41,6 % 64,1 % 64,6 % 63,1 %
Ary (Bxp.3.7) 149% (0,99)° 0,9% (0,95) 0,9% (0,96) 2.9 % (0,99)"
Ary (Bxp.5.8)  4.6% (0,99)" 0,5%(0,79) 0,9% (0,95) 3,0% (0,99)"

Tabelle 5.11: Ergebnisse des Experiments 5.11 bei Verwendung des GM4 zur Erken-
nung (sieche Abbildung 5.16 links) mit verschiedenen CodebuchgroBen (Negy € {10;
1000;2000;5 000}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz
Stest- Zusitzlich ist jeweils die relative Verdnderung Ary, bezogen auf das Experiment 3.7, und
Arp, bezogen auf das Experiment 5.8, sowie das jeweilige Signifikanzniveau (-) angegeben.

Neap € {10; 100;500;1000;2000;5 000;7500} (—¥—) und als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Test-Datensatz S, in Tabelle 5.11 gezeigt.

Nicht nur beziiglich des Referenzsystems aus Experiment 3.7, sondern auch bezogen auf das
GM1 aus Experiment 5.8 ergibt sich durch die zusitzliche Modellierung des zeitlichen Kontexts
des Drucks eine Verbesserung. Jedoch ist diese nicht in allen Fillen statistisch signifikant. Die
hochste Buchstaben-ACC von a;gma = 64,6 %, was einer relativen, statistisch signifikanten
Verbesserung um Ar, = 0,9% (p, = 0,95) entspricht, ergibt sich fiir eine Codebuchgrofle von
Ncap = 2000. Dies zeigt den positiven Einfluss der Modellierung des zeitlichen Kontexts auf die
Erkennungsleistung.

Graphisches Modell 5 (GMS) In Anlehnung an das GM3 aus Abbildung 5.15 rechts, ldsst
sich die Druckinformation mithilfe eines GM, wie in Abbildung 5.16 rechts gezeigt ist, kontextab-
hingig modellieren. Dabei ist in dem in Abbildung 5.16 rechts gezeigten GMS5 zur Vermeidung
einer zu grolen Anzahl von freien Parametern nur eine Modellierung der Zeitabhéangigkeit zwi-
schen zwei aufeinanderfolgenden Werten des Druckmerkmals realisiert. Im Gegensatz zum GM4
erfolgt hier eine stochastische Druckmodellierung. Die Erweiterung fiihrt zu der Beobachtungs-
wahrscheinlichkeit

P(F|Acms) = Y 7o, p(Fiila) p(Fi* g1, fia)-

qeQ

K (5.15)
114 1aup(Filae fix—1) - (A ax. fie)-
k=2

Das GMS5 nach Gleichung 5.15 und Abbildung 5.16 rechts wird in Experiment 5.12 evaluiert.
Die Ergebnisse des Experiments sind in Abbildung 5.17 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Validierungs-Datensatz Sy, und in Tabelle 5.11 als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-
Datensatz Sieq, zusammengefasst. Durch die kontextabhingige Druckmodellierung erhoht sich
die Anzahl an Parametern. Wie die Ergebnisse aus Abbildung 5.17 und Tabelle 5.11 zeigen,
fiihrt dies fiir das GMS5 dazu, dass sich fiir groBe Codebiicher eine statistisch hochsignifikante
Verschlechterung der Erkennungsleistung einstellt. So wird die maximale Buchstaben-ACC
von aygms = 53,7 % fiir Negp, = 1000 Codebucheintrige und a; gms = 61,4 % fiir Negp, = 2000
Codebucheintrige erreicht. Dies entspricht einer relativen, statistisch hochsignifikanten Reduktion
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5.3. Druckmodellierung mit Graphischen Modellen

diskrete HMM, N_q4p
10 1000 2000 5000

aLGMSs 41,8 % 61,1% 61,4 % 60,2 %
Ary (Bxp.3.7)  153%(0,99)" -3.9%(0,99)° -42% (0,99)* -1,8% (0,99)
Ary (Exp.5.10) -5,3%(0,99)* -3.8%(0,99)* -42% (0,99)" -4,2% (0,99)"

Tabelle 5.12: Ergebnisse des Experiments 5.12 bei Verwendung des GMS5 zur Erken-
nung (sieche Abbildung 5.16 rechts) mit unterschiedlichen Codebuchgrofen (N.gp €
{10;1000;2000;5000}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-
Datensatz Sies. Zusitzlich ist jeweils die relative Verdnderung Ary, bezogen auf das Experi-
ment 3.7, und Ar,, bezogen auf das Experiment 5.10, sowie das jeweilige Signifikanzniveau
(-) angegeben.

der Buchstaben-ACC um Ar = —4,7 % bzw. Ar; = —4,2 % beziiglich des Referenzsystems aus
Experiment 3.7.

Experiment 5.12: Evaluierung des GM5

In diesem Experiment wird eine Erkennung mit dem GMS5 nach Gleichung 5.15 und Ab-
bildung 5.16 rechts durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abbildung 5.17 auf Seite 103 fiir CodebuchgréBen von
Neap € {10; 100;500; 1 000;2000;5000;7 50()} (——) und als Buchstaben-ACC, ermittelt auf
dem Test-Datensatz Sy, in Tabelle 5.12 gezeigt.

Im Vergleich mit dem GM3 fiihrt das GMS in allen Fillen zu einer statistisch signifikanten
Verschlechterung. Anders als in Experiment 5.11 kann in diesem Fall der Informationsgewinn
durch die Modellierung des zeitlichen Kontexts der Druckinformation den Sparse-Data-Effekt,
der durch die VergroBerung des Parametersatzes bedingt ist, nicht kompensieren.

T Legende
2 / -| FAr=0,5% Referenz-
;__IA r=0,3% system
T ” Ar=—0,2%
| I GM1 —_—
. [4Ar=56% GM2 ~ —e—
o " TAr=63% gmz ——
— & —
30 : . 1,0-108 ¢ ‘ 2,0-108 : GM5 I
10 1,0-102 1,0-103 1,0-104 . S

Codebuchgroe N, —>

Abbildung 5.17: Graphische Zusammenfassung der Ergebnisse der Experimente 5.8 bis 5.12
zusammen mit den Ergebnissen des Experiments 3.7 fiir unterschiedliche Codebuchgrofen
(Neap € { 10;100;500; 1 000;2000;5000;7 500}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermit-
telt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, in Abhéngigkeit der verwendeten Codebuchgrofie
fiir eine Erkennung mithilfe der GM aus den Abbildungen 5.15 und 5.16 (GM1 - GMYS).
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5. Angepasste Druck-Quantisierung

5.4 Zusammenfassung des Kapitels

In diesem Kapitel wurde der Einfluss der Druckinformation auf die Erkennungsleistung der
diskreten Erkennungssysteme untersucht. Ausgangspunkt der Uberlegungen ist die Beobachtung
des vorherigen Kapitels, dass die Druckinformation in den diskreten Erkennungssystemen keine
Signifikanz fiir die Erkennung besitzt, wihrend das Druckmerkmal in einem kontinuierlichen
Erkennungssystem zu den sechs wichtigsten Merkmalen gehort.

In Abschnitt 5.1 wurde der Signifikanzverlust des Druckmerkmals fiir zwei unterschiedliche
Implementierungen (durch das HTK und das GMTK) des Erkennungssystems und verschiedene
VQ (Lloyd-VQ, WTA-NN-VQ und NG-VQ) zur Quantisierung gezeigt: Die Verwendung der
um das Druckmerkmal reduzierten Merkmalsvektoren f;(ed anstelle der Merkmalsvektoren f}, zur
Erkennung fiihrt zu einer statistisch nicht signifikanten Verinderung der Buchstaben-ACC. Die
Griinde fiir den Verlust der Signifikanz des Druckmerkmals liegen in der inaddquaten Model-
lierung durch den VQ, z. B. durch Quantisierungsfehler. AnschlieBend wurden in Abschnitt 5.2
zwei prinzipielle Verfahren zur verlustfreien Modellierung der Druckinformation vorgestellt: zum
einen unter Vernachlédssigung der statistischen Bindungen zwischen dem Druckmerkmal und den
verbleibenden Merkmalen, zum anderen unter Beriicksichtigung dieser Bindungen. In beiden
Fillen erfolgt die Modellierung zunichst durch eine Erweiterung des VQ. Im ersten Fall stellt
sich eine Verringerung der Buchstaben-ACC durch die Reduktion der effektiv zur Verfiigung
stehenden Codebucheintrige ein. Deswegen erfolgte eine Modellierung des Druckmerkmals
mithilfe eines auf diskreten MOHMM basierenden Erkennungssystems. Darin dienen die Werte
des Druckmerkmals als eigenstindiger Beobachtungsstrom. Auch mit diesem Erkennungssystem
lie sich keine statistisch signifikante Verdnderung der ACC beobachten. Im zweiten Fall, der
verlustfreien Modellierung der Druckinformation unter Beriicksichtigung der statistischen Bin-
dungen zwischen dem Druckmerkmal und den verbleibenden Merkmalen, konnte eine statistisch
hochsignifikante Verbesserung der Buchstaben-ACC unabhéngig vom verwendeten VQ gezeigt
werden. Eine weitere Erhohung der Buchstaben-ACC ergibt sich bei zusitzlicher Dekorrelation
der beiden Merkmalsunterrdume mithilfe der HAT.

Eine eingehendere Untersuchung der Druckmodellierung unter Beriicksichtigung der statis-
tischen Bindungen zwischen der Druckinformation und den restlichen Merkmalen erfolgte in
Abschnitt 5.3 mithilfe von GM. Es wurden zwei Arten der Modellierung unterschieden: die deter-
ministische und stochastische Modellierung. Im ersten Fall, der deterministischen Modellierung,
wird durch das Druckmerkmal die zur Modellierung der verbleibenden Merkmale verwendete
Verteilung festgelegt. Im zweiten Fall, der stochastischen Modellierung, wird die Beziehung
zwischen dem Druckmerkmal und den restlichen Merkmalen wéhrend der Trainingsphase gelernt.
Dabei fiihrt die deterministische Modellierung aufgrund der geringeren Anzahl an zu lernenden
Parametern bei sonst gleichen Bedingungen zu einer hoheren Erkennungsleistung als die stochas-
tische Modellierung. Erst durch eine Reduktion der freien Parameter durch die Einfithrung von
zusitzlichen Abhingigkeiten kann auch mit der stochastischen Modellierung eine Verbesserung
erreicht werden. AnschlieBend wurde die kontextabhingige Modellierung der Druckinformation
in Verbindung mit der zuvor beschriebenen deterministischen und stochastischen Modellierung
untersucht. Es zeigt sich, dass die explizite Beriicksichtigung des zeitlichen Kontexts der Druck-
information zusammen mit einer deterministischen Modellierung der statistischen Bindungen
zwischen dem Druckmerkmal und den restlichen Merkmalen zu der hochsten Erkennungsleistung
der mit GM realisierten Erkennungssystemen fiihrt.

In Tabelle 5.13 ist die Buchstaben-ACC der in diesem Kapitel behandelten Erkennungssysteme,
ermittelt auf dem Test-Datensatz Sy, und die relative Verinderung der Erkennungsleistung
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5.4. Zusammenfassung des Kapitels

System reduziert
Lloyd WTA-NN NG GMTK
ay 68,0 % 68,3 % 69,3 % 64,0 %
Ar —0,1% —0,4% 0,0% 0,0%
(Tab. 3.5) (Tab. 3.8) (Tab. 3.7)
System stat. unabh. stat. abh.
Lloyd MOHMM Lloyd WTA-NN NG HAT
ag 67,9 % 68,3 % 68,9 % 70,2 % 70,1% 70,3 %
Ar (Exp.3.5) 0,4 % 0,3% 1,2%" 3,0%" 2,9%"  3,1%"
System GM1 GM2 GM3 GM4 GM5
ay 64,0%  60,8% 64,0% 64,6 % 61,4 %

Ar (Exp.3.5) 0,0% —53%F  0,0%  0,9%" —4,2%"

Tabelle 5.13: Zusammenfassung der Ergebnisse als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Test-Datensatz Siegt, der in diesem Kapitel durchgefiihrten Experimente 5.1 (reduziert
Lloyd, WTA-NN und NG), 5.2 (reduziert GMTK), 5.3 (stat. unabh. Lloyd), 5.4 (stat. unabh.
MOHMM), 5.5 (stat. abh. Lloyd), 5.6 (stat. abh. WTA-NN und NG), 5.7 (stat. abh. HAT)
und 5.8 bis 5.12 (GM1 - GM5) sowie die relative Verdnderung Ar, bezogen auf das jeweilige
Referenzsystem. Durch (-) wird eine statistisch (hoch-)signifikante Anderung angezeigt.

beziiglich der jeweiligen, korrespondierenden Erkennungssysteme aus Kapitel 3 zusammengefasst.
Um eine implizite Anpassung an den Test-Datensatz zu vermeiden, sind gemif3 Abschnitt 2.3 die
Werte aus Tabelle 5.13 fiir diejenigen Parametrisierungen angegeben, die auf dem Validierungs-
Datensatz Sy, die hochste Buchstaben-ACC erzielt haben.

Die Ergebnisse zeigen, dass sich durch eine implizite verlustfreie Druckmodellierung bei gleich-
zeitiger Beriicksichtigung der statistischen Bindungen zu den restlichen Merkmalen auch mit dem
vollstindigen Merkmalsvektor f ohne Merkmalsselektion eine vergleichbar hohe Erkennungsrate
erzielen ldsst wie in Kapitel 4 nach einer Selektion der Merkmale. Werden die Merkmale ferner
durch eine HAT dekorreliert (siche Abschnitt 5.2.3), so ergibt sich die hochste Buchstaben-ACC
von a;p-, = 70,3 %, entsprechend einer relativen, statistisch hochsignifikanten Erhthung der
Buchstaben-ACC um Ar = 3,1%. Voraussetzung fiir eine Verbesserung der Erkennungsleistung
ist jedoch eine adiquate Anpassung der Anzahl der zur Quantisierung verwendeten Codebuch-
eintrdge. Durch die vertiefte Untersuchung der Druckmodellierung mithilfe der GM stellte sich
heraus, dass die deterministische Modellierung der statistischen Bindungen des Druckmerkmals
und der verbleibenden Merkmale einer stochastischen Modellierung deutlich iiberlegen ist.
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Verbesserte Schriftlinienidentifikation

In diesem Kapitel wird die letzte in dieser Arbeit vorgenommene Anpassung vorgestellt, die
sich auf die Identifikation der Schriftlinien innerhalb der an einem Whiteboard geschriebenen
Textzeilen bezieht [Sch08d]. Die Schriftlinienidentifikation ist dabei Teil der Vorverarbeitung. Im
nichsten Abschnitt werden die Schriftlinien und ihre Bedeutung fiir die Handschrifterkennung
erldutert. Anschlieend wird in Abschnitt 6.2 ein neues Verfahren zur Identifikation von Schriftli-
nien innerhalb einer auf einem Whiteboard geschriebenen Textzeile vorgestellt. In Abschnitt 6.3
werden verschiedene Moglichkeiten des Einsatzes der Information iiber die Lage der Schriftlinien
zur Verbesserung der Erkennungsleistung beschrieben und mithilfe von Experimenten evaluiert.

6.1 Schriftlinien

Mithilfe der Schriftlinien werden die Position und die GroB3e des Schriftzugs charakterisiert. Bei
Kenntnis des Verlaufs der Schriftlinien konnen schreiberabhingige Variationen, wie die Schriftgro-
Be und die Zeilenneigung, korrigiert werden. Bereits in Abschnitt 3.2.4 wurde auf die Bedeutung
der Schriftlinien innerhalb der Schriftziige fiir die Normalisierung der SchriftgroBe eingegangen.
Wird die Zeilenneigung, wie in den Abschnitten 3.2.2 und A.2 erldutert, kompensiert, so wird
davon ausgegangen, dass die Schriftlinien parallel und gerade verlaufen — hier dient der angenom-
mene, lineare Verlauf der Schriftlinien als Grundlage fiir die Korrektur. Fiir gewohnlich werden
innerhalb des Schriftzugs vier Schriftlinien, die Oberlidngenlinie, die Kernlinie, die Basislinie und
die Unterldngenlinie unterschieden [Boz89; Bun95; JaeO1]. Hierbei verlduft die Oberldngenlinie
durch die Spitze der ,,groBen* Buchstaben (wie beispielsweise ,,H* und ,,t*), die Kernlinie durch
die Spitze der ,,kleinen Buchstaben (wie beispielsweise ,,0° und ,,w*), die Basislinie durch den
Fuf} aller Buchstaben ohne Unterlidnge (wie beispielsweise ,,s*“) und die Unterldngenlinie durch
den FuB aller Buchstaben mit Unterldnge (wie beispielsweise ,,y*) [Ben94]. In Abschnitt 3.2.4
wurde angenommen, dass die Schriftlinien innerhalb der Schriftziige horizontal verlaufen, und
somit ihre jeweilige vertikale Position aus dem horizontalen Projektionsprofil geschétzt.

Der horizontale Verlauf der Schriftlinien ist jedoch in handgeschriebenen Notizen nicht gege-
ben [JaeO1]. Es existieren Moglichkeiten zum Auffinden nicht horizontal verlaufender Schriftli-
nien. So werden die Kernlinie und die Basislinie durch Regressionsgeraden bestimmt, welche
durch die lokalen Maxima bzw. lokalen Minima der Stifttrajektorie angenihert werden [Cae93].
Alle vier Schriftlinien werden in [Ben94; Jae01] als Polynomfunktionen zweiter Ordnung auf-
gefasst. Die Parameter der Polynomfunktionen werden mithilfe eines geometrischen Modells
der Schriftlinien aus der Stifttrajektorie durch den EM-Algorithmus bestimmt [Ben94; Dem77].
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6.2. Schriftlinienidentifikation
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Abbildung 6.1: Horizontal verlaufende Schriftlinien aus Abbildung 3.5 (gestrichelt) und tat-
sdchliche Schriftlinien gemiB [Ben94] (durchgehend). Wihrend die horizontal verlaufenden
Schriftlinien effizient z. B. mithilfe der Projektionsprofile geschitzt werden konnen (siehe
Abschnitt A.4), werden die tatsidchlichen Schriftlinien durch die Spitze der grolen Buchsta-
ben wie ,,t* (Oberlidngenlinie), die Spitze der kleinen Buchstaben wie ,,0* (Kernlinie), den
Fuf} der Buchstaben ohne Unterlédnge wie ,,s* (Basislinie) und durch den Fuf} der Buchstaben
mit Unterlidnge wie ,,y*“ (Unterlidngenlinie) festgelegt.

Da diese Verfahren lineare oder parabelformige Schriftlinien aus dem Schriftzug schétzen kon-
nen, eignen sie sich jedoch nicht fiir die Identifikation von Schriftlinien in handgeschriebenen
Whiteboard-Notizen: Wie z. B. in [Gra08; Liw06] beschrieben, fithren die Schreibbedingungen an
einem Whiteboard zu Schriftlinien, die nicht mit Polynomfunktion zweiten Grads oder niedriger
beschrieben werden konnen. Abbildung 6.1 zeigt die horizontalen Schriftlinien aus Abbildung 3.5
zusammen mit den Schriftlinien gemif der obigen Definition. Deutlich ist darin die Abweichung
des tatsdchlichen Verlaufs der Schriftlinien von den horizontalen Schriftlinien zu erkennen. Zur
Identifikation der Schriftlinien in Whiteboard-Notizen wird in [Liw06] eine Textzeile zunichst in
horizontaler Richtung in kleinere Abschnitte unterteilt. AnschlieBend erfolgt eine Annéherung der
Schriftlinien innerhalb dieser Abschnitte durch Geraden, die wiederum durch eine Regressions-
analyse der lokalen Maxima und Minima der Stifttrajektorie gefunden werden. Dieses Verfahren
liefert stiickweise lineare Schriftlinien, es bleibt jedoch unklar, innerhalb welcher Bereiche der
Stifttrajektorie die Schriftlinien tatsichlich linear verlaufen. Deswegen wird im Folgenden ein neu-
es Verfahren vorgestellt, das es ermoglicht, die Schriftlinien mit beliebigem, stiickweise linearem
Verlauf aus dem Schriftzug zu schitzen.

6.2 Schriftlinienidentifikation

Die hier vorgestellte Identifikation der Schriftlinien geht davon aus, dass die Schriftlinien, die sich
innerhalb eines Schriftzugs befinden, durch die den Schriftlinien zugehdrigen Abtastpunkte defi-
niert sind [Sch08b; Sch08c; Sch08d]. Dies entspricht der in Abschnitt 6.1 gegebenen Definition
der Schriftlinien nach [Ben94]. Dazu werden zunichst alle moglichen Abtastpunkt-Schriftlinien-
Zuordnungen durch einen endlichen Zustandsautomaten modelliert. AnschlieBend erfolgt die
Darstellung der Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnungen und der innerhalb des endlichen Zu-
standsautomaten belegten Zustinde in einem Trellisdiagramm. Dies ermdglicht das Finden der
optimalen Zustandsfolge mithilfe des Viterbi-Algorithmus (siehe Abschnitt 2.1.4). Mit einer Nach-
verarbeitung der Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnung gelangt man zur endgiiltigen Schitzung
der Schriftlinienverldufe. Im nachfolgend erklidrten Verfahren wird davon ausgegangen, dass die
Schriftzeilen vorverarbeitet sind (siehe Abschnitt 3.2), d. h. die Schriftziige sind von einer linearen
Zeilenneigung und der Schriftneigung befreit und weisen eine einheitliche Hohe auf.
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6. Verbesserte Schriftlinienidentifikation
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Abbildung 6.2: Endlicher Zustandsautomat zur Modellierung der moglichen Abtastpunkt-
Schriftlinien-Zuordnungen (rechts) bzw., nach geeigneter Einschriankung, die Extrempunkt-
Schriftlinien-Zuordnungen (Mitte). Zusétzlich ist die Definition eines Zustandsiibergangs
verdeutlicht (links). Wahrend jeder Abtastpunkt genau einer Linie oder keiner Linie zugeord-
net werden kann, wird jeder Extrempunkt stets einer Linie zugeordnet. Dadurch reduziert sich
die Anzahl der Zustinde. Gleichzeitig wird die Anzahl der ndtigen Zuordnungen verringert,
da die Anzahl der Extrempunkte geringer ist als die Anzahl der Abtastpunkte. Zur besseren
Darstellung sind einige Zustandsiiberginge (Pfeile) grau eingefirbt.

6.2.1 Modellierung durch einen endlichen Zustandsautomaten

Wie eingangs erkldrt, wird im hier vorgestellten Ansatz davon ausgegangen, dass die vier Schrift-
linien (Oberldngenlinie, Kernlinie, Basislinie und Unterldngenlinie, siehe Abbildung 6.1) durch
die auf ihnen liegenden Abtastpunkte definiert sind. Jedoch ist die Zuordnung zwischen den
Abtastpunkten und den Schriftlinien nicht eindeutig moglich und somit unbekannt. Eine sinnvolle
Einschrinkung ist die Forderung, dass jeder Abtastpunkt genau einer Schriftlinie oder keiner
Schriftlinie zugeordnet wird. Die Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnung kann dann mithilfe eines
endlichen Zustandsautomaten [Gil62; Hop06; Sch08d] modelliert werden, wie Abbildung 6.2
links zeigt. Jede Zuordnung des Abtastpunkts s, ; zu einer Schriftlinie /; wird in einem Zustand
z;, im endlichen Zustandsautomaten reprasentiert. Dabei gilt [y = 0, wenn der aktuelle Abtast-
punkt keiner und 1 < [, < Nj, wenn der aktuelle Abtastpunkt der Oberldngenlinie ([, = 1), der
Kernlinie (/; = 2), der Basislinie (/; = 3) oder der Unterldngenlinie (/; = 4) zugeordnet wird. Der
Ubergang zwischen zwei Zustinden z, — z; erfolgt, wenn der vorausgegangene Abtastpunkt
Si—1 der Schriftlinie v (d. h. [;_{ = v) und der aktuelle Abtastpunkt s, ; der Schriftlinie i (d. h.
I = i) zugeordnet wird?’. Da, wie in Abbildung 6.2 links angedeutet ist, jeder Zustandsiibergang
infrage kommt, kann jeder der K Abtastpunkte jeder der Ny = 4 Schriftlinien zugeordnet werden,
unabhingig davon, welcher Linie der vorausgegangene Abtastpunkt s;_; zugeordnet wurde. Die
Zuordnung /;, = i ist damit unabhingig von der Zuordnung /;_; = v. Man erhilt auf diese Weise
insgesamt Nyot = (M + l)K unterschiedliche Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnungen, wovon eine
die ,richtige* Zuordnung darstellt. Wihlt manZ® K =~ 100, ergeben sich bei Ny = 4 Schriftlinien

21Sowohl der Abtastpunkt s;_; als auch der Abtastpunkt s; konnen auch keiner Linie zugeordnet werden, es gilt
dannv=0bzw.i=0.
28Diese Annahme gilt fiir eine kurze Textzeile aus der IAM-OnDB.
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6.2. Schriftlinienidentifikation

Niot = 7.8 10 unterschiedliche Zuordnungen. Diese Anzahl an unterschiedlichen Zuordnungen
kann nicht durch eine erschopfende Suche nach einer passenden, ,,richtigen* Losung durchsucht
werden. Im Folgenden werden deswegen MaBnahmen beschrieben, um die Anzahl an méglichen
Zuordnungen iiberschaubar zu halten.

6.2.2 Reduktion der Anzahl der Abtastpunkte

Eine beliebige Zuordnung der Abtastpunkte zu den Schriftlinien fiihrt, wie im vorausgegangenen
Abschnitt erldutert, zu einer uniiberschaubaren Anzahl an mdglichen Zuordnungen. Um diese An-
zahl zu reduzieren, wird die Anzahl der die Schriftlinien definierenden und damit den Schriftlinien
zuzuordnenden Abtastpunkte geeignet verringert. Es werden deswegen die rdumlichen Extrem-
punkte der Stifttrajektorie als mogliche Punkte fiir die Schriftliniendefinition herangezogen.
Prinzipiell wiirden sich fiir das hier beschriebene Verfahren auch die zeitlichen Extrempunk-
te [VuoO1], d. h. Abtastpunkte, fiir deren zweites Merkmal f, = 0 gilt, eignen. Jedoch schwankt
die Abtastrate des Aufzeichnungssystems und verhindert so eine robuste Schétzung der zeitlichen
Extrempunkte (sieche Abschnitt 3.1).

Die raumlichen Extrempunkte stellen die lokalen Minima und lokalen Maxima der Stifttrajek-
torie gemil

Prnin = {sn,k ‘ Yok <Vnk—1 N Yng < )’n,k—i-l}
Pmax = {Sn,k | Yok = Ynk—1 A Yk > yn,k—|—l}> (6.1)

2 <k < K — 1 dar, wobei Py, die Menge aller Ny, Minima Sy, j und Prax die Menge aller
Nmax Maxima sy, ; innerhalb der Textzeile S bezeichnet, d. h.

Smin,j € Pmina 1 S ] S Nmin — |Pmin| und
Smax,j € Prnax, I < j < Nmax = |7Dmax|- (6.2)

Es ergeben sich insgesamt Nexi = Npin + Nmax Extrempunkte, die jeweils einer (beliebigen)
Schriftlinie zugeordnet werden.

Da angenommen wird, dass jeder Extrempunkt Sex¢, j € Pext = Pmin U Pmax auf einer Schriftlinie
liegt, ldsst sich durch die Reduktion der Punkte zur Definition der Schriftlinien auch die Anzahl
der Zustinde im endlichen Zustandsautomaten aus Abbildung 6.2 links verringern. Der um
einen Zustand reduzierte Zustandsautomat ist in Abbildung 6.2 Mitte gezeigt. Jedoch fiihrt auch
diese Reduktion der Punkte zu einer unberechenbaren Anzahl an moglichen Zuordnungen: Man
erhilt Ny = (Nl)Next und fiir Nex; ~ 30 insgesamt Ny ~ 1.2 - 10'8 verschiedene Extrempunkt-
Schriftlinien-Zuordnungen. Es wird daher eine weitere Reduktion der moglichen Zuordnungen
benotigt.

6.2.3 Trellisreprisentation

Obwohl sich nach dem Ersetzen der Abtastpunkte, welche die Schriftlinie definieren, durch die
Extrempunkte die Anzahl der moglichen Schriftlinienzuordnungen deutlich reduziert, ist auch
die Anzahl der moglichen Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnungen zu grof3, um die korrekte
Zuordnung mithilfe einer erschopfenden Suche zu finden.

Um eine in gewissem Sinne optimale Zuordnung zwischen den Extrempunkten und den
Schriftlinien bei gleichzeitig weiter reduziertem Rechenaufwand zu finden, werden die endlichen
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keine Linie

Oberlangenlinie

Kernlinie

Basislinie

Unterlangenlinie

Z;
Abbildung 6.3: Trellisdiagramme, die durch ,,zeitliches Ausrollen* des in Abbildung 6.2
links dargestellten endlichen Zustandsautomaten (links) und des in Abbildung 6.2 rechts
dargestellten reduzierten Zustandsautomaten (rechts) entstehen. Durch die Reduktion der
zeitlichen Uberginge wird die Anzahl der moglichen Zuordnungen reduziert. Jeder voll-
stindige Pfad durch das Trellisdiagramm (d.h. von j = 1 bis j = Ngx) entspricht einer
eindeutigen Zuordnung aller Extrempunkte zu den Schriftlinien. Zur besseren Darstellung
sind einige Zustandsiibergdnge (Pfeile) grau eingefarbt.

Zustandsautomaten aus Abbildung 6.2 links bzw. Mitte zeitlich ,,ausgerollt”. Dies fiihrt zu
einer zeitlichen Interpretation der Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnung. Eine iibersichtliche
Darstellung dieser Zuordnung erlaubt ein Trellisdiagramm (siehe auch Abbildung 2.4 auf Seite 12).
In Abbildung 6.3 links bzw. rechts sind die Trellisdiagramme der beiden Zustandsautomaten
aus Abbildung 6.2 links bzw. Mitte dargestellt und zeigen einen Ubergang vom Zeitschritt
k — 1 nach k bzw. j — 1 nach j. Die Zuordnung des Extrempunkts Sex j zur Linie [, 1 <1 < N
wird durch den Trellisknoten ¢(/, j) reprasentiert. Im Folgenden wird diese Zuordnung auch
als ,,Hypothese* bezeichnet. In den Trellisdiagrammen aus Abbildung 6.3 sind alle moglichen
Ubergiinge zwischen zwei Zustinden durch Pfeile angezeigt. Jeder Pfad durch das Trellisdiagramm
entlang der moglichen Ubergiinge stellt eine bestimmte Zuordnung von allen Extrempunkten zu
den Schriftlinien dar und beschreibt somit eine mogliche Definition der Schriftlinien. Die durch
einen Pfad durch das Trellisdiagramm der Schriftlinie / zugeordneten Extrempunkte Sex¢ ; werden
in der Menge £; zusammengefasst mit

Sext,j € L], wenn Sex j der Schriftlinie / zugeordnet wird. (6.3)

Die Schriftlinie / wird so durch die aufeinanderfolgenden Extrempunkte Sex; j € L definiert. Es
gilt ferner fiir die anfingliche y-Position ¢;(0) der Schriftlinie /, 1 </ < N}, wobei die Positionen
¢1(0) im Vektor ¢(0) = (¢1(0),...,cn(0))T zusammengefasst werden,
. T
€(0) = (| max yexj 1,0, min yex,) (6:4)
da wihrend der Vorverarbeitung (siehe Abschnitt 3.2) der Abstand zwischen der Basis- und der
Kernlinie auf den festen Wert ,Eins‘ normiert wurde. Der absolute y-Abstand zwischen dem
aktuellen Extrempunkt Sex ; und der Schriftlinie /, einen horizontalen Verlauf der Schriftlinien
vorausgesetzt, errechnet sich zu

m(l,j) = |Cl<0) — Yext,j|- (6.5)

Die Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnung wird dann durch die Suche nach der jeweilig am
nichsten gelegenen Schriftlinie erhalten:

fj = argminm(l, j) = Sex,j € L;. (6.6)
1<I<N; !
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mit [ ; die Schriftlinien Hypothese des Extrempunkts Sex;, j. Allerdings ist die einfache Zuordnung
nach Gleichung 6.6 nicht auf die Erkennung handgeschriebener Whiteboard-Notizen anwendbar.
Wie in Abschnitt 6.1 beschrieben ist, konnen die Schriftlinien nicht durch Polynomfunktionen
bis zum Grad zwei angendhert werden. Deswegen verlaufen die Schriftlinien im Allgemeinen
nicht horizontal. Jeder Extrempunkt, der einer bestimmten Linie zugeordnet wird, dndert deren
Verlauf. AuBlerdem kann der aktuelle Extrempunkt zu mehr als einer Schriftlinie gehdren, und
erst die Zuordnung der nachfolgenden Extrempunkte entscheidet dariiber, ob die zuvor getroffene
Zuordnung giiltig ist. Im ndchsten Abschnitt werden die Trellisknoten deswegen geeignet erweitert
und eine verbesserte Schriftlinienzuordnung, die aus dem Trellisdiagramm ermittelt wird, erldutert.

6.2.4 Schriftlinienzuordnung

Wie in Abschnitt 6.2.1 erldutert ist, kann zunéchst jeder Extrempunkt Sex( j, Sext,j € Pext, 1 < j <
Nexi je einer der N} = 4 Schriftlinien /, 1 < < N, zugeordnet werden. Diese Zuordnungshypothe-
sen werden in den Trellisknoten ¢(/, j) = (c1(L, j),. .- ,cN,(l,j))T, 1 <1< N, 1< j< Ne eines
N} X Nexi-dimensionalen Trellisdiagramms (siehe Abbildung 6.3) reprisentiert, wobei ¢;(/, j) der
aktuellen y-Position der Schriftlinie / entspricht, falls der Extrempunkt Sex; ; der Schriftlinie /
zugeordnet wird. Die Metrik M (I) beschreibt die Verdnderung des Verlaufs jeder Schriftlinie /,
die die Zuordnung eines Extrempunkts Sex; ; zu dieser Schriftlinie bewirkt, ausgedriickt als Betrag
der Anderung der y-Position der jeweiligen Schriftlinie. Ein hoher Wert der Metrik M; (1) zeigt
eine groBe Variation der vertikalen Position der Schriftlinie / an (gemessen bis zum Zeitpunkt j),
wihrend ein Wert von M;(l) = O fiir exakt horizontale Schriftlinien erhalten wird.

Werden bestimmte Anforderungen an die Metrik M;(/) gestellt, konnen die Ubergiinge im
Trellisdiagramm unter Beriicksichtigung der vorausgegangenen Extrempunkt-Schriftlinien-Zu-
ordnungen eingeschrinkt werden. Wird beispielsweise eine moglichst geringe Metrik gefordert
und diese fiir einen Ubergang von ¢(2, j — 1) nach ¢(4, j) erreicht, bedeutet dies, dass Sex, j—1 der
Kernlinie und sex,j der Basislinie zugeordnet wird (siehe Abschnitt 6.2.1). Die Zuordnung des
aktuellen Extrempunkts Sex; ; hiingt also von der Zuordnung des vorausgehenden Extrempunkts
Sext,j—1 ab.

Diese Eigenschaft macht man sich im Folgenden zunutze, um mdoglichst horizontal verlaufende
Schriftlinien zu erhalten. Um dies zu erreichen, wird bei jedem Ubergang im Trellisdiagramm die
Metrik M;(l) fur jeden Trellisknoten ¢(Z, j) minimiert. Da die Metrik M;([) die akkumulierte be-
tragsmiBige Anderung der y-Position der zugehérigen Schriftlinie / darstellt, fiihrt dieses Vorgehen
zu moglichst horizontal verlaufenden Schriftlinien. Die endgiiltige Extrempunkt-Schriftlinien-
Zuordnung liefert der Pfad durch das Trellisdiagramm, der zur kleinsten Metrik My, (!) fiihrt.
Die Pfadvariable y;([) gibt dazu stets den vorausgegangenen Trellisknoten, also die dem voraus-
gehenden Extrempunkt Sey¢ ;1 zugeordnete Schriftlinie / an. Die Metrik M j(l ), die Pfadvariable
V(1) und die Trellisknoten ¢(/, j) konnen rekursiv berechnet werden [Sch08d].

Zunichst werden dazu die Metrik M, (1), die Pfadvariable y; (/) und der Trellisknoten ¢(/, 1),
die jeweils zum ersten Extrempunkt sex¢(1) gehdren, mithilfe der in Gleichung 6.4 getroffenen
Annahmen mit der Position der Schriftlinien initialisiert:

Ml(l) = m(l, 1) = |Cl(0) _YthJ’
yi(l)=0
[ (6.7)
(l’ 1) — {yext,l wenn it =1
¢i(0) sonst
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sext’j1=(xext,j1) c(1,j—1) .c(1,)) x nicht weiterverfolgter Pfad
l1 ext,‘j'—"l A
c(2 =)=Vt M, (2) e(2,)) v (4)=2
Iy g nnsnsa st : : J\T)=
N § , § . M;(4)=M,_,(2)+

I3 R S -~-"+c<3’j_1) +C(3,j) c (2 j 1) +|C4(21j_1)_yex(,j|
uJ( S o4, ))={2 217

sextj=(xext j) 30(4,]—1) ; c5(2,)

yext/ .. j_1 j yext,j

Abbildung 6.4: Fiir die Ermittlung des giinstigsten Ubergangs innerhalb des Trellisdiagrams
wird fiir jeden Extrempunkt sy ; und jede Schriftlinie / die Metrik M;(/) minimiert (in
diesem Beispiel der Ubergang ¢;_1(2) — ¢;(4)). Die y-Position des aktuellen Extrempunkts
Sext,j Wird als neue Position der Schriftlinie / = 4 {ibernommen, da dieser Punkt dieser Schrift-
linie zugeordnet wird. Die Information iiber die y-Position der restlichen Schriftlinien wird
fiir diesen Trellisknoten aus den jeweiligen Positionsinformationen des vorausgegangenen
Trellisknotens ¢(2, j — 1) iibernommen (d. h. ¢1(2,j — 1), ¢2(2,j— 1) und ¢3(2,j— 1)), da
dieser Ubergang zur geringsten Metrik M i(4) fiihrt. Der Ubersichtlichkeit halber sind einige
Ubergiinge nicht dargestellt.

mit 1 < i,/ < Nj. Die rekursive Berechnung der Metrik M;(/), der Pfadvariable y;(/) und der
Trellisknoten ¢(/, j) fiir den Extrempunkt sey j in Abhingigkeit der vorausgegangenen Werte
M;_(1) und ¢(l, j — 1) erfolgt anschlieBend gemal

Mj(l> = lg}igan (Mj—l(i) + ’Cl(ivj_ 1) _)’ext,j|)

v;(1) = argmin (M1 (i) + [c;(i, j — 1) — yext,j])

1<i<N,
cill,j) =147 wenn =1 6.8)
Y ci(yj(l),n—1) sonst '

mit 2 < j < Nexe und 1 < i,1 < N;. Wird der aktuelle Extrempunkt Sey ; der Schriftlinie / zuge-
ordnet, so dndert sich der Verlauf der Schriftlinie / derart, dass sie durch die Koordinaten dieses
Punkts verlduft. Dieser Zusammenhang wird durch ¢;(/, j) = Yex:,j ausgedriickt. Jedoch wird der
Verlauf der restlichen Schriftlinien i, 1 <i < Nj, i # [ nicht durch diese Zuordnung beeinflusst,
und die y-Position der verbleibenden Linien wird aus dem Trellisknoten ¢(/, j) des vorausgegan-
genen Extrempunkts sey j—1 libernommen, fiir den sich die geringste Metrik M;_ (/) ergibt, d. h.
ci(l,j) = ci(yj(l),j — 1). Die rekursive Berechnung nach Gleichung 6.8 ist in Abbildung 6.4
verdeutlicht, wobei fiir die Abbildung angenommen wird, dass ein Ubergang von ¢(2, j — 1) nach
c(4, j) zu der geringsten Metrik M ;(4) fiihrt. In Abbildung 6.4 wird deswegen der Extrempunkt
Sext,j—1 der Kernlinie und Sex,; der Unterldngenlinie zugeordnet.

Die endgiiltige Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnung [ ; fiir jeden Extrempunkt Sey ; liefert der
Pfad durch das Trellisdiagramm, der zu der geringsten Metrik My, () fiihrt. Dazu wird derjenige
Knoten ¢(Next, ) mit geringster Metrik gefunden und das Trellisdiagramm anschlieBend riickwirts
durchlaufen:

Z\Next = argminMNext(l) = SCXtJ c £i (69)
1<I<N /
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(> Fehlentscheidung
. Fehlerhaufung

Abbildung 6.5: Fehlerhdufung bei der Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnung nach nur ei-
ner falschen Zuordnung (links) bzw. trotz korrekter Zuordnung (rechts). In beiden Fillen
wird durch die Zuordnung des jeweiligen Extrempunkts der Verlauf der Basislinie derart
verédndert, dass sich eine geringere Metrik einstellt, wenn alle nachfolgenden, eigentlich auf
der Basislinie liegenden Extrempunkte der Unterldngenlinie zugeordnet werden.

=it (lj41) j=New—1,...,1,.

Dies wird auch als ,,Back-Tracking* bezeichnet. Man erhilt so die explizite Zuordnung jedes
Extrempunkts zu einer der N = 4 Schriftlinien sex; j € £ i Die Zuordnung nach Gleichung 6.9
realisiert den Viterbi-Algorithmus [Rab89; Sch08d; Vit67].

Die Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnung, wie in den Gleichungen 6.7, 6.8 und 6.9 beschrieben
ist, ldsst die Definition von Einschridnkungen des Verlaufs der Schriftlinien zu. Ein Kreuzen oder
Ubereinanderliegen der Schriftlinien lisst sich beispielsweise durch Ausschluss aller Uberginge
erreichen, fiir die

ci(l,j)>...>cen(l,)), 1 <I< N, 1< j<Nex (6.10)

nicht gilt.

6.2.5 Iterative Neuzuordnung der Extrempunkte

In dem im obigen Abschnitt beschriebenen trellisbasierten Ansatz zur Schriftlinienidentifika-
tion, der durch die Gleichungen 6.7, 6.8 und 6.9 explizit ausgedriickt wird, erfolgt fiir jeden
Extrempunkt Sex,; die Zuordnung zu einer Schriftlinie /, unabhéngig davon, ob der aktuelle
Extrempunkt tatsdchlich auf einer Schriftlinie liegt. Dies fithrt zu ungenau geschitzten Schriftli-
nien. Durch die gegenseitige Abhéngigkeit der Zuordnung der Extrempunkte, wie sie durch die
Einfithrung der Metrik M;(/) ermoglicht wird, kommt es zu einer Fehlerfortpflanzung: Durch
einen falsch zugeordneten Punkt werden u. U. auch nachfolgende Extrempunkte den falschen
Linien zugeordnet. Die Folge ist eine Fehlerhdufung, wie in Abbildung 6.5 an zwei Beispielen
verdeutlicht ist. In dem in Abbildung 6.5 links dargestellten Fall wird ein Extrempunkt, der zu
keiner Linie gehort, aufgrund der Definition des Zustandsautomaten aus Abbildung 6.2 rechts
der Basislinie zugeordnet, da diese Zuordnung zur geringsten Metrik M fiihrt. Wegen der neuen
y-Position der Basislinie werden alle nachfolgenden Extrempunkte, die tatsdchlich auf der Basis-
linie liegen, filschlicherweise der Unterldngenlinie zugeordnet. Wieder ergibt sich durch diese
Zuordnung eine minimale Metrik M. Im zweiten Fall, gezeigt in Abbildung 6.5 rechts, gehort
der der Basislinie zugeordnete Extrempunkt tatséichlich zu der Basislinie. Dennoch werden zur
Minimierung der Metrik M sdmtliche nachfolgenden, der Basislinie zugehorigen Extrempunkte
auf die Unterldngenlinie gesetzt, und es kommt abermals zu einer Fehlerhdufung.

Um die erzwungene Zuordnung der Abtastpunkte zu vermeiden, wird der trellisbasierte Ansatz
zur Schriftlinienidentifikation durch eine iterative Nachverarbeitung erweitert. Dazu werden die
beiden folgenden Annahmen getroffen:
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1. Die Minima, die in der Menge P, enthalten sind, gehdren zur Unterldngenlinie und zur
Basislinie, wohingegen die Maxima, enthalten in der Menge Ppax, die Kernlinie und die
Oberlidngenlinie beschreiben.

2. Fiir jedes Paar von Schriftlinien (Unterldingenlinie und Basislinie bzw. Kernlinie und Ober-
langenlinie) wird eine Hauptlinie definiert, auf der die Mehrzahl der jeweiligen Extrempunk-
te liegt. Dabei werden die Kernlinie als Hauptlinie fiir die Minima Pp,;, und die Basislinie
als Hauptlinie fiir die Maxima Ppax gewihlt.

Die erste Annahme stiitzt sich auf die Definition der Schriftlinien aus der Einleitung dieses
Kapitels und ist weit verbreitet (siehe z. B. [Ben94; JaeO1; Liw06]). Die zweite Annahme fult
auf der Beobachtung, dass die meisten Buchstaben die Basislinie und die Kernlinie beinhalten,
wohingegen die Unterldngenlinie und die Oberldngenlinie in weniger Buchstaben enthalten
sind [Kos00].

Algorithmus 6.1 Iterative Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnung

Bendétigt: Menge der Minima P, Menge der Maxima Ppyax

Stellt sicher: Erhohte oder gleiche Anzahl der Extrempunkte auf Hauptlinie
1: function ITERATIVEZUORDNUNG(Phin, Pmax)
2: for P € {Pmin; Prin } do

3: Pproc:P: {Slyl;"';sext,\PpmJ}
4: b=1
5: while b == 1 do N,,(0) = Anzahl Extrempunkte auf Hauptlinie(Pproc)
nach Gleichungen 6.7, 6.8 und 6.9
6: for j € {1;...;|Pproc|} do
7: Nm(j) = Anzahl Extrempunkte auf Hauptlinie ({ Pproc \ Sext,; } )
nach Gleichungen 6.7, 6.8 und 6.9
8: end for
if (j= argmax Ny(j)) ==O0thenb=0
0<j<[Pproc|
10: elsePproc = { Pproc \ Sext, f}
11: end if
12: end while
13: end for

14: end function

Die trellisbasierte Schriftlinienidentifikation nach Abschnitt 6.2.4 erfolgt mit den oben beschrie-
benen Einschriankungen der Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnungen getrennt fiir die Menge der
Minima P, und die Menge der Maxima Ppax nach Gleichung 6.2. Es werden jedoch siamtliche
Zuordnungshypothesen sowohl fiir Minima und Maxima zugelassen. Dadurch werden Minima, die
zu der Spitze groBBer Buchstaben gehoren (wie beispielsweise im Buchstaben ,,J*), der Kernlinie
oder der Oberldngenlinie zugeordnet und verfilschen somit den Verlauf der eigentlich fiir Minima
relevanten Basislinie bzw. Unterlangenlinie nicht. Fiir beide Mengen P, und Prax werden die
nach der ersten Iteration der jeweiligen Hauptlinie zugeordneten Extrempunkte gezihlt. Nach
dieser ersten Zuordnung wird die Menge der Minima und Maxima jeweils um einen Extrempunkt
verringert, und die Zuordnung fiir die reduzierten Mengen beginnt in einer zweiten Iteration von
Neuem. Falls sich die Anzahl der Extrempunkte, die der jeweiligen Hauptlinie zugeordnet werden,
durch die vorangegangene Reduktion erhoht hat, wird der zuvor ausgelassene Extrempunkt end-
giiltig aus der Menge der Extrempunkte entfernt. In allen anderen Fillen wird der Extrempunkt
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Abbildung 6.6: Zuordnung zwischen den Extrempunkten einer Textzeile und den Schriftli-
nien in einem Trellisdiagramm mithilfe des Viterbi-Algorithmus. Der Pfad durch das Trel-
lisdiagramm, der zu der geringsten Metrik My, (1) fiihrt, liefert die gesuchte Extrempunkt-
Schriftlinien-Zuordnung. Zusitzlich sind die parallel zum besten Pfad verlaufenden Pfade
eingetragen. Die parallel verlaufenden Pfade entsprechen dabei alternativen Hypothesen
der Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnung. Vereinen sich zwei parallele Pfade, so wird eine
endgiiltige Entscheidung iiber die Zuordnung getroffen. Der Ubersichtlichkeit halber sind

einige Uberginge nicht dargestellt.

wieder in die Menge der giiltigen Extrempunkte aufgenommen und der nichste Extrempunkt ent-
fernt. Algorithmus 6.1 beschreibt die iterative Verringerung der fiir die Schriftlinienidentifikation
relevanten Extrempunkte.

In Abbildung 6.6 sind das Trellisdiagramm und die zugehdrigen Schriftlinien unter Verwen-
dung der in Abschnitt 6.2.4 beschriebenen trellisbasierten Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnung
und der anschlieBenden Nachverarbeitung gemil3 Algorithmus 6.1 fiir einen Ausschnitt einer
Textzeile dargestellt: Der endgiiltige Pfad wird erst am Ende durch das ,,Back-Tracking* ge-
funden. Treffen zwei parallele Pfade aufeinander, wird eine endgiiltige Entscheidung fiir die
Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnung aller vorausgegangenen Extrempunkte getroffen.

In géngigen Verfahren wird davon ausgegangen, dass jeder Schriftzug alle vier Schriftlinien
enthélt. Wihrend diese Annahme zumindest auf die Basis und die Kernlinie zutrifft [Kos00], gilt
sie nicht in allen Fillen auch fiir die Ober- und Unterldngenlinie. Im hier vorgestellten Verfahren
werden den Schriftlinien nur dann Abtastpunkte zugeordnet, wenn die Minimierung der Metrik den
Schluss zulisst, dass sich die jeweiligen Schriftlinien tatsdchlich in dem betreffenden Schriftzug
befinden. Auf diese Weise wird fiir Schriftziige, die z. B. keine Unterldngenlinie enthalten, diese
Schriftlinie nicht mit Abtastpunkten belegt und somit richtigerweise nicht definiert.
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Abbildung 6.7: Stifttrajektorie nach der Standardvorverarbeitung gemil3 Abschnitt 3.2
(links) und normalisierte Stifttrajektorie mit horizontal verlaufenden Schriftlinien (rechts).
Fiir die verbesserte Normalisierung werden die durch die Extrempunkt-Schriftlinien-
Zuordnungen definierten Schriftlinien interpoliert. Die Position des normalisierten Ab-
tastpunkts §;, ; ergibt sich aus der Position des nicht-normalisierten Abtastpunkts s, ; durch
zentrische Streckung. Die erforderlichen Parameter werden aus dem Abstand des Abtast-
punkts s, ; zu den beiden ihm néchstgelegenen, linear interpolierten Schriftlinien ermittelt.

6.3 Anwendung der Schriftlinienidentifikation

Nachdem der Verlauf der Schriftlinien aus den Textzeilen geschitzt wurde, kann diese Schriftli-
nieninformation zur Normalisierung [Sch08c] und als eigenstindiges, die Linienzugehorigkeit
jedes Abtastpunkts beschreibendes Merkmal [SchO8b] verwendet werden.

6.3.1 Normalisierung der Stifttrajektorie

Mithilfe des Verlaufs der Schriftlinien, die gemill Gleichung 6.3 und mit den Ansitzen aus
Abschnitt 6.2 gefunden wurden, ldsst sich eine Stifttrajektorie derart normalisieren, dass nach der
Normalisierung die Schriftlinien parallel, horizontal und in einem fest definierten Abstand zuein-
ander verlaufen [Sch08c]. Da die Schriftlinien vor der Normalisierung einen beliebigen Verlauf
besitzen konnen, werden durch die angestrebte Normalisierung auch die nicht durch Polynomfunk-
tionen geringen Grads beschreibbaren Schriftlinien der handgeschriebenen Whiteboard-Notizen
korrigiert. Nach der Normalisierung ist der vorliegende Schriftzug demnach um die Zeilennei-
gung korrigiert und in seiner Gro3e normiert. Des Weiteren werden auch schreiberabhéngige
Variationen, z. B. ungleichméBige Buchstabengrofen innerhalb der Textzeilen erfasst, die durch
die Standardvorverarbeitung nach Abschnitt 3.2 nicht kompensiert werden konnen.

Fiir die Normalisierung werden die Extrempunkte Sex j € L, die einer bestimmten Schriftlinie
[ zugeordnet wurden, so verschoben, dass sie auf einer horizontalen Linie liegen. Das prinzipi-
elle Vorgehen ist in Abbildung 6.7 verdeutlicht. Die angestrebte y-Position r;, 1 <1 < Nj jeder
Schriftlinie / wird hier auf die Werte r = (2, 1,0, —1)T festgelegt. Abhiingig von der Verschiebung
der Extrempunkte Sex j—1 = Sk—x und Sext, j = s wird auch die Position der dazwischen liegen-
den Abtastpunkte gy 1,...,5%—1 = (Xnk, ymk)T geeignet angepasst. Dadurch wird der gesamte
Schriftzug gemif den Schriftlinien normalisiert. Zur Verschiebung der Abtastpunkte werden die
Schriftlinien zwischen je zwei Extrempunkten Sext, j, , Sext,j, € £ linear interpoliert. Die y-Position
J1(%xn k) der Linie / an der Stelle x, x errechnet sich zu

) =1() + 2SI =) .11
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6.3. Anwendung der Schriftlinienidentifikation

mit y;(j1) und y;(j2) die y-Position und x;(j; ) und x;( j2) die x-Position der beiden Extrempunkte
Sext,ji »Sext,j» € L£1 (jo > j1), die den geringsten Abstand zum Abtastpunkt s, ; besitzen. Fiir die
neue y-Position J, , des Abtastpunkts s, ; erhélt man

— 9 (x
o=t Yk — 912 (Xn )

- (rpp—r (6.12)
yll(xn,k>_y12(xn,k) (ll 12)

mit /; und [, (I; < lp) die beiden Schriftlinien mit geringstem Abstand, zwischen denen der
Abtastpunkt s, ; liegt. Um die horizontalen Verzerrungen zu kompensieren, die mit der vertikalen
Verschiebung der Abtastpunkte einhergehen, wird die x-Position x, ; des Abtastpunkts s, ; um
den Faktor
= 1k f Y2 (Xn k) — 11 (k) (6.13)
k=1 rpp — 1y

skaliert. Die normierte x-Koordinate ergibt sich somit zu
ok =5 Xnp, 1 <k<K. (6.14)

Sie entspricht der verschobenen x-Position des Abtastpunkts s, . Man erhilt so den normalisierten
Schriftzug Sy = (801, - +,8n.k) ", Sax = (Fax,Fux)T- Die hier vorgestellte Schriftnormalisierung
illustriert Abbildung 6.7. Die Extrempunkte Sey, j, die der Schriftlinie / zugeordnet sind, werden
gemil den Gleichungen 6.12 und 6.14 vertikal verschoben und kommen an der Stelle Sy, j =
()Elj,lej)T zu liegen. Nach der Verschiebung teilen sich die einer Schriftlinie / zugeordneten
Extrempunkte sex j € £; eine gemeinsame y-Position Vi, =1, wie in Abbildung 6.7 rechts
angedeutet ist.

Nach der Normalisierung geméll den Gleichungen 6.12 und 6.14 wird der Schriftzug neu
abgetastet, um einen konstanten rdumlichen Abstand zwischen zwei benachbarten Abtastpunkten
innerhalb der Textzeilen der IAM-OnDB zu erreichen (sieche Abschnitt 3.2.1). AnschlieBend
werden die D = 24 Merkmale aus Abschnitt 3.3 extrahiert und die Merkmalsvektoren gebildet.
Abbildung 6.8 oben zeigt den Einfluss der hier vorgestellten Normalisierung auf eine vollstandige
Textzeile. Das um die neue Normalisierung erweiterte Erkennungssystem ist in Abbildung 6.8
unten dargestellt.

In Experiment 6.1 wird die hier vorgestellte Methode zur Schriftnormalisierung evaluiert und
mit den beiden in Kapitel 3 vorgestellten Referenzsystemen verglichen. Wie Tabelle 6.1 zeigt,
fiihrt die in diesem Abschnitt beschriebene verbesserte Normalisierung bei Verwendung von kon-
tinuierlichen HMM zu einer relativen, statistisch hochsignifikanten Verbesserung von Ar = 1,8 %
(pr > 0,99), bezogen auf das kontinuierliche Referenzsystem. Es wird eine Buchstaben-ACC
von agn; = 68,0 % auf dem Test-Datensatz Seg; erreicht. Im Falle der Erkennung mit diskreten
HMM ist eine statistisch signifikante Verbesserung nur fiir die CodebuchgroBen Neg, € {10;100}
auf agn, = 48,7% bzw. ain, = 61,9% zu beobachten, was einer relativen Verbesserung von
Ar = 3,5% bzw. Ar = 1,0%, bezogen auf das diskrete Referenzsystem, entspricht. In den
restlichen Fillen ist die Verbesserung statistisch nicht signifikant: Fiir Nogp = 5000 wird eine
Buchstaben-ACC von ay;, = 68,4 % (Ar = 0,4 %, p, = 0,83), bezogen auf das diskrete Refe-
renzsystem, erreicht. Die Verwendung von Codebiichern der GroBen Ny, € {500;1000} fiihrt
zu einem Riickgang der Buchstaben-ACC.

Experiment 6.1: Neuartige Normalisierung

In diesem Experiment wird das Erkennungssystem nach Abbildung 6.8 unten evaluiert. Es
verwendet die in Abschnitt 6.3.1 vorgestellte Normalisierung der Textzeile, die auf den nach
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nach Standard-Schriftnormalisierung

bFow o 'HL\.(.,“'[( Lia C- et the Fovs fotamen~S™

nach neuer Schriftnormalisierung

— AL ( -
\

roh, n Vorver- Sy« neue S Neuabtastung Merkmals-
IAM-OnDB arbeitung %isierung Abstand /, extraktion
Schriftlinien-

identifikation

Abbildung 6.8: Schriftzug nach der Vorverarbeitung geméfl Abschnitt 3.2 und nach der
Normalisierung aus Abschnitt 6.3.1 (oben). Wihrend die ersten beiden Repridsentanten
des Buchstabens ,,0 vor der Normalisierung eine hohe Intraklassenvarianz aufweisen, ist
diese Varianz nach der Normalisierung reduziert. Uberblick des um die neue Vorverarbei-
tung erweiterten Erkennungssystems (unten). Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist die
Erkennereinheit, die auf kontinuierlichen und diskreten HMM basiert, nicht dargestellt.

Abschnitt 6.2 innerhalb einer Textzeile gefundenen Schriftlinien basiert. Die Erkennung er-
folgt mithilfe der auf kontinuierlichen und auf diskreten HMM basierenden Erkennern; die
Erkennungssysteme entsprechen bis auf die zusitzliche Normalisierung und die anschlie-
Bende Neuabtastung den Referenzsystemen aus Kapitel 3. Die Buchstaben-ACC, ermittelt
auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ist in Abbildung 6.12 auf Seite 126 bei Verwendung
von kontinuierlichen HMM (—¥—) und diskreten HMM fiir Codebuchgrof8en von N.q, €
{10;100;500; 1 000;2000;5000;7500} (—*—) zur Erkennung eingetragen. In Tabelle 6.1 sind
die Ergebnisse dieses Experiments zusammengefasst und werden mit der Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Test-Datensatz Siegt, der Referenzsysteme verglichen.

Der Grund fiir die nur moderate Verbesserung der Leistungsfahigkeit der Erkennungssysteme,
die die verbesserte Normalisierung verwenden, erklirt sich mit den fehlerhaften Extrempunkt-
Schriftlinien-Zuordnungen: Die Zuordnung eines Extrempunkts zu einer falschen Linie fiihrt zu
einer fehlerhaften Verzerrung des Schriftzugs gemif3 dem fehlerhaften Schriftlinienverlauf. Dies
ist in Abbildung 6.9 am Beispiel des Worts ,,Gaitskell* dargestellt: Durch die fehlerhafte
Zuordnung der Linien zu den Extrempunkten (siehe Abbildung 6.9 links) werden sowohl die Basis
als auch die Unterlidngenlinie falsch geschitzt, und der gesamte Schriftzug wird somit deformiert
(siehe Abbildung 6.9 rechts). Da die Merkmalsextraktion nach der Entzerrung stattfindet, sind
von der fehlerhaften Entzerrung sdmtliche Merkmale betroffen. Aufgrund der unnatiirlichen
Verzerrung der Schriftziige werden die Wertebereiche der Merkmale trotz der Normierung auf
den Mittelwert u; = 0 und die Varianz Var, vergroBert. Diese vergroferte Dynamik kann von
den VQ nur unzureichend verarbeitet werden und ist der Verbesserung durch die neue Normalisie-
rung gegenldufig. Die in Abbildung 6.12 auf Seite 126 dargestellte und auf dem Validierungs-
Datensatz S, ermittelte Buchstaben-ACC bestitigt diese Behauptung. Wiihrend der Ubergang
von Nggy = 5000 auf N.gp, = 7500 im Referenzsystem zu einem Riickgang der Buchstaben-ACC
um Ar = —0,3 % fiihrt (siehe Abbildung 3.12), kommt es bei Verwendung der neuen Normalisie-
rung zu keiner Verringerung der Buchstaben-ACC: Der Sparse-Data-Effekt, der zuvor zu einem
Riickgang der Buchstaben-ACC gefiihrt hat, wird hier durch die bessere Abbildung des vergro-
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System kontinuierliche HMM diskrete HMM, Neap =

10 100 500
Ainz 68,0 % 48,7 % 61,9 % 65,5 %
Ar (Exp.3.5) 1,8 % (0,99%) 3,5% (0,997) 1,0% (0,96) 0,6% (0,89)
System diskrete HMM, N.qp =
y 1000 2000 5000 7500
dinz 66,0 % 67,2 % 68,4 % 68,2 %
Ar (Exp. 3.5) -0,6 % (0,90) -0,3% (0,73) 0,4% (0,83) 0,0% (0,50)

Tabelle 6.1: Ergebnisse des Experiments 6.1 nach Anwendung der Normalisierung aus
Abschnitt 6.3.1. Die Erkennung erfolgt mithilfe von kontinuierlichen und diskreten HMM
mit unterschiedlichen CodebuchgroBBen (Negp € {10; 100;500; 1000;2000;5000;7500}).
Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sies;. Zusitzlich ist
die relative Veridnderung Ar, bezogen auf das in Experiment 3.5 evaluierte System, sowie
das Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei (0,99*) ein Signifikanzniveau von p, > 0,99
anzeigt.

Normalisierung

i fehlerhafte |
L Zuordnungen ;

Abbildung 6.9: Beispiel einer fehlerhaften Zuordnung der Schriftlinien zu den Abtastpunk-
ten (links) und anschlieBender fehlerhaften Normalisierung (rechts). Aufgrund der félschli-
chen Zuordnung einiger Extrempunkte zu der Unterldngenlinie werden die Abtastpunkte
verschoben und die Buchstaben in diesem Bereich unnatiirlich verzerrt.

Berten Wertebereichs kompensiert. Dies betrifft v. a. die Offline-Merkmale (f14—24), aber auch
die die Nachbarschaft beschreibenden Online-Merkmale (fo_13). Die restlichen Merkmale (fi_g)
sind aufgrund ihrer lokalen Beschrinktheit weniger stark von der fehlerhaften Normalisierung
betroffen.

6.3.2 Schriftlinienzuordnung als Merkmal

Wie die in Tabelle 6.1 aufgelisteten Ergebnisse des Experiments 6.1 zeigen, fiihrt eine Normalisie-
rung des Schriftzugs durch die Begradigung der Schriftlinien zu einer teilweisen statistisch hochsi-
gnifikanten Verbesserung der Buchstaben-ACC. Jedoch ist das in Abbildung 6.8 unten dargestellte
System anfillig fiir fehlerhaft geschitzte Schriftlinienverldufe [Sch08c]: Da die Normalisierung
vor der Merkmalsextraktion erfolgt, sind alle Merkmale von einer falschen Normalisierung betrof-
fen (siehe Abbildung 6.9). Dagegen wird die Schriftlinieninformation in [SchO8b] als zusétzliches
Merkmal tibernommen. Die Begriindung fiir dieses Vorgehen verdeutlicht Abbildung 6.10. Die
Unterscheidung von einzelnen Buchstaben erweist sich auch fiir einen menschlichen Beobachter
als schwierig. Dies ist insbesondere dann der Fall, wenn sich die Buchstaben nur durch ihre Grof3e,
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el
L1

Abbildung 6.10: Mogliche paarweise Verwechslungen von Buchstaben, die sich in ihrer
Grohe, nicht aber in ihrer Form unterscheiden (ohne Schriftlinieninformation: links). Durch
die Schriftlinien lassen sich die relative Lage und GroBe der Buchstaben beschreiben (rechts).
Sind die Schriftlinien und damit die Lage sowie die GroBe der Buchstaben bekannt, so lassen
sich die Buchstaben voneinander unterscheiden.

,?/ve ?/'S
e<7_¢ =273

S

nicht aber durch ihre Form unterscheiden. Anders verhilt es sich, wenn die Information iiber die
Schriftlinienposition — in Abbildung 6.10 rechts ist die Lage der Schriftlinien eingetragen — zur
Verfiigung steht. Durch die explizite Angabe der GroBeninformation und der Lage des jeweiligen
Buchstabens in der Textzeile gelingt eine eindeutige Zuordnung der Buchstaben. Im Ansatz
aus [SchO8b] wird deswegen die Linienzugehorigkeit der Abtastpunkte der Stifttrajektorie wih-
rend der Erkennung in Form eines weiteren Merkmals zur Verfiigung gestellt — eine fehlerhafte
Zuordnung der Schriftlinien zu den Abtastpunkten wirkt sich jedoch nur auf dieses eine Merkmal
aus. Das zusitzliche, die Linienzugehorigkeit beschreibende Merkmal f,5 ldsst sich fiir jeden
Abtastpunkt s, ; des Schriftzugs S = (sy,1,...,Sn k) angeben zu

(0 wenn Sn x auf keiner Schriftlinie liegt
1 wenns, ; auf der Oberldngenlinie liegt
5‘5“}( = 4 2 wenn s, auf der Kernlinie liegt (6.15)
3 wenn s,  auf der Basislinie liegt
4 wenn s, ; auf der Unterldngenlinie liegt.

\

Durch die Einschrinkung, dass nur Extrempunkte auf den Schriftlinien in Betracht gezogen werden
(siehe Abschnitt 6.2.4), und die anschlieBende, iterative Aussortierung der Extrempunkte (siehe
Abschnitt 6.2.5) kann der Wert des Merkmals iiber die den einzelnen Schriftlinien / zugeordneten
Extrempunkte Sex; j, 1 < j < Nex aus der zugehorigen Menge £; und dem interpolierten Wert
$1(k) der jeweiligen Schriftlinie ermittelt werden. Man erhilt so fiir das Merkmal f;’s‘“l aus

Gleichung 6.15

(6.16)

fiml _ %l- 1 wenn sy € Ly APi(k) = fax =0
25k 7 0 sonst

mit f4 ; die y-Position des Abtastpunkts s, ; (sieche Abschnitt 3.3). Der Merkmalsvektor f; wird
anschlieBend um das die Linienzugehorigkeit beschreibende Merkmal nach den Gleichungen 6.15
und 6.16 erweitert, und man erhilt so den D = 25-dimensionalen, erweiterten Merkmalsvektor
f}cml. Da sich im Unterschied zu der in Abschnitt 6.3.1 vorgestellten Normalisierung die Position
der Abtastpunkte nicht dndert, ist keine weitere Neuabtastung notig. Abbildung 6.11 oben fasst
das um die Auswertung der Linieninformation nach Gleichung 6.16 erweiterte Erkennungssystem
zusammen. In Experiment 6.2 wird das zusétzliche Merkmal nach Gleichung 6.16 evaluiert und
mit den Referenzsystemen aus Kapitel 3 verglichen. Tabelle 6.2 fasst die Ergebnisse zusammen.
Es zeigt sich, dass sich in beinahe allen Fillen eine statistisch hochsignifikante Verbesserung
erzielen ldsst. Lediglich fiir kleine Codebuchgrof3en ldsst sich keine Verbesserung beobachten.
Wie anhand der Verldufe der Buchstaben-ACC ay 11, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz
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Abbildung 6.11: Verwendung der Linienzugehorigkeit als einzelnes Merkmal (£™!: oben),
als ein Merkmal je Schriftlinie (f}cmz: Mitte) und als Merkmal zur Beschreibung der Abstéinde
zu jeder Schriftlinie (f}€m3: unten). Durch die Einbeziehung der Schriftlinieninformation wird
die Position und Groe der Buchstaben festgelegt, und die paarweisen Buchstabenverwechs-
lungen aus Abbildung 6.10 werden reduziert. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit ist die
Erkennereinheit, die auf kontinuierlichen und diskreten HMM basiert, nicht dargestellt.

Syal, in Abbildung 6.12 auf Seite 126 zu sehen ist, stellt sich fiir die CodebuchgroBen Neg, €
{10;100} eine relative Reduktion um Ar = —17,6 % (p, > 0,99) auf aym1 = 35,1% bzw. um
Ar=—0,4% (p, = 0,72) auf ay m1 = 55,4 % ein, verglichen mit dem diskreten Referenzsystem.
Quantisierer mit kleinen Codebiichern vermogen die erhohte Anzahl von Merkmalen nicht
adidquat zu modellieren. Bei Verwendung von kontinuierlichen HMM lésst sich eine statistisch
hochsignifikante Erhhung der Buchstaben-ACC um Ar = 3,3 % (p, > 0,99) auf ay jm1 = 65,5%
beobachten und Ar = 3,6 % (p, > 0,99) auf a, jm1 = 69, 3 %, verglichen mit dem kontinuierlichen
Referenzsystem fiir das auf kontinuierlichen HMM basierenden Erkennungssystem. Fiir das
auf diskreten HMM basierende Erkennungssystem fiihrt der erweiterte Merkmalsvektor zu einer
Steigerung der Buchstaben-ACC um Ar =4,4% (p, > 0,99) auf ay ;1 = 65,5 % und um ebenfalls
Ar=4,4% (p, > 0,99) auf den hochsten Wert von a;m1 = 71,2 % bei Verwendung von Neqp =
5000 Codebucheintrigen.

Experiment 6.2: Schriftlinienzuordnung als Merkmal

In diesem Experiment wird das Erkennungssystem nach Abbildung 6.8 unten evaluiert. Ver-
wendet wird sowohl ein auf kontinuierlichen als auch ein auf diskreten HMM basierender
Erkenner; die Erkennungssysteme entsprechen bis auf das zusitzliche, die Linienzugehorig-
keit jedes Abtastpunkts beschreibende Merkmal den Referenzsystemen aus Kapitel 3. Die
Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ist in Abbildung 6.12 auf Sei-
te 126 bei Verwendung von kontinuierlichen HMM (—=—) und diskreten HMM fiir Codebuch-
groBen von Negp € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500} zur Erkennung eingetragen (—a—).
In Tabelle 6.2 sind die Ergebnisse dieses Experiments zusammengefasst und werden mit der
Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieq, der Referenzsysteme verglichen.

Die Verbesserung bei Erweiterung des Merkmalsvektors um die explizite Linienzugehorigkeit
des jeweiligen Abtastpunkts lédsst sich mit der Reduktion der eingangs erwihnten paarweisen
Buchstabenverwechslungen erklidren. Dies ist stellvertretend fiir die restlichen Experimente in
Tabelle 6.3 bei Verwendung von kontinuierlichen HMM zur Erkennung gezeigt. Dargestellt ist
die absolute Anzahl der Buchstabenverwechslungen bestimmter Paare von Buchstaben (,,e*“ und
1 s und ,,S* sowie ,,a“ und ,,d*), ausgewertet fiir das kontinuierliche Referenzsystem und das
System aus Abbildung 6.11 oben auf dem Validierungs-Datensatz Sy,. Ein Vergleich der Anzahl
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System kontinuierliche HMM diskrete HMM, Neap =

10 100 500
auim1 69.3 % 39.5% 61.5% 66.8 %
Ar (Exp. 3.5) 3,6 % (0,99)" 19,0% (0,99)*  0,3% (0,73)  2.5% (0,99)*

diskrete HMM, N_qp, =
System 1000 2000 5000 7500
diiml 68.7 % 70.1 % 71.2% 71.1%
Ar (Exp. 3.5) 3,3% (0,99)° 3,9%(0,99)  4,4% (0,99)" 4,1% (0,99)"

Tabelle 6.2: Ergebnisse des Experiments 6.2 bei Verwendung der Linienzugehorigkeit jedes
Abtastpunkts als zusitzliches Merkmal (siehe Abbildung 6.11 oben) bei der Erkennung
mithilfe von kontinuierlichen und diskreten HMM mit unterschiedlichen Codebuchgrofen
(Neab € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, er-
mittelt auf dem Test-Datensatz Siest. Zusitzlich ist die relative Verdnderung Ar, bezogen auf
das in Experiment 3.5 evaluierte System, sowie das Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei
(0,99%) ein Signifikanzniveau von p, > 0,99 anzeigt.

System e—1l s<—=S a<d

ohne Linienzugehorigkeit 388 392 156
i ugehorig 139 193 90

Tabelle 6.3: Absolute Anzahl der in Experiment 3.5 (oben) und in Experiment 6.2 (un-
ten) auftretenden paarweisen Buchstabenverwechslungen, ermittelt auf dem Validierungs-
Datensatz Sy,.

der im Referenzsystem und im neuen System auftretenden Buchstabenverwechslungen zeigt, dass
sich die Anzahl der paarweisen Buchstabenverwechslungen halbieren ldsst. Diese Reduktion der
Buchstabenverwechslungen, die sich auch fiir andere Paare von Buchstaben beobachten lisst,
zeigt sich vorrangig fiir die Verbesserung der Buchstaben-ACC, unabhingig vom verwendeten
Datensatz, verantwortlich. Wie das Experiment 6.2 gezeigt hat, ldsst sich mithilfe der direkten
Modellierung der Linienzugehorigkeit jedes Abtastpunkts nach [SchO8b] eine deutliche Erhohung
der Buchstaben-ACC um bis zu Ar = 4,4 % auf a1 = 71,2% bei Verwendung von diskreten
HMM zur Erkennung und N.g, = 5000 Codebucheintrigen erreichen.

Die Definition des die Linienzugehorigkeit jedes Abtastpunkts beschreibenden Merkmals aus
den Gleichungen 6.15 und 6.16 ldsst einen Spielraum fiir Erweiterungen zu: Zum einen wird
die Forderung aus Abschnitt 6.2.1 nach Zuordnung jedes Abtastpunkts zu entweder genau einer
oder keiner Schriftlinie nur indirekt durch den dem Merkmal zugewiesenen Wert erfiillt, zum
anderen erhalten alle Abtastpunkte, die nicht als giiltige Extrempunkte betrachtet werden, den
Merkmalswert fg’l = 0, unabhiéngig davon, welche Lage der jeweilige Abtastpunkt innerhalb der
Textzeile besitzt.

Dieses Verbesserungspotenzial wird im Folgenden auf zwei Weisen genutzt. Zunidchst wird die
Schriftlinienzugehorigkeit jedes Abtastpunkts in je einem Merkmal pro Schriftlinie modelliert.
Dadurch kann die Forderung nach Zuordnung von nur je einer Linie oder keiner Linie nach
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Abschnitt 6.2.1 erfiillt werden, indem stets nur eines der vier neuen Merkmale einen Wert ver-
schieden von ,null‘ besitzt. Im zweiten Ansatz wird der Abstand des jeweiligen Abtastpunkts zu
den Schriftlinien in einem eigenen Merkmal dem Erkenner bzw. dem VQ zur Verfiigung gestellt,
unabhingig davon, ob der aktuelle Abtastpunkt ein giiltiger Extrempunkt ist.

Separates Merkmal je Schriftlinie

In [SchO8b] und Gleichung 6.16 wird die Linienzugehorigkeit mit nur einem Merkmal beschrieben.
Eine Erweiterung dieses Ansatzes ist, fiir jede mogliche Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnung
ein eigenes Merkmal zu definieren. Die Linienzugehorigkeit des aktuellen Abtastpunkts s, ; wird
damit in dem, der jeweiligen Linie zugeordneten Merkmal fr4; 4, 1 <1 < N als bindrer Wert
gemil

fm2 {1 wenn sy € L AYi(k) — farx =0 A<I<N (6.17)

24+Lk 0 sonst

angegeben. Dies fiihrt zu einer hoheren Gewichtung der Linienzugehorigkeit innerhalb des Merk-
malsvektors. Auerdem kann die Forderung aus Abschnitt 6.2.1, dass jeder Abtastpunkt entweder
genau einer oder keiner Schriftlinie zugeordnet wird, direkt durch die Merkmale ausgedriickt wer-
den: Durch die Definition nach Gleichung 6.17 ist stets nur eines dieser Merkmale verschieden von

,null‘. Die neuen Merkmale f%ﬁl w» 1 <1 < N; werden anschlieBend zum D = 28 dimensionalen

Merkmalsvektor f}{mz zusammengefasst. Das erweiterte Erkennungssystem zeigt Abbildung 6.11
Mitte und wird in Experiment 6.3 evaluiert. Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.4 zusammengefasst.
Wie die Ergebnisse zeigen, bewirkt der erweiterte Merkmalsvektor ﬂ{mz nur in Verbindung mit
dem auf diskreten HMM basierenden Erkennungssystem eine mitunter statistisch hochsignifikante
Verbesserung der Buchstaben-ACC.

Experiment 6.3: Linienzuordnung als ein Merkmal je Schriftlinie

In diesem Experiment wird das Erkennungssystem nach Abbildung 6.8 Mitte evaluiert, wel-
ches die Zugehorigkeit der Abtastpunkte zu den nach Abschnitt 6.2 innerhalb einer Textzeile
gefundenen Schriftlinien als Merkmal verwendet. Zur Erkennung werden die um die zusétzli-
chen Merkmale erweiterten Referenzsysteme aus Kapitel 3 verwendet. Die Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, ist in Abbildung 6.12 auf Seite 126 bei Ver-
wendung von kontinuierlichen HMM (—0—) und diskreten HMM fiir Codebuchgroflen von
Neap € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500} (—e—) zur Erkennung eingetragen. Tabelle 6.4
zeigt die Ergebnisse dieses Experiments, verglichen mit der Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Test-Datensatz Sieg;, der Referenzsysteme und mit den Ergebnissen aus Experiment 6.2.

Die Modellierung der Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnung in je einem separaten Merkmal pro
Schriftlinie fiihrt im Falle des kontinuierlichen Erkennungssystems zu einer relativen, statistisch
nicht signifikanten Verschlechterung der Buchstaben-ACC um Ar = —0.3% (p, = 0,62, siche
Abbildung 6.12) auf ayjmy = 61,1 %, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy,;, bzw. zu einer
ebenfalls statistisch nicht signifikanten Verbesserung um Ar = 0.1 % (p, = 0,62, siche Tabelle 6.4)
auf agm2 = 66,9 %, ermittelt auf dem Test-Datensatz S, bezogen auf das Referenzsystem. Dies
legt den Schluss nahe, dass die vier bindren Merkmale nicht kontinuierlich modelliert werden
konnen. Bei Verwendung des auf diskreten HMM basierenden Erkennungssystems kann im besten
Fall mit der fiir jede Schriftlinie individuellen Zuordnungsbeschreibung durch ein eigenes Merkmal
eine maximale Buchstaben-ACC von ay1m2 = 65,5 % (eine relative, statistisch hochsignifikante

123



6. Verbesserte Schriftlinienidentifikation

System kontinuierliche HMM diskrete HMM, Negp, =

10 100 500

agim2 66,9 % 42,2 % 61,1 % 67,0 %
Ary (Exp.3.5) 0,1% (0,62) -11,4% (0,99)* -0,3% (0,73) 2,8% (0,99)*
Ar; (Exp. 6.2) -3,6 % (0,99)* 6,4% (0,99) -0,7%(0,89) 0,3% (0,73)

Svstem diskrete HMM, N_.qp, =

y 1000 2000 5000 7500

agm2 68,8 % 70,2 % 71,3 % 71,3 %
Ary (Exp.3.5) 3,5% (0,99)* 4,0% (0,99)"  4,5%(0,99)" 4,3% (0,99)"
Ar; (Exp.6.2) 0,1 % (0,62) 0,1 % (0,63) 0,1% (0,63) 0,3% (0,74)

Tabelle 6.4: Ergebnisse des Experiments 6.3 bei Verwendung der Linienzugehorigkeit je-
des Abtastpunkts je Schriftlinie als zusitzliche Merkmale (siehe Abbildung 6.11 Mitte)
bei der Erkennung mithilfe von kontinuierlichen und diskreten HMM mit unterschiedli-
chen CodebuchgroBen (Negp € {10; 100;500; 1 000;2000; 5000;7 500}). Dargestellt ist die
Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieq. Zusiitzlich ist die relative Veridnde-
rung Ary, bezogen auf das in Experiment 3.5 evaluierte System, und Ar;, bezogen auf das
in Experiment 6.2 evaluierte System, sowie das jeweilige Signifikanzniveau (-) angegeben,
wobei (0,99%) ein Signifikanzniveau von py , > 0,99 anzeigt.

Verbesserung um Ar = 4,4 %, bezogen auf das Referenzsystem) bzw. a;jm2 = 71,3 % (eine relative,
statistisch hochsignifikante Verbesserung um Ar; = 4,5 %) fiir Nogp = 5000 Codebucheintrige
erreicht werden. Bemerkenswert ist, dass auf dem Test-Datensatz dieselbe Buchstaben-ACC auch
bei einem mit N g, = 7500 Codebucheintrigen quantisierten Merkmalsvektor erhalten wird. Dies
entspricht einer relativen, statistisch hochsignifikanten Verbesserung von Ar; = 4,3 %, bezogen
auf das diskrete Referenzsystem, und kann mit der besseren Quantisierungseigenschaft aufgrund
der erhohten Anzahl von Codebucheintrigen erkldrt werden. Der Sparse-Data-Effekt wird hier
durch die bessere Aussagekraft durch die Verteilung der Linienzugehorigkeit auf vier Merkmale
kompensiert.

Vergleicht man die Ergebnisse des diskreten Erkennungssystems aus Experiment 6.3 mit
den Ergebnissen des Experiments 6.2, so stellt sich heraus, dass die beobachteten Veridnderun-
gen grofitenteils statistisch nicht signifikant sind. Fiir Nog, = 100 stellt sich eine Verringerung
der Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz, um Ar = 0,7% (p, = 0.88)
auf ay m» = 55,2% bzw. um Ar, = 0,7% (p, = 0.89) auf agjm2 = 61,1 %, ermittelt auf dem
Test-Datensatz, ein. Diese Verringerung lédsst sich mit der hoheren Dimensionalitit des Merkmals-
vektors erkldren, fiir dessen Quantisierung groflere Codebiicher bendtigt werden.

Merkmale zur Beschreibung der Abstinde zu den Schriftlinien

In den bisherigen Ansitzen, die Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnungen als Merkmal zu verwen-
den, wurden nur jene Abtastpunkte betrachtet, die gleichzeitig auf den Schriftlinien liegende
Extrempunkte der Stifttrajektorie sind. Im hier beschriebenen Ansatz werden die vertikalen Ab-
stinde des Abtastpunkts s, ; zu den N; Schriftlinien jeweils als Merkmale féﬁﬁl,k’ 1<I<N
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6.3. Anwendung der Schriftlinienidentifikation

Svstem kontinuierliche diskrete HMM, N_qp, =
Y HMM 10 100 500
agim3 69,7 % 37,8 % 59,7 % 65,7 %

Ary (Exp.3.5) 4.2 % (0,99) -243% (0,99)" -2,7%(0,99)* 0,9 % (0,97)

Ary (Exp.6.2) 0,6 % (0,90) -4,5% (0,99)"  -3,0% (0,99)* -1,7% (0,99)*
diskrete HMM, N.q, =

1000 2000 5000 7500

uim3 67,9 % 69,2 % 70,5 % 70,0 %
Arp (Exp.3.5)  22%(0,99)  2,6%(0,99)° 3,4%(0,99) 2,6%(0,99)*
Ar, (Bxp.6.2)  -12%(0,99)  -13%(0,99)° -1,0%(0,99) -1,6% (0,99)"

System

Tabelle 6.5: Ergebnisse des Experiments 6.4 bei Verwendung des Abstands der Abtastpunkte
zu jeder Schriftlinie als zusétzliche Merkmale (siehe Abbildung 6.11 unten) bei der Erken-
nung mithilfe von kontinuierlichen und diskreten HMM mit unterschiedlichen Codebuchgroi3-
en (Negp € {10;100;500; 1000;2000;5000;7500}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC,
ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieq;. Zusitzlich ist die relative Verdnderung Ar;, bezogen
auf das in Experiment 3.5 evaluierte System, und Ar,, bezogen auf das in Experiment 6.2
evaluierte System, sowie das jeweilige Signifikanzniveau (-) angegeben, wobei (0,99%) ein
Signifikanzniveau von p, , > 0,99 anzeigt.

iibernommen, d. h.
Bk =5 far 1 TSN (6.18)

Die Merkmale fé‘ﬁ Lk werden zusammen mit den Merkmalen f; zum erweiterten Merkmal f}{m3
zusammengefasst, wie in Abbildung 6.11 unten dargestellt ist. Das Experiment 6.4 evaluiert den
Merkmalsvektor f}(mg’, die Ergebnisse sind in Tabelle 6.5 zusammengefasst. Wie die Ergebnisse
zeigen, fiihrt die Erweiterung des Merkmalsvektors um den horizontalen Abstand der Abtastpunk-
te zu jeder der vier Schriftlinien zu einer teilweise statistisch hochsignifikanten Verbesserung der
Buchstaben-ACC. Die fiir das kontinuierliche System auftretende relative, statistisch hochsignifi-
kante Verbesserung der Buchstaben-ACC um Ar = 3,8 % (p, > 0,99) auf ayjm3 = 63,6 %, ermit-
telt auf dem Validierungs-Datensatz Syy), bzw. um Ar; =4,2% (p, > 0,99) auf ayjm3 = 69,7 %
ermittelt auf dem Test-Datensatz Sy, entspricht dabei der hochsten Buchstaben-ACC des konti-
nuierlichen Erkennungssystems.

Experiment 6.4: Horizontaler Abstand zwischen Schriftlinie und Abtastpunkt als Merkmal

In diesem Experiment wird das Erkennungssystem nach Abbildung 6.8 unten, in dem die
Abstinde der Abtastpunkte zu jeder der vier Schriftlinien als separates Merkmal verwendet
werden, sowohl mit einem auf kontinuierlichen als auch mit einem auf diskreten HMM basie-
renden Erkenner evaluiert. Die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz
Syal, ist in Abbildung 6.12 auf Seite 126 bei Verwendung von kontinuierlichen HMM (——)
und diskreten HMM fiir CodebuchgréB3en von N.gp € {10; 100;500; 1000;2000;5 000;7500}
(——) zur Erkennung eingetragen. In Tabelle 6.5 sind die Ergebnisse dieses Experiments
zusammengefasst und werden mit der Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatz Sieg;
der Referenzsysteme, und den Ergebnissen des Experiments 6.2 verglichen.
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6. Verbesserte Schriftlinienidentifikation
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Abbildung 6.12: Graphische Zusammenfassung der Ergebnisse der in diesem Kapitel
durchgefiihrten Experimente (6.1 —6.4) zusammen mit den Ergebnissen des Referenz-
systems (sieche Experiment 3.5) fiir verschiedene CodebuchgroBen (Neg, € {10;100;
500;1000;2000;5000;7500}). Dargestellt ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Validierungs-Datensatz Sy,;, in Abhingigkeit der verwendeten Codebuchgrofe im Falle
einer Erkennung mithilfe von kontinuierlichen und diskreten HMM.

Die Ergebnisse des Experiments 6.4 sind in gewissem Sinne dual zu den Ergebnissen des
Experiments 6.3: Wihrend sich zwar fiir das kontinuierliche System eine, wenn auch statistisch
nicht signifikante, doch aber deutliche, relative Erhéhung der Buchstaben-ACC um Ar = 0,5 %
(pr=0,82) bzw. Ar, = 0,6 % (p, = 0,90) einstellt, fithrt die zusitzliche Erweiterung des Merk-
malsvektors zu einer statistisch signifikanten Verschlechterung des diskreten Erkennungssystems,
unabhiingig von der verwendeten Codebuchgrofe, jeweils bezogen auf die Ergebnisse des Ex-
periments 6.2. Wihrend sich die zusitzlichen kontinuierlichen Merkmale zur Modellierung mit
kontinuierlichen HMM eignen, fiihrt ihr gro3er Wertebereich bei diskreter Modellierung zu einer
verminderten Buchstaben-ACC aufgrund der fiir die Erkennung mit diskreten HMM bendétigten
Vektorquantisierung.

6.4 Zusammenfassung des Kapitels

In diesem Kapitel wurden zunichst die innerhalb einer Textzeile liegenden Schriftlinien beschrie-
ben und einige gingige Methoden, die Schriftlinien in einer Textzeile zu identifizieren, vorgestellt.
Jedoch sind diese Verfahren nicht fiir Whiteboard-Notizen geeignet, da sie die Variationen der
Schriftlinien nur unzureichend nachbilden konnen. Deswegen wurde, sich auf die Definition der
Schriftlinien aus [Ben94] stiitzend, in diesem Kapitel ein angepasstes Verfahren zur Identifikation
von Schriftlinien, die einen beliebigen Verlauf aufweisen diirfen, vorgestellt [SchO8b]. Der Viterbi-
Algorithmus liefert diejenige Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnung, die zu moglichst horizontal
verlaufenden Schriftlinien fiihrt. Die Forderung nach moglichst horizontal verlaufenden Schrift-
linien ist sinnvoll, da durch die in Abschnitt 3.2 vorgestellte Vorverarbeitung die Schriftziige
horizontal ausgerichtet sind.

In Abschnitt 6.3 wurden zwei prinzipielle Moglichkeiten vorgestellt, wie der Verlauf der
zuvor identifizierten Schriftlinien zur Verbesserung der Referenzsysteme verwendet werden kann.
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6.4. Zusammenfassung des Kapitels

Svst Norm. Im1 Im2 Im3
ystem kont.  disk.  kont.  disk.  kont.  disk.  kont.  disk.
a; 68.0% 684% 693% 712% 669% 713% 697% 70.5%

Ar(Tab.3.9) 1,8%% 04% 3,6%" 4,4%" 01% 4,5%" 42%" 3,4%"

Tabelle 6.6: Zusammenfassung der Ergebnisse als Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem
Test-Datensatz S, der in diesem Kapitel durchgefiihrten Experimente 6.1 (Norm.), 6.2
(LM1), 6.3 (LM2) und 6.4 (LM3) unter Verwendung von kontinuierlichen und diskreten
HMM zur Erkennung sowie die relative Verdnderung Ar, bezogen auf das jeweilige Refe-
renzsystem. Durch () wird eine statistisch (hoch-)signifikante Anderung angezeigt.

Das erste Verfahren verwendet die Schriftlinien, um die Stifttrajektorie zu normalisieren: Es
wird gefordert, dass die Schriftlinien nach der Normalisierung horizontal und parallel in einem
konstanten Abstand zueinander verlaufen. Dabei wird die Stifttrajektorie geeignet verzerrt, um
den gewiinschten Verlauf der Schriftlinien zu erreichen. In einem zweiten Ansatz werden die
Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnungen als Merkmal iibernommen, der Verlauf der Stifttrajektorie
jedoch nicht verindert. In dieser Arbeit wurden drei Moglichkeiten unterschieden, die Merkmale
zu bilden:

1. Codierung der Schriftlinienzugehorigkeit in einem Merkmal (f}cml)
2. Codierung der Schriftlinienzugehdorigkeit in je einem eigenen Merkmal je Schriftlinie (f}(mz)
3. Verwendung des Abstands jedes Abtastpunkts zu den Schriftlinien als je ein Merkmal (f}(m3)

Die so entwickelten Systeme wurden in den Experimenten 6.1 bis 6.4 auf ihre Leistungsfihigkeit
hin tiberpriift. Die Ergebnisse, ermittelt auf dem Validierungs-Datensatz Sy, zeigt Abbildung 6.12
als Buchstaben-ACC. In Tabelle 6.6 ist die Buchstaben-ACC, ermittelt auf dem Test-Datensatzes
Stest» der einzelnen in diesem Kapitel behandelten Erkennungssysteme und die relative Verinde-
rung der Erkennungsleistung beziiglich des Referenzsystems zusammengefasst. Um eine implizite
Anpassung an den Test-Datensatz zu vermeiden, sind gemédf Abschnitt 2.3 die Werte aus Ta-
belle 6.6 fiir diejenigen Parametrisierungen angegeben, die auf dem Validierungs-Datensatz die
hochste Buchstaben-ACC erzielten.

Es stellte sich heraus, dass sich mit der verbesserten Normalisierung zwar eine statistisch hoch-
signifikante Verbesserung der Buchstaben-ACC erreichen lésst, jedoch die explizite Verwendung
der Linienzugehorigkeit als eigenstidndiges Merkmal zu noch leistungsfihigeren Systemen fiihrt.
Eine Begriindung liegt in der begrenzten Auswirkung von falschen Zuordnungen: Wihrend bei der
verbesserten Normalisierung sdmtliche Merkmale von der fehlerhaften Zuordnung betroffen sind,
wirkt sie sich im Falle der Beschreibung durch eigenstindige Merkmale nur auf diese aus. Die
die Linienzugehorigkeit beschreibenden Merkmale besitzen, auch verglichen mit den restlichen
Merkmalen, eine hohe Signifikanz (siehe Kapitel 4). Dies ldsst sich wie folgt erkldren: Die neuen
Merkmale werden nicht von der Stifttrajektorie direkt abgeleitet und sind somit weitestgehend
unabhingig von den verbleibenden Merkmalen.

Ein Vergleich der kontinuierlichen und der diskreten Systeme zeigt, dass die diskreten Systeme
zu einer hoheren Erkennungsrate fithren. In den jeweiligen giinstigsten Fillen (siehe Tabelle 6.6)
ergibt sich ein relativer, statistisch hochsignifikanter Unterschied von Ar =2,2% (p, = 0,99).
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Abbildung 6.13: Unnatiirliche Verzerrung der Stifttrajektorie bei Anwendung der Normali-
sierung nach Abschnitt 6.3.1 trotz korrekter Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnung (links)
und zusitzliche paarweise Buchstabenverwechslung durch eine fehlerhafte Extrempunkt-
Schriftlinien-Zuordnung (rechts).

Eine genauere Analyse der Ergebnisse zeigt auch hier, dass sich die hohere Erkennungsleistung
des diskreten Systems mit der besseren Modellierung der Merkmale im VQ erkléren ldsst. So fiihrt
die Verwendung des kontinuierlichen Abstands jeder Linie zu den Extrempunkten als Merkmal
(f™3) im kontinuierlichen Fall zu einer hoheren relativen Verbesserung als bei Verwendung der
diskreten Systeme.

Ein Problem der hier vorgestellten Normalisierung ist in Abbildung 6.13 links dargestellt:
Obwohl die Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnung fiir die in Abbildung 6.13 links gezeigten
Extrempunkte richtig erfolgt, fiihrt die in diesem Kapitel vorgestellte Normalisierung zu ei-
ner unnatiirlichen Verzerrung. Ein Ansatz, diese unerwiinschten Verfalschungen der Stifttra-
jektorie zu vermeiden, ist eine nur lokal wirkende Normalisierung. Die i. Allg. hohere Leis-
tungsfihigkeit der Systeme, die die Linienzugehorigkeit als Merkmal verwenden, konnte durch
die Reduktion der paarweisen Buchstabenverwechslungen begriindet werden. In bestimmten
Féllen fiihrt dies jedoch trotz der Begrenzung auf nur ein Merkmal auch hier zu einer Erho-
hung der Buchstabenverwechslung, was in Abbildung 6.13 rechts anhand einer fehlerhaften
Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnung verdeutlicht ist. Durch eine weitere Reduktion der feh-
lerhaften Extrempunkt-Schriftlinien-Zuordnungen kann eine weitere Verbesserung durch eine
zusitzliche Verringerung der paarweisen Buchstabenverwechslungen erreicht werden.
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Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit befasste sich mit der automatischen Online-Erkennung von handschriftli-
chen Whiteboard-Notizen auf Buchstabenebene. Aus Notizen, die in Form von Textzeilen zur
Verfiigung stehen, wurden aussagekriftige Online- und Offline-Merkmale extrahiert und diese
sowohl kontinuierlich als auch diskret modelliert. Ausgehend von einem kontinuierlichen und
einem diskreten Referenzsystem, die im Rahmen dieser Arbeit entwickelt wurden, konnten drei
Anpassungen umgesetzt werden, die zu einer Verbesserung der Erkennungsleistung fiihren.

7.1 Beitrige und Ergebnisse

Nach einer Einfiithrung in die theoretischen Grundlagen (die gemeinsame Segmentierung und
Erkennung handgeschriebener Buchstaben mithilfe der Hidden-Markov-Modelle (HMM), die
Vektorquantisierung kontinuierlicher Daten durch die Vektorquantisierer (VQ) und die Durch-
fiihrung der Experimente) wurden ein auf kontinuierlichen HMM basierendes Referenzsystem
und ein auf diskreten HMM basierendes Referenzsystem entwickelt. Es wurde auf die géngigen
Vorverarbeitungsschritte sowie im Detail auf die extrahierten und zum Teil angepassten Merkmale
eingegangen. Ebenso wurden Maflnahmen und Einfliisse wie die Art der Normierung, der Einsatz
einer Dekorrelation der Daten, die Implementierung und im diskreten Fall der verwendete VQ
untersucht und bei der Wahl der Referenzsysteme beriicksichtigt.

Anschlielend erfolgte eine Selektion der in den Referenzsystemen verwendeten Merkmale.
Fiir das kontinuierliche Erkennungssystem wurde die Selektion durch die Sequential Forward
Selection (SFS) und die Sequential Forward Floating Selection (SFFS) durchgefiihrt. Es stellte
sich heraus, dass die wesentlich rechenzeitintensivere SFFS zu denselben, annihernd um die
Hilfte in ihrer GroBe reduzierten Merkmalssitze wie die SFS fiihrt. Im diskreten Fall wird
die Signifikanz der Merkmale durch den Quantisierungsfehler beeinflusst. Deswegen wurde fiir
die Merkmalsselektion im diskreten Erkennungssystem ein neuartiger VQ entwickelt, der eine
gleichmifige Verteilung des Quantisierungsfehlers auf die Merkmale sicherstellt. So lieBen sich
auch fiir die diskrete Erkennung mitunter im Umfang halbierte Merkmalssitze ermitteln, die
gleichzeitig zu einer statistisch signifikanten Verbesserung der Erkennungsleistung fiihren.

Durch die Merkmalsselektion konnte in dieser Arbeit eine hohe Signifikanz des Druckmerkmals
fiir die kontinuierliche Erkennung nachgewiesen werden. Es zeigte sich jedoch auch, dass das
Druckmerkmal bei diskreter Modellierung an Signifikanz verliert. Diese Beobachtung wurde fiir
unterschiedliche VQ und Implementierungen bestitigt. Im weiteren Verlauf der Arbeit wurden
geeignete Verfahren vorgestellt, das Druckmerkmal verlustfrei fiir die Erkennung innerhalb eines
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7. Zusammenfassung und Ausblick

diskreten Erkennungssystems zur Verfiigung zu stellen. Eine statistisch signifikante Verbesserung
der Erkennungsleistung lisst sich durch eine verlustfreie Modellierung der Druckinformation
bei gleichzeitiger Beriicksichtigung der statistischen Bindungen zwischen dem Druckmerkmal
und den restlichen Merkmalen erzielen. Wie in dieser Arbeit durch eine Erweiterung der HMM
mithilfe von Graphischen Modellen (GM) gezeigt wurde, kann die Erkennungsleistung durch eine
kontextabhéngige Druckmodellierung weiter verbessert werden.

Im letzten Teil dieser Arbeit wurde eine auf die Erkennung von Whiteboard-Notizen angepasste
Methode zur Identifikation von Schriftlinien innerhalb der Textzeilen vorgestellt. Ausgehend
von der Hypothese, dass jeder Abtastpunkt einer der vier Schriftlinien oder keiner Linie zuge-
ordnet werden kann, wurden die moglichen Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnungen schrittweise
reduziert und die optimale Zuordnung schlielich mithilfe des Viterbi-Algorithmus gefunden.
AnschlieBend wurden zwei mogliche Anwendungen fiir die so identifizierten Schriftlinien vorge-
stellt: zum einen die Normalisierung der Stifttrajektorie, zum anderen die direkte Verwendung der
Schriftlinienzugehorigkeit jedes Abtastpunkts als Merkmal innerhalb des Erkennungssystems.
In beiden Fillen ldsst sich eine statistisch signifikante Verbesserung der Erkennungsleistung
erzielen. Bemerkenswert ist die Beobachtung, dass die in Form von Merkmalen in die Erkennung
einflieBende Linieninformation zu den besten Systemen dieser Arbeit fiithrt: Da sich der Entste-
hungsprozess dieser Merkmale von den verbleibenden Merkmalen unterscheidet, liefern diese
Merkmale zusétzliche Informationen fiir die Erkennung.

Bei der Prisentation der Ergebnisse dieser Arbeit wurde, wenn moglich, stets zwischen der
Erkennung basierend auf kontinuierlichen oder diskreten HMM unterschieden. Es zeigt sich,
dass die beste Erkennungsleistung mit den diskreten HMM erreicht wird. Diese ldsst sich mit
der Art der Modellierung der Verteilung der Merkmale im Merkmalsraum erkldren: Wihrend
im kontinuierlichen Fall die Verteilung der Merkmale durch GauB3-Mixtur-Modelle (GMM)
nachgebildet wird, kann die Verteilung im diskreten System aus den relativen Haufigkeiten
der Codebucheintrige geschitzt werden. Beispielsweise fiihrt die fiir die Handschrifterkennung
gewihlte Codierung der Schreibrichtung als Sinus und Kosinus der Sekantensteigung dazu, dass
die Verbundverteilung dieser beiden Merkmale einen Kreis beschreibt. Diese Verteilung lasst
sich auch mit einer hohen Anzahl von Mixturen innerhalb der GMM nicht nachbilden. Durch die
Anpassung der Codebucheintrige gelingt jedoch eine Nachbildung im diskreten Fall. Demnach
zeigt sich die bessere Modellierung der handschriftlichen Daten fiir die grolere Leistungsfihigkeit
des diskreten Erkennungssystems verantwortlich. Diese Behauptung wird durch die Ergebnisse
der Merkmalsselektion belegt: Hier lésst sich eine stirkere Verbesserung der Erkennungsleistung
bei kontinuierlicher Modellierung erzielen. Durch den Wegfall eines Teils der Merkmale werden
die verbleibenden Merkmale besser durch die GMM modelliert. Auch aufgrund des deutlich
reduzierten Rechenzeitbedarfs ist fiir die automatische Erkennung von Whiteboard-Notizen eine
Modellierung mit diskreten HMM von Vorteil.

7.2 Ausblick

Die hier gemachten Beobachtungen beziiglich der Merkmalsselektion in Verbindung mit dis-
kreten HMM zur Erkennung beziehen sich nur auf den Fall der automatischen Erkennung von
Whiteboard-Notizen. Eine Untersuchung, in wieweit eine Erweiterung des hier vorgestellten
Ansatzes auf andere Disziplinen moglich ist, ist weiterfithrenden Arbeiten vorbehalten.

Durch eine geeignete Kombination und Erweiterung der hier vorgestellten Verfahren lieBen
sich zusitzliche Verbesserungen erzielen. So wiire eine Ubertragung der impliziten Modellierung
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von Merkmalen, wie in Kapitel 5 beschrieben, iiber das Druckmerkmal hinaus, z. B. auf die die
Schriftlinienzugehorigkeit beschreibenden Merkmale aus Kapitel 6 moglich. Neben den Schriftli-
nien und damit der Zeilenneigung (d. h. die Neigung der Textzeile gegeniiber der Horizontalachse)
weist auch die Schriftneigung (d. h. die Neigung der Buchstaben gegeniiber der Vertikalachse)
in handgeschriebenen Whiteboard-Notizen eine schreiberabhingige Variation innerhalb einer
Textzeile auf. Geeignete Verfahren zur Kompensation der variablen Schriftneigung konnten hier
Verbesserungen erreichen.

In anderen Gebieten der Handschrifterkennung werden durch eine hybride Erkennung Ver-
besserungen der Erkennungsleistung erzielt [Bra99; Kos98; Sch06b]. So werden in [SchO6b] ein
HMM und ein Neuronales Netz (NN) geeignet verkoppelt, um die Merkmale zu modellieren.
Eine Erweiterung dieser Methoden auf die Erkennung handschriftlicher Notizen am Whiteboard
erscheint deswegen Erfolg versprechend.
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Anhang

A.1 Neuabtastung

In Abbildung A.1 ist eine aus drei Abtastpunkten bestehende Stifttrajektorie dargestellt. Da fiir
die ortsidquidistante Neuabtastung nur die x- und y-Komponenten der Rohdaten entscheidend sind,
gelte im Folgenden Xop , = (xrohm, yroh’n)T, d.h. X;on, enthdlt nur die x- und y-Komponente
der zugehorigen Abtastpunkte s;on, aus den Rohdaten. Als Abstand d (xroh,n,xmh,nﬂ) ZWi-
schen zwei Abtastpunkten X;n , und Xpop ,41 Wird in dieser Arbeit der euklidische Abstand
dE (Xroh,ns Xrohn+1) = 1/dQ(Xroh,ns Xroh,n+1) (siche Gleichung 2.21 auf Seite 14) verwendet. Somit
wird die Stifttrajektorie zwischen den Abtastpunkten linear interpoliert. In anderen Arbeiten
(siehe [Kos00]) erfolgt die Interpolation der Abtastpunkte durch sog. ,,Splines“. Als Abstand
ergibt sich dann das Wegintegral, ausgewertet zwischen den beiden Abtastpunkten [Bad00]. Hier
beschrinkt man sich auf den Fall der linearen Interpolation: Zum einen verringert diese den
Aufwand erheblich, zum anderen ist nicht garantiert, dass der tatsdchliche Verlauf der Stifttra-
jektorie zwischen zwei Abtastpunkten gemill der durch die Splines interpolierte Kurve verlduft.
Ausgehend von dem Abtastpunkt Xpe, , wird ein weiterer Abtastpunkt Xpe, x so gefunden, dass

|
dg (Xroh,mxneu,k) =1 (A.T)

gilt. Dazu wird angenommen, dass der neue Punkt X, x zwischen den beiden Punkten X;oh n4An
und Xoh n4An+1 liegt, wobei An = 1 wie in Abbildung A.1 nicht notwendigerweise gilt (siche

X, [n+An]

Schriftzug

kl=x [n+An]+k(x,[n+An+1]-x,[n+An])

Axenln]

X, [n+An+1]

Abbildung A.1: Ausgehend vom aktuellen Abtastpunkt Spey , (dargestellt durch seine x- und
y-Komponente Xy ), wird ein neuer Abtastpunkt Xy,  s0 gewdhlt, dass fiir den euklidischen

Abstand dg (Xneu > Xnew.n) = ! gilt.
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A.2. Zeilenneigung

Algorithmus A.1). Fiir Xy ¢ erhdlt man

Xneu,k = Xroh,n+An +o- AXroh,n mit AXroh,n = Xyoh,n+An+1 — Xroh,n+An- (A.2)

Dabei ist der Parameter @ aus Gleichung A.2 so zu wihlen, dass die Bedingung aus Gleichung A.1
erfiillt wird. Man erhilt damit fiir den Parameter  die Losungen:

A0 Aot /12 [ Al B~ [P

W12 =
| |AXroh.,n| |%

(A.3)

mit |P,| die Determinante der Substitutionsmatrix P, = (XHAn,Axroh?n)T. Da Gleichung A.3
1. Allg. zwei mogliche Losungen besitzt, der neu abgetastete Punkt jedoch zwischen den beiden
Punkten x,,1 A, und X, A,+1 angenommen wurde, wird die Losung gewihlt, fiirdie 0 < w < 1
erfiillt ist. Ist der bendtigte Wert fiir @ berechnet, konnen auch der Druck und der Abtastzeitpunkt
linear interpoliert werden, wobei fiir den interpolierten neu abgetasteten Punkt s, « gilt:

Sneu,k = Sroh,n+An + - (Sroh,n+An+l - Sroh,n+An> mit

(A.4)
Pneuk = Lproh7n+An +o- (proh,n+An+1 - proh7n+An) + OSJ

mit a = | z] die groBte ganze Zahl a < z [Bad00]. Wird ein aus N Abtastpunkten Syop ,, 1 <n <N
bestehender Schriftzug Syonh = (Sron,1,- - - »Sroh,v) NEU abgetastet, wihlt man zunéchst den ersten
Abtastpunkt s, 1 als Startpunkt des neu abgetasteten Schriftzugs Spey, d. h. Speu.1 = Sron,1- Von
diesem Startpunkt aus wird ein neuer Abtastpunkt s,e, > gefunden, der Gleichung A.2 erfiillt,
d. h. vom Startpunkt aus den Abstand / besitzt, und der neu abgetasteten Sequenz hinzugefiigt.
Anschliefend wird von diesem der Sequenz neu hinzugefiigten Abtastpunkt aus ein weiterer
Punkt im Abstand / gefunden. Auf diese Weise wird der gesamte Schriftzug durchlaufen, bis
das Ende des Schriftzugs S;on erreicht ist. Man erhilt so den neu abgetasteten Schriftzug Spey =
(Sneu,1,- - - »Sneuk ), bestehend aus K ortsdquidistant zueinander liegenden neuen Abtastpunkten
Sneu k> Wobei i. Allg. K # N gilt. Durch die Matrix-Vektor-Notation nach Gleichung A.3 ldsst sich
die Neuabtastung effizient durchfiihren. Algorithmus A.1 liefert, ausgehend von einem weder zeit-
noch ortsidquidistant abgetasteten Schriftzug, einen ortsdquidistant abgetasteten Schriftzug unter
Verwendung von Gleichung A.3.

A.2 Zeilenneigung

Geht man davon aus, dass der gesamte neu abgetastete Schriftzug Syey um den Winkel o
gegeniiber der Horizontalachse geneigt ist (siche Abbildung 3.3), erhélt man den um die Zeilennei-

gung korrigierten Schriftzug Sz = (sz1,...,8z ), indem jeder Abtastpunkt des neu abgetasteten
Schriftzugs entgegen den Winkel o um den Schwerpunkt Sy, des Schriftzugs gedreht wird:
SZ,k — Az(Ot()) : (Sneu,k - §neu)» 1 S k S K) (AS)

wobei fiir den Schriftschwerpunkt §,¢, und die Rotationsmatrix Az ()

cos(a) —sin(a) 0 0O
X .
B sin( o cos(o 0 0
Sneu = I/K' Z (Xgeu,hoﬂo)T und Az(Ol) - (() ) (g ) 10 (A-6)
k=1
0 0 0 1
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A. Anhang

Algorithmus A.1 Ortsiquidistante Neuabtastung

Benotigt: Schriftzug S und neuer Abtastpunktabstand /

Stellt sicher: Abstand / zwischen allen Abtastpunkten des Schriftzugs Spey
1: function NEUABTASTUNG(Schriftzug S, Punktabstand /)
2 k=1,n=1

3: Sneuk = Sn > erster Abtastpunkt des alten Schriftzugs ist
4: > erster Abtastpunkt des neuen Schriftzugs
5. whilen < |S|do
6: An=20
7: while (di(Sneuk>Sntan) <) A (n+An <|S]) do > den niichsten
8: An=An+1 > Abtastpunkt finden
9: end while
10: if n+An <|S| then
11: k=k+1 > neuer Abtastpunkt erhilt Index k — k+ 1
12: Sneu,k =Sp+An T O+ (Sn+An —sn+ An)
. Preuk+1 = Lpn+An + @ (PuyAnt1 — Putan) + O-SJ
13: n=n+An > Berechne w nach Gleichung A.3
14: end if
15: end while
16: K =k;

17: end function

gelten. Wegen der ,Null‘- und ,Eins‘-Eintriige der Rotationsmatrix Az () aus Gleichung A.6 sind
nur die x- und y-Komponente an der Rotation beteiligt, d. h.

PZ.k = Pneu,k und 17k = Iheuk- (A7)

Durch die Anwendung von Gleichung A.5, kommt zusitzlich der Schwerpunkt des rotierten
Schriftzugs im Koordinatenursprung zu liegen.

Fiir die Findung des Zeilenneigungswinkels o existieren zwei prinzipielle Moglichkeiten.
In [Cae93; Sen96] wird dieser durch die Steigung der durch sdmtliche Abtastpunkte gelegten
Regressionsgeraden bestimmt. In dieser Arbeit wird der Zeilenneigungswinkel o mithilfe des
Verfahrens nach [Sch95; Sun97] durch die Minimierung der Entropie des horizontalen Projektions-
profils (auch horizontales Verteilungshistogramm oder Richtungshistogramm genannt) ermittelt.
Dieses Verfahren wurde urspriinglich fiir die Zeilenneigungskorrektur von Offline-Schriftziigen
entwickelt [Sun97], kann jedoch, ein ausreichend geringer Abtastpunktabstand / nach der Neuab-
tastung vorausgesetzt, auch fiir Online-Schriftziige verwendet werden [Kos00].

Zunichst wird das horizontale Projektionsprofil p, z( ) in Abhéngigkeit des Zeilenneigungs-
winkels o mit Opin < & < Omax, Omin > —7%/2 und Qmax < 7/2 der Winkelbereich, in dem die
Schriftneigung o angenommen wird, ermittelt. Dazu wird die vertikale Projektionsebene (die
y-Achse) in eine feste Anzahl von Bz Abschnitten (engl. bins) bz 1,...,bz p, der festen Breite

Wy, = Ymax — Ymin (A.8)
Bz

unterteilt. Dabei gilt fiir die Korrektur der Zeilenneigung

Ymin = %inggamax (1I§Tllci£1{(sin(a> Xneu k +€08(0t) ‘yneu,k)) und (A9)
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A.2. Zeilenneigung

Ymax = SO i ( 1glka§XK(Sin(a) Xneu k +€08(00)  Yneu ) (A.10)

mit 1 < k < K. Demnach wird das Projektionsprofil unabhédngig vom Zeilenneigungswinkel o tiber
die groBBte mogliche y-Ausdehnung des Schriftzugs berechnet, wie in Abbildung A.2 dargestellt
ist. Die Anzahl p,, j(oc ), der in den Abschnitt bz, ; fallenden Abtastpunkte des Schriftzugs Sz,

j %%/M/ j o

W
%ﬁé}g\?% // o, ~Naze Z%wkmmm L i WV% s
%4;’%7 W
@ =2 pe)  a=-tiom

Abbildung A.2: Projektionsprofile eines Schriftzugs fiir unterschiedliche Drehwinkel o im
Bereich von Oy = —2/97 und tyax = 0.

erhilt man bei Verwendung von Bz Abschnitten in Abhingigkeit der Abschnittsbreite W, und des
Zeilenneigungswinkels o zu

Py (A.11)

Wennymln+( 1) Wz<ka<yrmn+] WZ
/K Z sonst

mit 1 < j < Bz. In Abbildung A.2 sind die Projektionsprofile fiir verschiedene Drehwinkel o
im Bereich von Qi = —2/97 und o4 = 0 des Schriftzugs aus Abbildung 3.3 dargestellt. Bei
einer horizontalen Ausrichtung weist das Projektionsprofil ein deutliches Maximum bei geringer
Streuung auf, wihrend bei anderen Drehwinkeln das Maximum weniger stark ausgeprégt ist.

Anschlieend werden fiir samtliche Drehwinkel o die Projektionsprofile ausgewertet. Zur
Auswertung des Projektionsprofils dient die Entropie [Bad00; Kos00]. Sie errechnet sich fiir das
Projektionsprofil p, z(¢t) nach Gleichung A.11 zu

By 1
Hy(o) =Y’ -1d[py,j(a)] mitld(a) = log, a. (A.12)
= pyila)
H, () 4 v
AT Bit _A— A 100
\ A~ \\ / 8.0
5.0 0 .,
/ MWZM% = W*"_’X
—— Entropieverlauf " | 20 K
—— geglatteter : 100
Entropieverlauf i _
-60 50 -40 -30 -20 -10 0! 10 20 30 40 'a/ 0 |00 [200 |-100 |o 100|200 |300
xe~—1/10m °

Abbildung A.3: Entropieverlauf H,(ct) des Projektionsprofils p,z (o) in Abhingigkeit des
Drehwinkels & (links) und um die Zeilenneigung gedrehter sowie in den Koordinatenur-
sprung verschobener Schriftzug (rechts).

Abbildung A.3 zeigt den Verlauf der Entropie Hy (o) der Stifttrajektorie aus Abbildung 3.3
in Abhingigkeit des Drehwinkels « iiber einen groen Bereich. Es bildet sich ein deutliches
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Minimum bei dem Drehwinkel ¢ heraus, dem die horizontale Ausrichtung des Schriftzugs
entspricht. Mithilfe des so gefundenen Zeilenneigungswinkels kann die Zeilenneigung des neu
abgetasteten Schriftzugs mithilfe von Gleichung A.5 kompensiert werden. Algorithmus A.2 fasst
die Korrektur der Zeilenneigung fiir einen beliebig gedrehten Schriftzug zusammen.

Algorithmus A.2 Korrektur der Zeilenneigung
Benotigt: Schriftzug S
Stellt sicher: horizontal zur x-Achse ausgerichteten Schriftzug Sz
1: function ZEILENNEIGUNG(Schriftzug S, Anzahl an Abschnitten By)

2: Definiere i, Ctmax, A > Wertebereich fiir @ festlegen
3: Hy min =1d(Bz),00 =0 > maximale Entropie dient als Initialisierung
4: for o € { min; Omin + AQ; Qpin +2 - AQL; . . . Onax } do
5: forkel,...,Kdo > Rotation um Winkel o
6: sz = Az(o) - (s —5) > Az(a) und § nach Gleichung A.6
7: end for
8: bilde — p,z() > y-Projektionsprofil nach Gleichung A.11
9: bilde — H, () > Entropie nach Gleichung A.12

10: if H,(ot) < Hymin then

11: Hy min = Hy(at), 000 = o

12: end if

13: end for

14: forkel,...,Kdo > finale Rotation um Winkel oy

15: Szk = Az(0p) - (sy—8)

16: end for

17: end function

A.3 Schriftneigung

Wird eine konstante Schriftneigung fiir jede Textzeile vorausgesetzt, so ldsst sich die Schriftnei-
gung durch eine Scherung um den Winkel ¢y beschreiben [Kos00; Kuv99]. Die Abtastpunkte sg x
des um den Scherwinkel ¢ gescherten Schriftzugs Sg = [ss 1, ...,Ss k] und die Schermatrix Ag
ergeben sich zu

1 —tan(¢) O O
. 0 1 00

Ss.k = As(¢0) “S7.k mit As(¢) = 0 0 10 (A.13)
0 0 01

Dabei werden durch die ,Null‘- und ,Eins‘-Eintrdge in der Schermatrix nach Gleichung A.13
nur die x- und y-Koordinaten des Schriftzugs durch die Scherung verédndert, der Druck und die
Information tiber den Abtastzeitpunkt werden unverédndert ibernommen, d. h.

Psk = pziund sy =17 . (A.14)

Anders als bei der Zeilenneigung wird fiir das Finden des Scherwinkels ¢y bei der Schrift-
neigung das vertikale Projektionsprofil p,(¢) (d.h. das Projektionsprofil in x-Richtung) fiir
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unterschiedliche Winkel ¢, ¢min < @ < Omax, Omin > —7/4 und @max < /4 berechnet. Analog zu

Abschnitt A.2 wird dazu die x-Achse in Bg gleich grole Abschnitte by 1, ...,bs py der Breite
W — ~max — Xmin (A.15)
Bs
unterteilt mit
Yanin = ;ngg%ax (lg}(igK(xZ,k —tan(@) - yzx)) und (A.16)
Xmax = max  ( max (xzx—tan()-yzx)) (A.17)

¢min§¢§¢max 1<k<K

und 1 <k < K. Die Anzahl p, ;(¢),der in den Abschnitt bg ; fallenden Abtastpunkte des Segments
Ss, erhilt man (siehe Abschnitt 3.2.3) zu

K . .
px.j(q)) _ l/K Z Wenn Xmip + (] ) S S X7k < Xmin+ - Ws (A.18)
; i—1 |0 sonst
mit 1 < j < Bs.

N Mook oo Moo Stk o Bl i o
— d=—2/91 — ¢=0 — $=2/91
< < <
i | Tl . oo,

J J J

Abbildung A.4: Projektionsprofile eines Schriftzugs fiir unterschiedliche Scherwinkel ¢ im
Bereich von @pin = —2/97 und Ppax = %n.

Abbildung A.4 zeigt die x-Projektionsprofile fiir unterschiedliche Scherwinkel ¢. In dieser
Arbeit wird in Anlehnung an [Kos0O] der Scherwinkel iiber die Minimierung der Entropie
des Projektionsprofils in x-Richtung gefunden; im Gegensatz zu der Auswertung der ,,Wigner-
Ville“-Verteilung, wie in [Kuv99] urspriinglich vorgeschlagen ist. Fiir die Entropie H,(¢) des
x-Projektionsprofils ergibt sich

Bs
Hx((p) = J; pr(q)) -1d [pr(q))}' (A.19)

Anders als fiir die Korrektur der Zeilenneigung (siehe Abschnitt A.2) zeigt sich jedoch auf
den ersten Blick keine Auffilligkeit des in Abbildung A.4 dargestellten Projektionsprofils in
x-Richtung fiir den im Schriftzug vorliegenden Scherwinkel ¢y. Betrachtet man jedoch den Verlauf
der Entropie, dargestellt in Abbildung A.5, so zeichnet sich doch ein Minimum in der Entro-
pie H,(¢) bei Erreichen des tatséchlichen Scherwinkels ab. Mit dem durch das Minimum des
Entropieverlaufs angezeigten Scherwinkel ¢y wird die Schriftneigung des Schriftzugs korrigiert.
Algorithmus A.3 fasst die Schritte der Schriftneigungskorrektur zusammen. Er beschreibt, wie
in einem bereits um die Zeilenneigung o korrigierten Schriftzug Sz mithilfe der Gleichun-
gen A.18 und A.19 der Scherwinkel ¢y gefunden und der gesamte Schriftzug anschliefend um
die Schriftneigung korrigiert werden kann. Letztlich wird der sowohl um die Zeilen- als auch die
Schriftneigung kompensierte Schriftzug Sg = (ss 1, - - ,SS’K) erhalten.
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H($) A .
= G 100
8o
N s p
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Abbildung A.5: Entropieverlauf H,(¢) der Projektionsprofile p,(¢) in Abhéngigkeit des
Scherwinkels ¢ (links) sowie gegen den Scherwinkel @y gescherter Schriftzug (rechts).

Algorithmus A.3 Korrektur der Schriftneigung
Benotigt: Schriftzug S
Stellt sicher: um konstante Schriftneigung korrigierten Schriftzug Sz
1: function SCHRIFTNEIGUNG(Schriftzug S, Anzahl an Abschnitten Bg)

2: Definiere @iy, Omax, AQ > Wertebereich fiir ¢ festlegen
3: Hy min =1d(Bs), 0 =0 > maximale Entropie dient als Initialisierung
4: for ¢ € {¢min;¢min+A¢;¢min+2'A¢§~-;¢max} do
5: forkel,...,Kdo > Scherung um Winkel ¢
6: Ssk = As(9) - (szx—5) > As(¢) nach Gleichung A.13
7: end for
8: bilde — p,7(9) > x-Projektionsprofil nach Gleichung A.18
9: bilde — H,(9) > Entropie nach Gleichung A.19

10: if H.(¢) < Hy min then

11: Hx,min:Hx(a)a¢0 = (P

12: end if

13: end for

14: forkel,...,Kdo > finale Scherung um Winkel ¢

15: ssk = As(o) - (szx —$)

16: end for

17: end function

A.4 SchriftgroBe

Fiir die Referenzsysteme werden die verschiedenen Schriftlinien (siche Abbildung A.6 rechts) als
horizontale Linien angenommen und aus dem vertikalen Projektionsprofil py. des zeilen- und
schriftneigungskorrigierten Schriftzugs Sg geschitzt [Boz89; Bun95]. Die Anzahl der Abschnitte
Br, kann von der Anzahl Bz der fiir die Korrektur der Zeilenneigung verwendeten Abschnitte
abweichen. Analog zu Abschnitt 3.2.2 und 3.2.3 erhélt man als Abschnittsbreite

W = Hmax 7 Xmin (A.20)
Br
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-300 |[-200 |-100 (O 100 |200 |300

d
Py dijpy‘L/

Abbildung A.6: Schriftlinien (rechts) und ihre Schitzung aus dem Projektionsprofil py .
Die Oberlidngenlinie durchlduft den Abtastpunkt mit groBter y-Koordinate, wihrend die
Position der Unterlidngenlinie durch den Abtastpunkt mit kleinster y-Koordinate festgelegt
ist. Die Position der Basis- und Kernlinie wird mithilfe des horizontalen Projektionsprofils
gefunden.

Es gilt fiir die y-Position der einzelnen Linien

Oberlédngenlinie: yo = ml?x(y&k) = Ymax.L (A.21)
Kernlinie: VK = (arg;nin ( d% Dy, ij) — 0.5) WL + Ymin L (A.22)
Basislinie: VB = (argmax (d% Dy, ij> — 0.5) ‘WL + YminL (A.23)

j
Unterléngenlinie: yu = mkin(ysjk) = Ymin,L- (A.24)

In den Gleichungen A.22 und A.23 (siehe Gleichung A.8 und A.15) dient die Abschnittsbreite Wy,
des Projektionsprofils p, 1, zur Umrechnung der Abschnittsnummer in die tatsdchliche Linienposi-
tion. Die Korrespondenzen im Projektionsprofil und seiner Ableitung sind in Abbildung A.6 links
gezeigt.
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Abkiirzungsverzeichnis

ACC Akkuratheit

ADC Absolute Discounting

ASR automatische Spracherkennung
CL Competitive Learning

EM Expectation-Maximization
GM Graphische Modelle

GMM GauB-Mixtur-Modelle

GMTK Graphical-Model Toolkit

HAT Hauptachsentransformation
HEQ Histogram Equalization

HMM Hidden-Markov-Modelle
HTK Hidden-Markov Toolkit
IAM-OnDB Online-Datenbank handgeschriebener Whiteboardnotizen, aufgezeichnet am Institut fiir

Informatik und angewandte Mathematik der Universitit Bern
TAM-OnDB-t1  Online-Datenbank mit ausgewéhlten Textzeilen der IAM-OnDB

LOB Lancaster-Oslo/Bergen Textdatenbank
ML Maximum-Likelihood Methode
MOHMM Hidden-Markov-Modelle mit mehreren, parallelen Observierungen
NG Neural Gas

NN Neuronales Netz

SFFS Sequential Forward Floating Selection
SFS Sequential Forward Selection

SNR Signal- zu Rauschleistungsverhiltnis
VB Verbund-Baum

vVQ Vektorquantisierer

WDF Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
WTA Winner-Takes-All
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A Matrix der Ubergangswahrscheinlichkeiten

a Konten der Ubergangswahrscheinlichkeiten; Verhiltnisse der Quantisierungsfehler pro
Merkmal nach der Vektorquantisierung

ap ACC des ersten Erkenners

apn gemeinsame ACC des ersten und zweiten Erkenners

a» ACC des zweiten Erkenners

a%SFS Buchstaben-ACC des diskreten Erkennungssystems mit Merkmalssatz X *SFS

a® Buchstaben-ACC des diskreten Erkennungssystems mit vektorquantisierten Merkmalen,
deren SNR gleichverteilt ist

agm i Buchstaben-ACC bei Erkennung mit GMi, 1 <i <5

AGMTK Buchstaben-ACC bei Implementierung mit GMTK

aGSFS Buchstaben-ACC des diskreten Erkennungssystems mit Merkmalssatz X *G

AHTE Buchstaben-ACC bei Verwendung der dekorrelierten Merkmale

A; Ergebnisakkumulator des Prozessors i

ajj Ubergangswahrscheinlichkeit zwischen zwei Zustinden s; und s,

T oyd Buchstaben-ACC bei verlustfreier, statistisch unabhiingiger Druckmodellierung im Lloyd-
VQ

ajlf/)lo Buchstaben-ACC bei verlustfreier, statistisch unabhéngiger Druckmodellierung im diskreten
MOHMM basierten Erkenner

a®-SFFS Buchstaben-ACC des kontinuierlichen Erkennungssystems mit Merkmalssatz & *SFFS

aSFS Buchstaben-ACC des kontinuierlichen Erkennungssystems mit Merkmalssatz X *SFS

U oyd Buchstaben-ACC bei verlustfreier, statistisch abhingiger Druckmodellierung im Lloyd-VQ

Almx Buchstaben-ACC des Erkennungssystems mit zusitzlicher Modellierung der Linienzugeho-
rigkeit

o beliebiger Zeilenneigungswinkel

o) ermittelter Zeilenneigungswinkel

oc{‘ o/ Lernrate, abhidngig vom Zeitpunkt k, der Iteration j und vom Neuron i

Olmax maximaler Zeilenneigungswinkel

Olmin minimaler Zeilenneigungswinkel

(X(Z’( Gewicht der Mixtur m im Zustand g = s;

Aa Schrittweite zur Korrektur der Zeilenneigung

Amer Buchstaben-ACC bei Verwendung der nicht-normierten Merkmale

aNG Buchstaben-ACC bei Verwendung des NG-VQ

any Buchstaben-ACC des Erkennungssystems mit zusétzlicher Normalisierung der Schriftziige

A Buchstaben-ACC des reduzierten Merkmalsvektors bei Implementierung mit dem GMTK

a{i‘éyd Buchstaben-ACC des reduzierten Merkmalsvektors bei Quantisierung mit dem Lloyd-VQ

aed Buchstaben-ACC des reduzierten Merkmalsvektors bei Quantisierung mit dem NG-NN-VQ

asd. Buchstaben-ACC des reduzierten Merkmalsvektors bei Quantisierung mit dem WTA-NN-

VQ
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Aref

Aroh
aS,SFS

SW
aNG

SW
dpca

SW
AWTA

Aref

Avor
Awert
AWTA-NN
Az(a)

b(wi,wi—1)

Cfred,g

C"red,k
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Buchstaben-ACC des Referenzsystems

Buchstaben-ACC bei Verwendung der Rohdaten

Buchstaben-ACC des diskreten Erkennungssystems mit Merkmalssatz X *S
Buchstaben-ACC bei verlustfreier, statistisch abhéngiger Druckmodellierung im NG-NN-
VQ

Buchstaben-ACC bei verlustfreier, statistisch abhingiger Druckmodellierung und dekorre-
lierter Merkmale im Lloyd-VQ

Buchstaben-ACC bei verlustfreier, statistisch abhdngiger Druckmodellierung im WTA-NN-
vQ

Wort-ACC des Referenzsystems

Buchstaben-ACC bei Verwendung der vorverarbeiteten Rohdaten

Buchstaben-ACC bei Verwendung der wertebereichsnormierten Merkmale
Buchstaben-ACC bei Verwendung des WTA-NN-VQ

Rotationsmatrix

Zusammenfassung aller Emissions-WDF

Menge aller Wortfolgen w;_; w; zur Schitzung der Bigramm-Wahrscheinlichkeit
Discount-Faktor

Anzahl der Projektionsprofil-Abschnitte zur Schriftneigungskorrektur
Anzahl der Projektionsprofil-Abschnitte zur Linienidentifikation
Anzahl der Projektionsprofil-Abschnitte zur Zeilenneigungskorrektur
rechteckiges Abbild des Schriftzugs

Kovarianzmatrix der mittelwertbefreiten Merkmalsvektoren
Substitutionsmatrix zur Berechnung der Linearitit
Emissionswahrscheinlichkeit im Zustand g; = s;

Normierungsfaktor fiir das Absolute Discounting (ADC)

backing-off Faktor

Codebuch

Codebuch zur Quantisierung der dekorrelierten, normierten und reduzierten Merkmalsvek-
toren mit f] =1

Codebuch zur Quantisierung der dekorrelierten, normierten und reduzierten Merkmalsvek-
toren mit f; =0

Codebuch zur Quantisierung der Druckinformation

Codebuch zur Quantisierung der Merkmalsvektoren mit f; =1

Codebucheintrag des Codebuchs C#

Codebucheintrag

Codebucheintrag nach Iteration j des Lloyd-VQ

Kombination der Codebiicher C¢ und C™¢

Codebucheintrag des Codebuchs Ci°

Codebuch zur Quantisierung der Merkmalsvektoren mit f; =0

Codebucheintrag des Codebuchs C*

initiale y-Position der Schriftlinie /

Codebuch zur Quantisierung der Offline-Merkmale

Codebuch zur Quantisierung der Online-Merkmale

Codebuch zur Quantisierung der reduzierten Merkmale

Codebuch zur Quantisierung der reduzierten Merkmalsvektoren mit f; = 1
Codebuch zur Quantisierung der reduzierten Merkmalsvektoren mit f; = 0

initiale y-Position der Schriftlinien ¢ = (cy,...,cn)"

Trellisknoten, der die Zuordnung des Extrempunkts Se, ; zur Schriftlinie / beschreibt

Dimensionalitit des Merkmalsvektors

Dimension d des Merkmalsvektors

Nummer des Merkmals mit grof3tem, relativem Quantisierungsfehler

minimale Anderung des quadratischen Fehlers zum Erreichen des Abbruchkriteriums



Symbolverzeichnis

Anderung des mittleren quadratischen Fehlers

beliebiges Abstandsmalf}

euklidischer Abstand

quadratischer Abstand

Anzahl der Gleitpunktoperationen zur Erkennung mit diskreten HMM
Dimensionalitit des reduzierten Merkmalsvektors

Aktueller Quantisierungsfehler des Merkmals fy
mittlerer Quantisierungsfehler
mittlerer Quantisierungsfehler pro Dimension (normierte Merkmale)

vollstidndiger Merkmalssatz

Sequenz von Merkmalsvektoren

,.bestes” Merkmal

vektorquantisierter und reduzierter Merkmalsvektor fy
vektorquantisierte Offline-Merkmale

vektorquantisierte Online-Merkmale

vektorquantisierter und reduzierter Merkmalsvektor f;fd
dekorrelierter, normierter und reduzierter Merkmalsvektor
relative Hiufigkeit des Symbols f, = v im Zustand g = s;
vektorquantisierte Merkmale f; in mehreren Observierungen
vektorquantisiertes Merkmal f; in der Observierung o
Sequenz von vektorquantisierten Merkmalen und mehreren Observierungen
Sequenz von vektorquantisierten Merkmalen

dekorrelierter und reduzierter Merkmalsvektor

Menge aller Merkmalsvektoren mit f; = 1

dem Codebucheintrag c} ; zugeordneter Vektor f;

Menge aller Merkmalsvéktoren mit f; =0
D-dimensionaler Merkmalsvektor/normiert

um die Linienzugehorigkeit erweiterter Merkmalsvektor
um die bindrecodierte Linienzugehorigkeit erweiterter Merkmalsvektor
um den horizontalen Abstand zu jeder Schriftlinie erweiterter Merkmalsvektor
Merkmal: Stiftdruck

Merkmal: Stiftgeschwindigkeit

Merkmal: x-Koordinate

Merkmal: y-Koordinate

Merkmal: Schreibrichtung (sin)

Merkmal: Schreibrichtung (cos)

Merkmal: Kriimmung (sin)

Merkmal: Kriimmung (cos)

Merkmal: Seitenverhéltnis

Merkmal: Steigung (sin)

Merkmal: Steigung (cos)

Merkmal: Kriimmung

Merkmal: Linearitit

Merkmal: Schriftbild

Merkmal: Oberldnge

Merkmal: Unterldnge

Merkmal: Linienzugehorigkeit jedes Extrempunkts

Merkmal: bindrcodierte Linienzugehdorigkeit jedes Extrempunkts pro Schriftlinie

Merkmal: horizontaler Abstand jedes Abtastpunkts zu jeder Schriftlinie
Offline-Merkmalsvektor/normiert

Online-Merkmalsvektor

dekorrelierter Merkmalsvektor (weil3)
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dekorrelierter, normierter Merkmalsvektor
normierter Merkmalsvektor

reduzierter, d. h. D,-dimensionaler Merkmalsvektor
Abtastfrequenz des EBEAM-Systems

normierter und reduzierter Merkmalsvektor

Wert der Fehlerfunktion an der Stelle Z

beliebiges Merkmal mit x € {2;...;24}

beliebiges Merkmal mit y € {2;...;24}

zum Zeitpunkt k erkanntes Graphem
erkannte Graphemfolge

tatsdchliche Graphemfolge
Gewichtsmatrix

Nullhypothese

Entfernungsmalf} im NG-VQ

Kernhohe, d. h. Abstand zwischen Basis- und Kernlinie
relative Haufigkeit des Symbols v im Zustand ¢
Entropie des x-Projektionsprofils

Entropie des y-Projektionsprofils

Anzahl der Worter in einer Wortfolge
Kostenfunktion

Anzahl der Merkmalsvektoren einer Sequenz

diskrete Zeitverdnderliche im neuabgetasteten Schriftzug
diskrete Zeitvariable

Abtastpunktbereich

Anzahl der Abtastpunkte des neu abgetasteten Schriftzugs

konstanter Abstand zweier Abtastpunkte nach der Neuabtastung

Abstand zweier Abtastpunkte nach der ersten Neuabtastung

Abstand zweier Abtastpunkte nach der zweiten Neuabtastung

Parametersatz eines HMM

Parametersatz eines diskreten HMM

Parametersatz des GM i, 1 <i <5

Parametersatz eines kontinuierlichen HMM

Parametersatz eines diskreten MOHMM

Diagonalmatrix der Eigenwerte der Kovarianzmatrix der mittelwertbefreiten Merkmalsvek-
toren

optimaler Parametersatz eines HMM

Parametersatz mit hochster ACC auf Syy

Linge der Verbindungslinie zwischen zwei Abtastpunkten

geschiitzte Linienzugehdrigkeit des Extrempunkts Sexy, ;

die dem Abtastpunkt s, ; zugeordnete Schriftlinie /

Menge der Extrempunkte, die der Linie / zugeordnet werden

,Jogarithmus dualis®, Logarithmus zur Basis Zwei

Liange der linear interpolierten Stifttrajektorie

quadratischer Abstand zwischen Punkt s, , und der Verbindungslinie A (k, Ak)
Linge der Verbindungslinie zwischen zwei Abtastpunkten

Merkmalskarte
Mittelwert der Mixtur m im Zustand g; = s;
Metrik der Schriftlinie / beziiglich des Extrempunkts Sexy, j
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Ha
Lx
m(l, j)

N train

Nval
Nyal,1
Nva],2
Ny
N(wi)

Okont

Poi(w)
Pext
O
Agy

Anzahl der Mixturen im Zustand g = s;

Mittelwert der Dimension d des Merkmalsvektors

Mittelwert der Paardifferenz

absoluter y-Abstand zwischen der Schriftlinie / und dem Extrempunkt Seyy j

diskrete Zeitverdnderliche in dem vom EBEAM-System gelieferten Schriftzug
diskrete Raumrichtung (entspricht x-Koordinate)

diskrete Raumrichtung (entspricht y-Koordinate)

Menge der natiirlichen Zahlen

Anzahl der Codebucheintrige des Codebuchs C¢

Anzahl der Codebucheintrige des Codebuchs C#

Anzahl der Codebucheintriige des Codebuchs C*

Anzahl der Codebucheintriige des Codebuchs C™4, effektive CodebuchgroBe
Anzahl der dem Codebucheintrag c{ zugeordneten Vektoren fj,
GroBe des Codebuchs C; resultierende Codebuchgrofe

Anzahl der parallel arbeitenden Prozessoren
Abtastpunktbereich (Rohdaten)

Anzahl der Worter im Worterbuch

Anzahl der Symboleinfiigungen

Anzahl der Extrempunkte der Stifttrajektorie

Anzahl der Schriftlinien (N, = 4)

Anzahl der Symbolausloschungen

Anzahl der Merkmalskombinationen

Anzahl der Extrempunkte auf der Hauptlinie

Anzahl der Maxima der Stifttrajektorie

Anzahl der Minima der Stifttrajektorie

Anzahl der Graphem-Modelle

Anzahl der Codebucheintrige des Codebuchs C°ff

Anzahl der Codebucheintrige des Codebuchs C°"
Normalverteilung mit Mittelwert p und Kovarianzmatrix 3, ausgewertet an der Stelle f
Anzahl der Abtastpunkte des vom EBEAM gelieferten Schriftzugs
dquivalente Grofle eines Worterbuchs (ohne Sprachmodell)
Anzahl der Symbolsubstitutionen

Anzahl der zu erkennenden Symbole

Anzahl der Textzeilen in der IAM-OnDB-t1

Anzahl der Textzeilen des Test-Datensatzes

Anzahl der moglichen Abtastpunkt-Schriftlinien-Zuordnungen
Anzahl der Textzeilen in der [AM-OnDB

Anzahl der Textzeilen des Trainings-Datensatzes

Anzahl der richtig erkannten Symbole

Nachbarschaftsfaktor

Anzahl der Textzeilen des Validierungs-Datensatzes

Anzahl der Textzeilen des ersten Validierungs-Datensatzes
Anzahl der Textzeilen des zweiten Validierungs-Datensatzes
Anzahl der Worter in der JAM-OnDB

Anzahl der Worter w; im Trainings-Datensatz

Anzahl der mehrfachen Observierungen
Anzahl der Gleitpunktoperationen zur Erkennung mit kontinuierlichen HMM
Parameter fiir die Neuabtastung

Perplexitit einer Wortfolge w bei Verwendung eines Bigramms
Menge der Extrempunkte einer Stifttrajektorie, Pext = Pmin U Pmax
Sekantensteigungswinkel

Differenz zweier Sekantensteigungswinkel
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[o] beliebiger Schriftneigungswinkel

do ermittelter Schriftneigungswinkel

Omax maximaler Schriftneigungswinkel

Pmin minimaler Schriftneigungswinkel

AQ Schrittweite zur Korrektur der Schriftneigung

g Vektor der Einsprungswahrscheinlichkeiten

pi Partition auf Prozessor i

T Einsprungswahrscheinlichkeit des Zustands s;

P, Substitutionsmatrix fiir die Neuabtastung

Pmax Menge der Maxima einer Stifttrajektorie

Phrnin Menge der Minima einer Stifttrajektorie

P Wabhrscheinlichkeit fiir das Annehmen der Nullhypothese
Poroc iterativ zu reduzierende Menge von Extrempunkten

Dr Signifikanzniveau

px(0) x-Projektionsprofil

Pxj(0) Anzahl der Abtastpunkte je Abschnitt des x-Projektionsprofils
Py i) Anzahl der Abtastpunkte je Abschnitt des y-Projektionsprofils
PyL y-Projektionsprofil zur Linienidentifikation

pyz(a) y-Projektionsprofil zur Zeilenneigungskorrektur

vi(l) Pfadvariable, die den Vorgingerknoten des aktuellen Knotens im Trellis beschreibt
P binirer Stiftdruck

Pn k bindrer und vorverarbeiteter Stiftdruck

Preuk bindrer und neu abgetasteter Stiftdruck

Proh,n bindrer, vom EBEAM-System gelieferter Stiftdruck

PS.k binérer und schriftneigungskorrigierter Stiftdruck

Pzk bindrer und zeilenneigungskorrigierter Stiftdruck

p(c) Verteilung der Codebucheintrige

p(fi, fe,fy) Verbundverteilung der Merkmale fi, fy, f;

p(f Verteilung der kontinuierlichen Merkmalsvektoren
P(w) Perplexitit der Wortfolge w

p(w) Wahrscheinlichkeit der Wortfolge w

p(wi) relative Haufigkeit des Worts w;

Q Menge aller Zustandsfolgen

q wahrscheinlichste Zustandsfolge

q Zustandsfolge

q« Zustandszeiger

qr erreichter Zustand zum Zeitpunkt k

q" Zustandsmenge

R Verhiltnis der CodebuchgroBen N&;, und NX,.

r y-Position der Schriftlinien, r = (ry,...,r,)

i Codebucheintrag des Codebuchs -2

P Codebucheintrag des Codebuchs Cred*

Ar relative Anderung der ACC

R Menge der reellen Zahlen

s Codebucheintrag des Codebuchs C™%¢

r; Codebucheintrag des Codebuchs C™4

rk Codebucheintrag des Codebuchs Crdk

T y-Position der Schriftlinie / nach der Normalisierung
RMO Verhiltnis der Codebuchgrofen Ngg{) und Ngg{)

RYY optimales Verhiltnis der CodebuchgroBen NOi und NOI
Rop optimales Verhiltnis der CodebuchgroBen N5, und NX;,
S Anzahl der verborgenen Zustinde in den HMM
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Y train
Sval

Sext, j

m
EfIk
Ox
sgn
Smax, j

Smin, j

S_(.7.)

Sn k
Sheu
Sneu,k
Sheu
Snorm
Snorm,k
S+ ( . )
Sroh
Sroh,n

As(9)
Ss
SS.k

Su

§n,k
Sz

Sz k

6 (k)
ln,k

Ineu k
troh,n

Is k
7.k

Var, d

Verbundsignifikanz

individuelle Signifikanz

erster Erkenner

zweiter Erkenner

kontinuierlicher Schriftzug

Test-Datensatz

Trainings-Datensatz

Validierungs-Datensatz

Extrempunkt j der Stifttrajektorie

verborgener Zustand i

Kovarianzmatrix der Mixtur m im Zustand g = s;
Standardabweichung der Paardifferenz

Signum (Vorzeichen) Funktion

Maximum j der Stifttrajektorie

Minimum j der Stifttrajektorie

Verbundsignifikanz nach Entfernen eines Merkmals
vorverarbeiteter Schriftzug

vorverarbeiteter Abtastpunkt

neu abgetasteter Schriftzug

neu abgetasteter Punkt der Stifttrajektorie

Schwerpunkt des neu abgetasteten Schriftzugs
Normalisierter Schriftzug

Normalisierter Abtastpunkt

Verbundsignifikanz nach Hinzufiigen eines Merkmals
abgetasteter, vom EBEAM-System gelieferter Schriftzug
Abtastpunkt in dem vom EBEAM-System gelieferten Schriftzug
Schermatrix

schriftneigungskorrigierter Schriftzug
schriftneigungskorrigierter Abtastpunkt

vorverarbeiteter Schriftzug nach zusitzlicher Normalisierung
vorverarbeiteter Abtastpunkt nach zusitzlicher Normalisierung
zeilenneigungskorrigierter Schriftzug
zeilenneigungskorrigierter Abtastpunkt

kontinuierliche Zeitveridnderliche

Steigungswinkel

kontinuierlicher und vorverarbeiteter Abtastzeitpunkt
kontinuierlicher und neu abgetasteter Abtastzeitpunkt

Transponierte eines Vektors oder einer Matrix

kontinuierlicher und vom EBEAM-System gelieferter Abtastzeitpunkt
kontinuierlicher und schriftneigungskorrigierter Abtastzeitpunkt
kontinuierlicher und zeilenneigungskorrigierter Abtastzeitpunkt

Matrix der Eigenvektoren der Kovarianzmatrix der mittelwertbefreiten Merkmalsvektoren

diskretes Symbol

Varianz der Dimension d des Merkmalsvektors
Reduktion der paarweisen Buchstabenverwechslungen
Voronoi-Zelle

Seitenverhiltnis

erkannte Wortfolge des ersten Erkenners
erkannte Wortfolge des zweiten Erkenners
erkannte Wortfolge

zum Zeitpunkt i erkanntes Wort

147



Symbolverzeichnis

Wi
k,j
Wk

Wmax

Wmin

X(-)
Xq
Xp
Xext, j
x(Jj1)

T

x(J2)

Xmax
Xmin
Xn,k
Xneu,k
A)Cn.,k

Xnorm,n
X

Xneu,k
Xroh,n
%(k,AK)
Xroh,n
AXroh.n
Xs

XS k
*

Dy
X*,G

x*S
X*,SFFS

X*,SFS

in,k

Axv_’k
XZ.n

y

YB
V1(xnk)
Yext, j
JK
yi(Jj1)

yi(J2)

Ymax
Ymax,L
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Wort i einer Wortfolge

Gewicht, abhingig vom Zeitpunkt k, der Iteration j und vom Neuron i
Menge aller Gewichte w'/ im NG-VQ

maximaler Wert eines Merkmals

minimaler Wert eines Merkmals

Worterbuch

Abschnittsbreite des Projektionsprofils zur Schriftneigungskorrektur
Abschnittsbreite des Projektionsprofils zur Linienidentifikation
(tatsichliche) Wortfolge

Abschnittsbreite des Projektionsprofils zur Zeilenneigungskorrektur

Paardifferenz (Effektcodierung)

ausgewdhltes Merkmal

reduzierter Merkmalssatz mit D, Merkmalen

x-Koordinate des Extrempunkts Sy,

x-Position des Extrempunkts ey, j, mit geringstem Abstand zum Abtastpunkt s, ; und
Sext,j; = Sni» K < kund Sext j, € L

x-Position des Extrempunkts Sex(,j, mit geringstem Abstand zum Abtastpunkt s, ; und
Sext,j» = Sni» K < kund Sex j, € L

maximale x-Koordinate des Schriftzugs

minimale x-Koordinate des Schriftzugs

kontinuierliche und vorverarbeitete x-Koordinate

x-und y- Koordinate eines neu abgetasteten Abtastpunkts

Differenz zweier x-Koordinaten

kontinuierliche und skalierte x-Koordinate

horizontale Position eines Punkts der Stifttrajektorie

kontinuierliche und neu abgetastete x-Koordinate

diskrete, vom EBEAM-System gelieferte x-Koordinate

mittlere x-Position von 2 - Ak Abtastpunkten

x- und y- Koordinate eines vom EBEAM gelieferten Abtastpunkts

Koordinatendifferenz zweier vom EBEAM gelieferten Abtastpunkte

,,schlechtestes Merkmal

kontinuierliche und schriftneigungskorrigierte x-Koordinate

optimaler Merkmalssatz mit D, Merkmalen

optimaler, mithilfe vektorquantisierter Merkmale mit gleichverteiltem SNR ermittelter
Merkmalssatz

optimaler, mithilfe des Lloyd-VQ vektorquantisierten Merkmalen ermittelter Merkmalssatz
optimaler, mithilfe der Sequential Forward Floating Selection (SFFS) gefundener Merk-
malssatz

optimaler, mithilfe der Sequential Forward Selection (SFS) gefundener Merkmalssatz
normalisierte x-Position des Abtastpunkts s,

Differenz zweier x-Koordinaten im Abstand Ak

kontinuierliche und zeilenneigungskorrigierte x-Koordinate

Vergleichsmerkmalssatz

y-Koordinate der Basislinie

y-Position der linear interpolierten Schriftlinie an der Stelle x, x

y-Koordinate des Extrempunkts Sy, ;

y-Koordinate der Kernlinie

y-Position des Extrempunkts Sex j, mit geringstem Abstand zum Abtastpunkt s, ; und
Sext,j; = Sni» K < kund Sext j, € L

y-Position des Extrempunkts Sex j, mit geringstem Abstand zum Abtastpunkt s, ; und
Sext,j, = Sni» K < kund Sex j, € Ly

maximale y-Koordinate des Schriftzugs

maximale y-Koordinate zur Linienidentifikation
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Ymin
Ymin,L
Yn k
Ayn
Ynorm,n
Yo

y
Yneu,k
Yroh,n
VS k
yn,k
Yu
Ayv,k
YZ.n

Zz
a

minimale y-Koordinate des Schriftzugs

minimale y-Koordinate zur Linienidentifikation
kontinuierliche und vorverarbeitete y-Koordinate

Differenz zweier y-Koordinaten

kontinuierliche und skalierte y-Koordinate

y-Koordinate der Oberldngenlinie

vertikale Position eines Punkts der Stifttrajektorie
kontinuierliche und neu abgetastete y-Koordinate

diskrete, vom EBEAM-System gelieferte y-Koordinate
kontinuierliche und schriftneigungskorrigierte y-Koordinate
normalisierte y-Position des Abtastpunkts s,
y-Koordinate der Unterléngenlinie

Differenz zweier y-Koordinaten im Abstand Ak
kontinuierliche und zeilenneigungskorrigierte y-Koordinate

Testgrofle
zur Schriftlinie / gehorender Zustand in einem endlichen Zustandsautomat
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Abschnitte backing-off, 13
Linienfindung By, 138 Beobachtungswahrscheinlichkeit, 6
Schriftneigung Bg, 137 diskrete, 10
Zeilenneigung Bz, 134 GM1, 96
Absolute Discounting, siehe ADC GM2, 98
Abstand GM3, 99
euklidischer dg, 132 GM4, 101
quadratischer dg, 14 GMS5, 102
AbstandsmaB, 14 kontinuierliche, 9
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Algorithmus
Baum-Welch, 10 d-Separierung, 10
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Schriftneigungskorrektur, 138 Test- Stest, 19, 24
SFFS, 50 Trainings- Syain, 19, 23, 24
SFS, 49 Validierungs- Sy, 19, 24
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Viterbi-, 11 Dekorrelation, 39
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Emissionswahrscheinlichkeit by, (-), 8
diskrete, 10
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mehreren Observierungen, mit, 10
Entropie
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vertikal, 137
Erkennung
Buchstabenebene, 2
Strichebene, 2
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Expectation-Maximization, siehe EM
Experiment, 18
Druckinformation

abhingige Modellierung (HAT), 95
abhéngige Modellierung (Lloyd), 89
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Signifikanz (Implementierung), 80
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Evaluierung GM1, 97
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u und Var Normierung, 38
Normierung auf Wertebereich, 37
ohne Normierung, 35
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Merkmalssatz X *SFS (diskret), 55
Merkmalstyp, 72
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Referenzsystem, 44
Reliabilitit, 18
Rohdaten
mit Vorverarbeitung, 28
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Schriftlinie
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kontinuierlich, 53
SFS
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diskret (Lloyd-VQ), 66
kontinuierlich, 51
Validitit, 18
verbesserte Normalisierung, 117
‘Wahl
Implementierung, der, 41
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Fehlerfunktion F(Z), 20
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GM, 6
GM1, 96
GM2, 98
GM3, 99
GM4, 101
GMS5, 102
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Parametersatz
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kontinuierliche Ay, 9



Index

mehrere Observierungeniy,, 10
optimaler A*, 10
Parameterschitzung, 10
HTK, 22, 40
Hypothese, 110

k-Means, 15
Kahunen-Loeve-Transformation, siche HAT
Kante
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Matrix
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Partitionierung, 78
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Vektor f, 29
dekorrelierter f, 39
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normierter f, 36
Schriftlinie ™! 120
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Schriftlinie f™3, 125
Verteilung, 77-78
Zusammenfassung, 34-35
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Mixtur, 9
Mixturmodelle, 8
ML, 10
Modell
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Neuronales Netz, siehe NN

NG, 17

NN, 16

Nullhypothese Hy, 20
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Paardifferenz, 20
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Projektionsprofil, 26, 134
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Linienbestimmung py, 138
Zeilenneigung py.z, 134
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Quantisierung, 14
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mittlerer €, 14

Riicksprung, 29
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kontinuierlich, 53-54
SES, 49
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Signifikanz, 48
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Sparse-Data-Effekt, 35
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