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Ubersicht

Um Schrift gut erkennen zu kdnnen, benotigt man das richtige Modell. Dies wird besonders
deutlich bei ,,fremden* Schriften, zum Beispiel Arabisch. Zum Aufbau eines Systems zur
Erkennung arabischer Schrift benotigt man bisher zumindest grundlegendes Wissen tiber die
Struktur dieser Schrift.

Gingige Systeme zur automatischen Schrifterkennung verwenden Modelle zur Repri-
sentation der Buchstaben. Das Aussehen der Zeichen wird in den freien Parametern der
Modelle représentiert. Viele Arbeiten zur Schrifterkennung beschiftigen sich damit, mit wel-
chen Methoden diese Parameter am besten zu bestimmen sind. Die Grundstruktur der Schrift
— die Anzahl relevanter Schreibvarianten der einzelnen Zeichen, ihre Grée und Komplexitit
— wird hingegen meist fest vorgegeben. Die Modellierung wird iiblicherweise von subjekti-
ven Annahmen bestimmt, zum Beispiel werden Kategorien wie ,,Handschrift und ,,Ma-
schinenschrift* gebildet. Hiufig wird fiir alle Buchstaben pauschal dieselbe Modellstruktur
vorgegeben. Es ist nicht garantiert, dass die so gewihlten Modelle fiir die Erkennung optimal
sind. In dieser Arbeit wird ein neues System vorgestellt, das versucht, fiir gegebene Schriften

das richtige Modell automatisch zu finden.

Grundlage und Ausgangspunkt der Arbeit ist Powerscript, ein bewéhrtes Erkennungs-
system fiir gebundene Handschrift von Siemens Dematic, das erfolgreich in der Postau-
tomatisierung eingesetzt wird. Es reprisentiert Buchstaben durch Hidden-Markov-Modelle
(HMMs). Die Schriftstruktur ist in der Topologie der Buchstaben-HMMs angelegt. Verschie-
dene Schreibweisen der Buchstaben werden durch parallele, lineare Pfade aus Modellzustéin-
den reprisentiert, deren Linge der Komplexitit der Zeichen entspricht. Anzahl und individu-
elle Linge der Zustandspfade wurden bisher fest vorgegeben und meistens fiir alle Zeichen
gleich gewihlt. Gegenstand dieser Arbeit ist es, diese Parameter automatisch zu berechnen:
Gebundene Handschrift wird iiber die Optimierung der HMM-Topologien modelliert.

Es stellt sich die Frage, nach welchen Kriterien die Topologie optimiert werden soll. Das
Prinzip zur Wahl des ,richtigen* Modells ist als Occam’s Razor bekannt: Es muss ein geeig-
neter Kompromiss zwischen notwendiger Komplexitdt und moglichst groer Einfachheit ge-
funden werden. Zur Umsetzung wird ein Bayes’scher Ansatz verwendet, aus dem anhand von
Néherungen verschiedene Modellwahlkriterien hergeleitet werden. Solche Kriterien werden
in Zusammenhang mit HMMs iiblicherweise nur auf einfache Modelle angewendet, in dieser
Arbeit werden sie aber an das komplexe System der Buchstaben-HMMs angepasst. Ihre Re-
levanz wird anhand der Erkennungsleistung untersucht und bestitigt. Neben dieser globalen



Bewertung des vollstindigen Schriftmodells werden weitere Maf3e fiir die lokale Bewertung
und den Vergleich einzelner Buchstaben-HMMs entwickelt. Auch hier lésst sich iiber den

Umweg der Erkennung die praktische Bedeutung dieser Mae zeigen.

Zur Optimierung von HMM-Topologien wurden bereits verschiedene Verfahren vorge-
schlagen. Im konkreten Fall liegen durch die Verteilung des Schriftmodells auf einzelne
Buchstaben-HMMs und deren vorgegebene Grundstruktur aber besondere Bedingungen vor,
die spezielle Verfahren zur Strukturoptimierung notwendig machen. In den hier vorgestellten
neuen Verfahren werden einzelne Aspekte der Schriftmodellierung gezielt verbessert. Zwei
verschiedene Algorithmen werden spezifiziert, die voneinander unabhéngig die jeweilige
Lénge bzw. die Anzahl der Zustandspfade optimieren. Diese Trennung erlaubt eine separa-
te Analyse des Optimierungspotentials der Methoden. Beide Verfahren arbeiten iterativ und

lassen sich durch sequentielle Ausfithrung einfach zu einem Gesamtsystem kombinieren.

Die neuen Verfahren zur Topologiebestimmung werden durch ein vollstindiges Adap-
tions- und Trainingssystem realisiert, das nur durch die Vorgabe von Alphabet und Trai-
ningsdaten (bestehend aus Wortbildern und Bedeutungen) automatisch eine funktionsfihige
Konfiguration des Erkennungssystems generiert. Es baut auf dem Parametertraining des Aus-
gangssystems Powerscript fiir vorgegebene Modellstrukturen auf, passt bei der Bestimmung
der Modellparameter aber zusitzlich — und transparent fiir den Anwender — die Modelltopo-
logie an. Dazu werden neue Datenstrukturen und Methoden verwendet, mit denen flexible
Modellstrukturen generiert, veridndert und bewertet werden konnen. Auf ihnen beruht eine
vollstandige Neuimplementierung des HMM-Parametertrainings, die die Grundlage fiir die
Realisierung der neuen Verfahren darstellt. Es existieren zahlreiche Tools fiir die automati-
sche Durchfiihrung der Modellbestimmung, die Visualisierung der generierten Modelle und
die Auswertung der erzielten Erkennungsleistung. Die leichte Austauschbarkeit von Algo-

rithmen erlaubt die schnelle Durchfithrung von Experimenten.

Die entwickelten und implementierten Verfahren sind geeignet, ein zur Erkennung bendo-
tigtes gutes Modell zu finden: Die Ergebnisse der Modellierung sind plausibel. Visualisierun-
gen der generierten Schriftmodelle sind intuitiv erkldrbar und zeigen die erwarteten géangigen
Schreibweisen. Die Leistung des Erkennungssystems verbessert sich durch die Optimierung
des Schriftmodells. Im Durchschnitt steigt die Erkennungsrate in den untersuchten Projek-
ten im Vergleich zu Powerscript um 8,1 Prozent. Auch bei konstanter Gesamtkomplexitt
des Schriftmodells — also bei gleichbleibendem Rechenaufwand fiir die Erkennung — werden
deutliche Verbesserungen erzielt. Dadurch lédsst sich das System in der Praxis verwenden und

wird bereits in ersten Pilotanwendungen in Anlagen der Postautomatisierung eingesetzt.

Insbesondere wird der Entwicklungsaufwand fiir neue Erkennungssysteme betrichtlich
gesenkt. Zum Beispiel kann jetzt auch ohne die Vorgabe von Detailwissen iiber die Schreib-
weisen arabischer Schrift ein leistungsfdahiges Erkennungssystem automatisch generiert wer-

den.
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Kapitel 1
Einleitung

Gebundene Handschrift zeichnet sich durch sehr hohe Variabilitéit aus. Abbildung 1.1 zeigt
anhand verschiedener Schreibweisen desselben Wortes das riesige Spektrum moglicher
Schriftvariationen. Auf den Inhalt von Geschriebenem kann héufig nur aus dem Zusam-
menhang geschlossen werden (im Beispiel aus dem Kontext ,.kanadische Adresse*). Fiir den
Laien nicht zu entziffernde Arztrezepte konnen als weiteres typisches Beispiel fiir unleser-
liche Handschrift angefiihrt werden. Die Freiheit beim Schreiben ist so grof3, dass es neben
der Ubermittlung des eigentlichen Informationsinhalts sogar moglich ist, Geschriebenem ei-

ne personliche Ausdrucksnote zu geben. !

Man geht zwar davon aus, dass es ein vollstandiges Modell der Schrift gibt, das grund-
legende, in der Schule gelehrte Regeln fiir die Bildung von Handschrift spezifiziert; diese
Regeln werden von Schreibern aber typischerweise so weit ausgelegt, dass eine schriftli-
che Verstindigung gerade noch moglich ist. Die Schwierigkeit beim Entziffern unbekannter
Schriften scheint nahezulegen, dass einfache Schreibregeln nur ein unzureichendes Modell

fiir das Schreiben und Wiedererkennen von Handschrift darstellen.

1.1 Entwicklung eines Schriftmodells

Es stellt sich die Frage, welche Merkmale fiir das Erkennen von Geschriebenem entschei-
dend sind. Es geht darum, ein Modell der fertig produzierten Schrift, nicht des Schreibens
zu entwickeln. Welches sind die wesentlichen Eigenschaften der verschiedenen Zeichen?
Da immer eine eindeutige Zuordnung von Geschriebenem und Inhalt besteht, ldsst sich ein
Modell anhand existierender Schriftmuster direkt {iberpriifen. Handschrift stellt dadurch ein
schones und gut zu analysierendes Beispiel fiir die Modellierung abstrakter Begriffe oder

Muster dar.

Systeme zur automatischen Erkennung von Handschrift bilden die natiirliche Basis zur
Uberpriifung von Schriftmodellen. Thre Entwicklung geht mit der Bildung eines Modells der

! Variationen des Schriftstils, etwas Fett- oder Kursivschrift, werden auch in gedruckten Dokumenten zur

Ubermittlung von Informationen genutzt.
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Abbildung 1.1: Verschiedene Schreibweisen desselben Wortes (,, Toronto*) als Beispiele

fiir schwer lesbare Handschrift. Die erlaubten Variationen der Schrift orientieren sich
mehr an der Wahrnehmung als an vorgegebenen Konstruktionsregeln. Zum Teil ist der

Inhalt nur aus dem Kontext (hier: ,,kanadische Adresse*) zu erschlief3en.

Schrift einher, und iiber die Erkennungsleistung kann direkt auf die Giite des Modells ge-
schlossen werden. Ein Erkennungssystem ermdéglicht also die Suche nach einem sinnvollen,
,richtigen* Modell der Schrift. Die eher theoretische Frage nach den wesentlichen Merkma-
len von Handschrift ldsst sich also tiber den Umweg der praktischen Anwendung beantwor-
ten: Merkmale, die einen positiven Effekt auf die Erkennung ausiiben, sind in diesem Sinne

wesentlich, solche, die keinen Effekt haben, sind unwesentlich.

1.2 Optimierung der HMM-Topologie

Diese Arbeit beruht auf einem Handschrifterkennungssystem, das Schrift mit Hidden-
Markov-Modellen (HMMs) modelliert. HMMs sind ein stochastischer Prozess, durch den
Folgen von Beobachtungen — in diesem Fall die Form des Schriftzuges von links nach rechts
— leicht beschrieben werden konnen. Sie werden in Kapitel 3 ausfiihrlich behandelt. Die va-
riable Struktur der HMMs erlaubt eine flexible Modellierung der Schrift. Jeder Buchstabe
wird durch ein separates HMM reprisentiert. Die Struktur der Modelle definiert unter ande-
rem die Anzahl verschiedener Schreibvarianten eines Zeichens, sowie deren jeweilige Grof3e
und Komplexitit. In Kapitel 5 werden die Buchstabenmodelle detailliert beschrieben.

Die Struktur der HMMs wird auch als Modelltopologie bezeichnet. Uber sie flieBt expli-
zites Wissen iiber die Schrift in das System ein. So konnen zum Beispiel Grof3- und Klein-
schreibung unterschieden und als mégliche Varianten in einer statischen Modellstruktur fest-
gelegt werden. Die Topologie der HMMs bestimmt damit weitgehend die Modellierung der
Schrift. Im Kontext dieser Arbeit entspricht deshalb die Suche nach der besten Modellierung
der Optimierung der HMM-Topologie.

Der entscheidende Schritt in dieser Arbeit besteht darin, die Topologie der HMMs bei der

Belehrung des Systems als zusitzliche freie Parameter zu gestalten, und Verfahren zu seiner
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automatischen Bestimmung zu entwickeln. Aus der Topologie des belehrten Systems kdnnen
dann neben den erwarteten Leistungsverbesserungen auch Aussagen iiber Eigenschaften der

Schrift gemacht werden.

1.3 Ziele der automatischen Modellierung

Mit der automatischen Schriftmodellierung iiber die Bestimmung der HMM-Topologie wer-
den mehrere Ziele verfolgt, die sich gegenseitig ergidnzen. Da die Hauptanwendung des be-
handelten Erkennungssystems im Gebiet der Postautomatisierung liegt, werden die Ziele

anhand dieser speziellen Anwendung beleuchtet.

1.3.1 Analyse unbekannter Schriften

Der Schwerpunkt der Arbeiten liegt auf der vollautomatischen Bildung von Schriftmodel-
len. Dies ist besonders wichtig, wenn Erkennungssysteme fiir Schriften entwickelt werden
sollen, fiir die keine Erfahrung iiber Schreibvarianten oder Zeichenkomplexitit verfiigbar
ist. Dieser Fall tritt hiufig bei der Entwicklung von Systemen fiir die Postautomatisierung
auf, wenn Erkennungssysteme fiir fremde Schriftarten, zum Beispiel Griechisch, Kyrillisch
oder Arabisch, entwickelt werden. In solchen Fillen ist es hilfreich, eine automatische Ana-
lyse der Schreibweisen vornehmen zu konnen, die bei der Bestimmung der Modellstruktur
durchgefiihrt wird. In der Tat erlaubt ein solches System das Lernen von Schriften, deren

Eigenschaften der Entwickler im Detail gar nicht kennt.

1.3.2 Senkung des Entwicklungsaufwands

Auch bei lateinischer Schrift gibt es grole Unterschiede in den Schreibweisen in verschie-
denen Lindern. Dies wird in Projekten der Postautomatisierung deutlich, in denen die Er-
kennungssysteme speziell fiir einzelne Lander angepasst werden miissen, was mit hohen
Entwicklungskosten verbunden ist. Wenn die Systeme so konstruiert sind, dass sie in der
Lage sind, sich an die unterschiedlichen Gegebenheiten automatisch zu adaptieren, konnen
projektbezogene Entwicklungsaufwinde gesenkt werden. Dies wird durch eine automatische

Modellierung erreicht.

1.3.3 Steigerung der Erkennungsleistung

Das Ziel jeder Entwicklung im Bereich von Erkennungssystemen ist eine hohe Erkennungs-
leistung. Sie kann durch eine gute Modellierung der Schrift erreicht werden. Wird das Kiri-
terium zur Bestimmung einer optimalen Modellstruktur direkt so definiert, dass die Erken-
nungsleistung des Systems maximiert wird, so erhilt man durch die automatische Modellie-

rung in jedem Fall ein mindestens vergleichbares oder besseres Erkennungssystem.
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1.4 Aufbau der Arbeit

In ersten Teil dieser Arbeit wird zunédchst das verwendete System zur Handschrifterkennung
vollstindig beschrieben. Kapitel 2 gibt eine kurze allgemeine Einfithrung in die Methoden
der Handschrifterkennung. Kapitel 3 erklirt dann zunichst die mathematischen Grundlagen
von Hidden-Markov-Modellen, bevor in den Kapiteln 4 bis 6 die konkreten Schritte der Bild-
verarbeitung und Merkmalsgenerierung, des Modelltrainings und der Erkennung detailliert
dargestellt werden. Ein Uberblick in Kapitel 7 iiber die Arbeiten an diesem System, das die

Basis fiir die weiteren Uberlegungen darstellt, schlieBt den ersten Teil ab.

Im zweiten Teil werden dann Methoden entwickelt, mit denen das in Teil I noch fest
vorgegebene Schriftmodell automatisch bestimmt wird. Dazu werden in Kapitel 9 zunéchst
allgemeine Kriterien fiir die statistische Modellierung hergeleitet. In Kapitel 10 werden dann
bekannte Verfahren zur HMM-Topologieoptimierung vorgestellt und auf die spezielle Situa-
tion der Schriftmodellierung mit HMMs eingegangen. Es werden zwei neue, unabhéngige
Verfahren zur Bestimmung der Topologie der Buchstaben-HMMs entwickelt: Das eine opti-
miert in Kapitel 11 die Modellierung der einzelnen Zeichen in ihren vorgegebenen Schreib-
varianten, das andere bestimmt in Kapitel 13 die beste Anzahl dieser Varianten. Fiir das zwei-
te Verfahren miissen in Kapitel 12 zundchst noch konkrete Bewertungsmalle fiir Buchstaben-
HMMs entwickelt werden. Die Kombination beider Verfahren bestimmt abschlieBend das
Schriftmodell. Die im vorigen Abschnitt genannten Ziele der automatischen Modellierung
konnen damit erreicht werden. Insbesondere wird eine deutliche Steigerung der Erkennungs-

leistung im Vergleich zum Basissystem aus Teil I erzielt.



Teil 1

Erkennung gebundener Handschrift mit
HMMs






Kapitel 2
Handschrifterkennung

Man unterscheidet bei der Handschrifterkennung zwischen Online- und Offfine-Erkennung,
je nachdem, ob die Eingabe der Schrift direkt wihrend ihrer Erzeugung iiber ein Digitali-
siertablett erfolgt, oder der fertige Schriftzug spiter von Papier iiber einen optischen Scanner
erfasst wird. Bei der Online-Erkennung [Tap90, Dol98] hat man im Gegensatz zum Offline-
Fall zusitzliche Informationen iiber die zeitliche Entwicklung des Schriftzuges, was die Er-
kennungsaufgabe erleichtert. AuBBerdem kann sich das System bei vielen Anwendungen an
den Benutzer und dessen individuelle Schreibweise adaptieren. Dadurch kénnen generell
etwas hohere Erkennungsraten erzielt werden als bei der Offline-Erkennung, allerdings miis-
sen Erkennungsraten bei typischen Online-Anwendungen sehr hoch sein, damit ein System
von den Benutzern akzeptiert wird. Im Gegensatz dazu konnen sich Systeme bei typischen
Anwendungen der Offline-Erkennung nicht an einzelne Benutzer adaptieren, es werden aber

auch mit geringeren Erkennungsraten schon wirtschaftliche Ergebnisse erzielt.

Eine weitere Unterscheidung bei Handschrifterkennungssystemen betrifft Einschriankun-
gen beziiglich der Arten von Schrift, die erkannt werden sollen. Bei westlichen Schriften
trifft man typischerweise zwei verschiedene Schreibweisen an: Bei Handblockschrift wer-
den zur Bildung ganzer Worter separate Einzelzeichen aneinandergereiht, von gebundener
oder kursiver Handschrift spricht man, wenn die Zeichen in einem Schriftzug miteinander
verbunden sind. Daneben gibt es chinesische und andere ikonographische, nicht alphabeti-

sche Schriften, deren Struktur stirker zweidimensional angelegt ist.

In dieser Arbeit wird ausschlieBlich die Offline-Erkennung alphabetisch orientierter, ge-
bundener Handschrift behandelt. Das System wird als Scriptworterkenner bezeichnet. Die

Erkennung findet im Kontext ganzer Worter oder Zeilen statt.

2.1 Methoden

Die géngigen Verfahren zur Erkennung von kursiver Handschrift unterscheiden sich durch
die Art der Segmentierung in einzelne Zeichen: Es gibt segmentierungsbasierte, segmentie-

rungsfreie (implizit segmentierende) und holistische Verfahren [Ste99]. Des weiteren kon-
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nen die Methoden in strukturelle und statistische Ansitze eingeteilt werden.

2.1.1 Segmentierung

Klassische segmentierungsbasierte Erkennungsverfahren setzen auf einen zweistufigen An-
satz, bei dem in einem ersten Schritt eine Segmentierung in Einzelzeichen erfolgt, welche in
einem zweiten Schritt dann erkannt werden. Bei kursiver Handschrift fiihrt dieses Vorgehen
nicht unbedingt zum Erfolg, da sich eine exakte Segmentierung als sehr schwierig erweist.
Man steht vor dem Paradox der Mustererkennung, dass fiir eine korrekte Segmentierung erst
der Inhalt erkannt werden muss, die Erkennung aber erst nach der Segmentierung durchge-
fiihrt werden kann. Auch Menschen konnen beim Lesen hiufig nur dann eine Trennung der
einzelnen Buchstaben vornehmen, wenn sie auch das ganze Wort erkennen. Die Segmentie-

rung muss also auch bei technischen Losungen implizit durchgefiihrt werden.

Fiir solche segmentierungsfreie (oder implizit segmentierende) Methoden gibt es ver-
schiedene Ansitze. Es wird meist eine willkiirliche Ubersegmentierung mit der Bildung von
Teilen, die kleiner oder gleich als ein Zeichen sind, durchgefiihrt, die in einem nachfol-
genden Rekombinationsschritt weiterverarbeitet werden. Das in dieser Arbeit vorgestellte
Handschrifterkennungssystem arbeitet mit einer festen Unterteilung in gleich gro3e Sub-
Zeichen-Bereiche des Wortbildes, die iiber die Emissionen der HMMs den verschiedenen

Zeichen zugeordnet werden.

Etwas abseits von dieser Kategorisierung der Verfahren stehen holistische Ansitze, die
nur bei kleinem Wortschatz Aussicht auf Erfolg haben. Sie versuchen, die menschliche Wahr-
nehmung nachzubilden, indem die Worter als ganzes erkannt werden. Bestimmte Merkmale,
die tiber das ganze Wort verteilt sein konnen, werden herangezogen, um die moglichen Wort-
alternativen zu bewerten. In gewisser Weise wird die Aufgabe der Worterkennung auf eine

iibliche Klassifikation abgebildet, die aber das Problem der Klassenbegrenzung hat.

2.1.2 Strukturelle und statistische Ansitze

Die Verfahren konnen weiter eingeteilt werden, indem man strukturelle und statistische An-
sidtze unterscheidet. Bei strukturellen Verfahren wird versucht, ausgehend von vorgegebenem
Wissen iiber den Prozess des Schreibens oder die Struktur der Schrift, die fiir die entspre-
chenden Buchstaben charakteristischen Merkmale zu identifizieren. Diese werden explizit
formuliert und mit den tatsdachlichen Beobachtungen abgeglichen. Statistische Verfahren be-
ruhen dagegen darauf, dass aufgrund einer Trainingsstichprobe die Eigenschaften der zu
erkennenden Muster statistisch erfasst werden und daraus eine Klassifikation abgeleitet wer-

den kann. Man kann sagen, der Rechner ,,lernt* die Struktur implizit durch viele Beispiele.

Der Vorteil statistischer Verfahren besteht darin, dass allein durch die Hinzunahme wei-
teren Trainingsmaterials — und durch Zunahme der verfiigbaren Parameter — eine groBere

Variabilitit der Muster reprdsentiert und gelernt werden kann. Solche Systeme sind ,,nach
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oben offen®, wihrend explizite Strukturbeschreibungen aufgrund der Begrenztheit durch den
Menschen eine nicht mehr handhabbare Komplexitit erreichen, wenn der Detaillierungsgrad
der Beschreibung ein gewisses Malf iiberschreitet. Fiir die Ziele in dieser Arbeit sind allein
statistische Verfahren geeignet, da — wie eingangs erwéhnt — nicht vorgegebene strukturel-
le Bildungsregeln, sondern die tatsdchlichen Erscheinungsformen der Schrift im Interesse

stehen

2.2 Anwendungen

Dokumente treten heutzutage fast ausschlieBlich in gedruckter oder elektronischer Form auf.
Texte sind in dieser Form leicht zu lesen, zu handhaben und weiterzuverarbeiten. Das Ziel
des Schreibens ist deshalb auch fast immer die Erstellung gedruckter Dokumente. Es stellt
sich die Frage, in welchen Bereichen Handschrift iiberhaupt noch eingesetzt wird, so dass

eine automatische Erkennung sinnvoll ist.

Lingere Texte werden sicherlich nur noch in Ausnahmefillen handschriftlich verfasst.
Das Haupteinsatzgebiet von Handschrift liegt im spontanen Schreiben kurzer Texte, zum
Beispiel um Notizen festzuhalten oder wenige Informationen schnell und komfortabel zu
iibermitteln. Handschrift hat dabei den Vorteil, dass aul3er einem Stift keine weiteren Hilfs-
mittel erforderlich sind. Hiufig werden in solchen Fillen Formulare eingesetzt, damit die In-
formationen einfach und eindeutig iibermittelt werden konnen. Gerade bei den dabei auftre-
tenden speziellen Formaten stellt Handschrift eine praktische und komfortable Eingabemog-
lichkeit dar. Auch Taschencomputer, so genannte Personal Digital Assistants, zielen auf ein-
fache Benutzung und sind ungewohnlich im Format, weshalb Handschrift bei ihnen eine

wichtige Option fiir die Bedienung darstellt.

Es ist davon auszugehen, dass Handschrift auch weiterhin eine wichtige Rolle fiir die
Kommunikation spielen wird. Sie stellt eine mogliche, sehr einfach Schnittstelle fiir die
Ubermittlung von Informationen dar, die auch genutzt werden wird. Aus dieser Tatsache

beziehen Systeme zur automatischen Erkennung von Handschrift ihre Existenzberechtigung.

2.2.1 Industrieller Einsatz

Zwei Bereiche, in denen Handschrift massenhaft auftritt, und die dadurch wirtschaftlich in-
teressant sind, sind Scheckverarbeitung und Postautomatisierung. Sie stellen die Standardan-
wendungen fiir Handschrifterkennungssysteme dar. In beiden Féllen hat man zum einen ein
hohes Einsparungspotential, zum anderen wird die Erkennungsaufgabe dadurch praktikabel,

dass die Struktur der Wortbilder stark eingeschrinkt ist.

Beim Schecklesen [Gui98] hat man ein vorgegebenes Formular, durch das die relevanten
Felder leicht und mit groBer Sicherheit gefunden werden konnen. Die Aufgabe des Script-
worterkenners besteht darin, die textuelle Beschreibung des Betrags, den legal amount, zu

lesen, um damit den Betrag in Ziffern, den courtesy amount, zu verifizieren und so die Zuver-
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lassigkeit der Erkennung zu steigern. Die Struktur der zu erkennenden Betrége ist bei dieser
Anwendung auf eine iiberschaubare Anzahl Worter beschrinkt und kann durch eine einfache
Grammatik beschrieben werden. Es ist jedoch zu beachten, dass bei der Art der Anwendung
Fehlerkennungen sehr teuer sind und besonderer Maflnahmen zur Minimierung bediirfen.

In der Postautomatisierung [Sri93, Sri97] lassen sich bereits bei geringen Erkennungs-
leistungen hohe Einsparungen erzielen, da in jedem Fall manuelle Kodierarbeit eingespart
werden kann. Beim Lesen der Adresse wird wieder die Redundanz der Daten ausgenutzt,
um die Erkennungsergebnisse zu bestitigen. Die Postleitzahl wird mit dem Stidtenamen
korreliert, zusétzlich konnen auch fiir Anschrift und StraBennamen die Eintrédge in einer voll-
stindigen Adressdatenbank ausgewertet werden. Auch fiir allgemeinere Anwendungen des
Formularlesens gibt es im postalischen Umfeld einige Moglichkeiten. Beispiele sind die au-
tomatische Bearbeitung von Nachsendeauftrigen oder so genannte business reply mail, also
die Verarbeitung von Warenbestellungen oder Informationsanforderungen auf vorgedruckten
Postkarten.

Das hier vorgestellte Handschrifterkennungssystem wird fiir die Adresserkennung in

Postverteilanlagen eingesetzt, ist aber auch in anderen Anwendungen einsetzbar.

2.2.2 Adresserkennung in der Postautomatisierung

Die Aufgabe eines Adresslesesystems besteht darin, ausgehend vom eingescannten Bild ei-
ner Postsendung einen Verteilcode zu bestimmen, der den Adressaten der Sendung eindeutig
bestimmt. Die dazu notwendigen Berechnungen lassen sich vereinfacht in die folgenden ein-

zelnen Teilschritte zerlegen:

e Suche des Adressblocks,
e Segmentierung des Adressbildes in Zeilen, Worter und Einzelzeichen,
e Klassifikation der Einzelzeichen und Worter,

e Zuordnung der Segmente und Klassifikationsergebnisse zu Elementen der Adress-

struktur,
e Abgleich der Adresse mit gegebenen Adresslisten und

e Entscheidung iiber den endgiiltigen Verteilcode oder die Riickweisung der Erken-

nungsergebnisse.

Die Schritte werden nicht notwendigerweise in der genannten Reihenfolge abgearbeitet. So
erfolgt zum Beispiel erst die vollstindige Bestimmung und Erkennung des Postcodes, bevor
weitere Adresselemente gesucht und klassifiziert werden. Im nédchsten Schritt erfolgt eine
Aufstellung der moglichen Zielorte, bevor mit der so generierten, eingeschrinkten Liste dann

der Worterkenner fiir die Verifikation des Zielortes aufgerufen werden kann.
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2.3 HMM-Erkennungssystem: Powerscript

Im Adresslesesystem von Siemens Dematic werden verschiedene Verfahren zur Erkennung
gebundener Handschrift eingesetzt. Fastscript ist ein struktureller Ansatz, der schnell arbei-
tet, aber geringere Erkennungsraten erzielt als Powerscript, das im weiteren behandelte Sys-
tem. Powerscript ist eine Eigenentwicklung der Siemens Dematic Postautomatisierung. Sei-
ne Implementierung beruht auf einem System, das am DaimlerChrysler Forschungsinstitut
in Ulm fiir die Spracherkennung entwickelt wurde [Kal91]. Das statistische und segmentie-
rungsfreie System beruht auf Hidden-Markov-Modellen. Es wird in den folgenden Kapiteln

ausfiithrlich beschrieben.

Anhand des identischen Ansatzes, der sich bis auf die Ebene der konkreten Implemen-
tierung niederschligt, sieht man die enge Verwandtschaft von Handschrift- und Spracher-
kennung [Kal93c]. Beide sehen sich dhnlichen Anforderungen gegeniibergestellt. In der
Spracherkennung muss man sich in dhnlicher Weise mit dem Problem der Segmentierung
beschiftigen, zumal es bei Sprache keine eindeutig identifizierbaren Objekte wie einzelne
Zeichen gibt. Aus diesem Grund hat sich die Modellierung mit HMMs in der Spracherken-
nung schon frith durchgesetzt, bevor sie auf das Problem der Erkennung gebundener Hand-

schrift tibertragen wurde.






Kapitel 3

Hidden-Markov-Modelle

Die Schwierigkeit bei der Handschrifterkennung und der Spracherkennung liegt darin, dass
die Segmentierstellen der beobachteten Daten nicht bekannt sind. Beim Abgleich eines Mo-
dells mit einer Folge von Beobachtungen miissen also die Grenzen der einzelnen Teilfolgen

der Beobachtung variabel bleiben.

Eine dhnliche Situation besteht, wenn zwei verschiedene diskrete, zeitliche Folgen von
Signalen miteinander verglichen werden sollen. Ein Verfahren dazu ist Dynamic Time War-
ping (DTW): Man sucht den besten Pfad durch eine Matrix, die durch die Beobachtungs-
zustande der beiden Signalfolgen aufgespannt wird [Sak78]: Mit dynamischer Program-
mierung kann er effizient bestimmt werden. Dynamic Time Warping wird dazu verwendet,
gegebene Signalfolgen mit einer Menge von Prototypen zu vergleichen und so eine Klassi-
fikation durchzufiihren. Eine Klasse wird bei DTW durch eine Menge von prototypischen
Signalfolgen reprisentiert.

Im Gegensatz dazu sind Hidden-Markov-Modelle [Rab89b, Gha0O1] ein allgemeines sta-
tistisches Modell zur Beschreibung von Beobachtungsfolgen. An die Stelle prototypischer
Beobachtungsfolgen tritt eine Menge von Modellzustinden. Die Klassifikation erfolgt —
dhnlich wie bei DTW — durch einen Vergleich von Beobachtungs- und Zustandsfolge. Der
Vorteil gegeniiber DTW besteht darin, dass die statistischen Eigenschaften der Klassen mit

HMMs besser erfasst werden konnen.

3.1 Definition

Ein HMM ist ein Zustandsgraph: ein System, das eine endliche Menge Q = {s1,...,sy} von
Zustinden einnehmen kann, zwischen denen es zeitlich diskret wechselt. Zum Zeitpunkt ¢
gibt der Zustand ¢, eine beobachtbare Grofle O, aus (Abbildung 3.1).

Es gelten die Bedingungen fiir Markov-Ketten erster Ordnung: Die statistische Abhén-
gigkeit eines Zustandes beschrinkt sich auf den direkten Vorginger. Der Name Hidden-
Markov-Modell riihrt daher, dass die Zustidnde ¢; nicht direkt beobachtet werden konnen,
sie sind versteckt (hidden). Ein HMM ist durch folgende Angaben charakterisiert:
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Ubergédnge A

Emissionen B NN
NN

v
Beobachtungsmenge y=|A|,/B|,|C|,|D]|,|E

Beobachtungsfolge O = [ADCBECAABDDEACBAE... |

Abbildung 3.1: Hidden-Markov-Modell: Das Modell A kann eine Menge von Zustinden

Q einnehmen. Jeder Zustand emittiert verschiedene Beobachtungen y, dies erzeugt eine

Beobachtungssequenz O.

Die Anzahl N der Modellzustinde. Sie sind nicht beobachtbar, haben aber meist eine
konkrete Bedeutung und charakterisieren den zugrundeliegenden physikalischen Vor-
gang. Die richtige Wahl der Zustéinde ist die elementare Aufgabe bei der Modellierung

des zu beschreibenden Prozesses.

Der Menge der beobachtbaren Symbole y € V: Sie spiegelt die Struktur der Beobach-
tungen wider und wird durch die Anwendung direkt vorgegeben. Es kann sich dabei
um eine diskrete Menge V = {y,...,ym} von Symbolen handeln oder um einen kon-

tinuierlichen Merkmalsraum.

Die Matrix A = {a;;}i j—1,.. v gibt die Wahrscheinlichkeiten an, dass das System vom
Zustand i in den Zustand j wechselt: a;; = P (gr=s j\(]zq =s;). Die Ubergangswahr-
scheinlichkeiten a;; bilden bei N Zustinden eine N x N Matrix. Ist a;; = 0, so ist kein
Ubergang zwischen den Zustinden i und j moglich. Auf diese Weise ist die Struktur
oder Topologie des Modells durch die Ubergangsmatrix A implizit gegeben. Auch das
Verweilen im selben Zustand i ist bei Selbstiibergiingen mit a;; > 0 moglich.

Mit der Verteilung B = {b;};—1 . n werden die Wahrscheinlichkeiten fiir die Emis-
sion einer bestimmten Beobachtung O; durch den Zustand j angegeben: b;(0;) =
P(O; =y|q; = s;). Ist die Menge der moglichen Symbole diskret und betrigt ihre
Anzahl M, so bilden Emissionswahrscheinlichkeiten B eine N x M-Matrix. Sind die
emittierten Symbole aus einem kontinuierlichen Raum, so beschreiben Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktionen die Emissionen.

Der Vektor © = {m;};—1__n beschreibt die Wahrscheinlichkeiten, mit denen sich das
System zu Beginn einer Beobachtung in einem bestimmten Zustand befindet: ; =

P(q1 = si).
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Das Modell und die beschreibenden Wahrscheinlichkeiten werden als zeitlich konstant ange-
nommen. Hiufig wird das Tripel A = (m,A, B) als kompakte Notation fiir die Eigenschaften
eines HMM verwendet.

Modelle, bei denen die Ubergangsmatrix A voll besetzt ist, bei denen also Ubergiinge
zwischen samtlichen Paaren von Zustinden moglich sind, bezeichnet man als ergodisch. Ist
in A nur die obere Dreiecksmatrix belegt, spricht man von links-rechts-Modellen: Nur diese
werden normalerweise fiir die Beschreibung von Signalen in der Sprach- und Handschrift-
erkennung verwendet, da sich diese Signale durch eine definierte Abfolge von Zustinden
beschreiben lassen. Riickspriinge wiirden diese Ordnung storen. Selbstiibergénge sind bei
solchen Modellen dagegen erlaubt, sie modellieren die jeweilige Verweildauer in den Zu-
stainden. Man unterscheidet weiter zwischen linearen Modellen, die neben Selbstiibergingen
ausschlieBlich solche in einen nédchsten Zustand erlauben, und Bakis-Modellen, bei denen es
auch Uberginge in den iibernichsten Zustand gibt.

Ein Modell A erzeugt eine Beobachtungsfolge O = Oy, ..., Or auf folgende Weise: Zum
Startzeitpunkt t = 1 wird gemél 7 ein Startzustand ¢ gewihlt. Bis zum Erreichen vont =T
wiederholt sich dann folgender Prozess: Die Wahrscheinlichkeitsverteilung B bestimmt die
Erzeugung der Beobachtung Oy, der nachfolgende Zustand ¢;4; wird nach den Wahrschein-
lichkeiten der Ubergangsmatrix A gewihlt und der Zeitzihler  um eins weitergezihlt.

3.2 Fragestellungen

Im vorigen Kapitel wurde gezeigt, dass eine direkte Verwendung von HMMs darin beste-
hen kann, mit Hilfe eines Zufallsgenerators typische Beobachtungsfolgen zu generieren. Fiir
Anwendungen in der Sprach- oder Schrifterkennung ist es aber sinnvoll, die Perspektive zu
dndern: Typischerweise liegen bereits Symbolfolgen vor, und HMMs dienen als Rahmen zu
ihrer Interpretation. Dabei stellen sich folgende Fragen: Wie kann man HMMs zur Klassi-
fikation gegebener Signalfolgen verwenden? Und wie kann man die Parameter von HMMs

bestimmen, um spéter eine Klassifikation durchfiihren zu konnen?

Diese Fragen entsprechen den drei grundlegenden Problemen, die im Zusammenhang mit
HMMs zu losen sind [Rab89b]. Gegeben seien ein Modell A und eine Beobachtungsfolge O
der Linge T

e Wie berechnet man effizient die Wahrscheinlichkeitsdichte P(O | A) fiir die Generie-
rung einer Beobachtungsfolge O = 01,0, ..., 07 durch das Modell A ?

e Welche Zustandsfolge g = q1,¢q2, ..., qr erklirt die Beobachtung O in optimaler Wei-

se?

e Wie bestimmt man die Parameter des Modells A, so dass es eine gegebene Zustands-
folge optimal beschreibt, also P(O | A) maximal ist?
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Die Losung des ersten Problems kann zur Erkennung des gegebenen Signals verwendet wer-
den. Beim Erkennen besteht die Aufgabe darin, aus einer Anzahl von Prototypen, die durch

Modelle A, beschrieben werden, den wahrscheinlichsten zu finden:
kpest = argmax P(A|O). 3.1
k

Mit der Bayes-Regel kann die bedingte Wahrscheinlichkeit umformuliert werden zu

O | M) - P(M)
P(0)

POy | 0) = 2L . (3.2)
Die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten der Symbolfolge P(O) im Nenner kann dabei ver-
nachldssigt werden, da sie fiir alle Modelle den gleichen Wert besitzt. Als Konstante hat sie
bei der Suche nach dem Maximum (3.1) keinen Einfluss. Die a-priori Modellwahrscheinlich-
keiten P(A;) spiegeln die Auftretenshiufigkeiten der Modelle in der speziellen Anwendung
wider. Sie konnen statistisch berechnet werden, hdufig nimmt man aber an, dass alle Model-
le gleich wahrscheinlich sind. Auch dieser Term geht deshalb nicht in die Berechnung ein.
Mit Losung des ersten Problems, der Berechnung von P(O|A;) fiir alle Modelle k und der

Bildung des Maximums kann also eine Erkennung durchgefiihrt werden.

Die Frage nach der besten Zustandsfolge, die mit der Losung des zweiten Problems be-
rechnet werden soll, kann als Versuch einer Erkldrung der Beobachtungen gelten. Die be-
rechnete Folge kann als eine Hypothese fiir die Vorginge in dem Teil des Modells, der der
Beobachtung nicht zuginglich ist, angesehen werden. Diese Information kann man verwen-
den, um der Beobachtung bestimmte Bedeutungen, etwa Segmentgrenzen, zuzuordnen. Es
wird dadurch moglich, die innere Struktur der Modelle besser zu verstehen und Statisti-
ken iiber einzelne Zustidnde zu berechnen. Wenn die Zustinde bestimmte Bedeutungsinhalte
modellieren, dann dient die Maximierung der Wahrscheinlichkeit — in analoger Weise zum

ersten Problem — der Erkennung dieser Inhalte.

Die Bestimmung der HMM-Parameter durch die Anpassung an gegebene Signalfolgen
in Problem 3 bezeichnet man als Training des Modells. Durch eine grole Menge an Beob-
achtungen, die Trainingsstichprobe, wird das Modell optimal an den vorliegenden Anwen-
dungsfall angepasst. Dies ist der kritische Punkt bei der Entwicklung eines Erkennungssys-
tems: Nur durch die Definition der Trainingsstichprobe erfolgt die Reprisentation der Mo-
delle, und die Giite der Modellschitzung bestimmt die Qualitit des Systems. Dazu kommt,
dass im Fall von HMMs mit kontinuierlichen Emissionsverteilungen sehr viele Parameter
geschitzt werden miissen, was eine sehr grole Trainingsstichprobe fordert. Da normaler-
weise nur Stichproben von begrenzter Grofle vorhanden sind, miissen die Verteilungsdich-
tefunktionen B in geeigneter Weise parametrisiert werden, um die Anzahl der Variablen zu

vermindern.
In den folgenden beiden Kapiteln werden algorithmische Losungen zu den drei Proble-
men vorgestellt. Wie sich zeigen wird, stehen sie in einer engen Beziehung zueinander, sie

bauen gewissermal3en aufeinander auf.
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3.3 Erkennung

Die Erkennung erfolgt iiber die Losung der ersten beiden im vorigen Abschnitt definierten
Probleme. In beiden Fillen steht man dabei zunidchst vor der Aufgabe, die Verbundwahr-
scheinlichkeit fiir eine Beobachtung O = Oy,...,Or und einen bestimmten Zustandspfad
q=4q1,--.,qt zu berechnen. Sie ist die Kombination der Wahrscheinlichkeiten fiir den An-

fangszustand, alle Ubergiinge und Emissionen:

T
P(O,q| ) = Ttg, bg, (01) .Ha‘Itflqlqu(Ot)‘ (3.3)

=2
Fiir die Losung des ersten Problems soll die Wahrscheinlichkeit einer bestimmten Beobach-
tung berechnet werden. Sie ergibt sich durch Summation iiber simtliche Folgen von Zustéin-

den, die moglich sind:

P(O[A)= ) P(O,q|M). (34)
qeQ”

Das zweite Problem erfordert die Suche der maximalen Wahrscheinlichkeit aus allen diesen

Folgen:

Gbest = argmax P(O,q | A). (3.5)

qeQ”
In beiden Fillen wichst die Menge der moglichen Zustandsfolgen exponentiell mit der Lén-
ge der Beobachtungssequenz. In allen praktisch vorkommenden Situationen ist deshalb eine
Berechnung sdmtlicher Terme unmoglich. Es miissen deshalb alternative Verfahren gefun-
den werden. Durch Einsatz von dynamischer Programmierung [Cor90] ist eine Berechnung
mit linearem Aufwand moglich. Erst dadurch werden HMMs fiir die praktische Anwendung

interessant.

3.3.1 Forward-Backward-Algorithmus

Mit dem Forward-Backward-Algorithmus [Bau67] wird die Wahrscheinlichkeit berechnet,
mit der das HMM eine gegebene Merkmalsfolge erzeugt hat, ohne dass dazu die Wahr-
scheinlichkeiten aller Folgen verdeckter Zustidnde berechnet werden miissen. Er beruht auf
dem Prinzip dynamischer Programmierung, das darin besteht, die Berechnung in geeignete
Teilprobleme zu zerlegen, die nur einmal gelost werden miissen. Dies geschieht in diesem

Fall dadurch, dass als Hilfsvariable die Vorwdrtswahrscheinlichkeiten
(xt(i)EP(Ola"'70t7qt:Si’7\') (36)

eingefiihrt werden. Sie geben die Wahrscheinlichkeit an, dass sich das Modell zum Zeit-
punkt # im Zustand i befindet und die Beobachtungssequenz Oy, ..., O; erzeugt hat. Die Vor-
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wartswahrscheinlichkeit ldsst sich fiir alle Zeiten t = 1,...,T induktiv berechnen:
o (i) =mbi(0) I<i<N (3.7
<ZO¢, 1 aﬂ>-b,~(0t) 1<i<N,t=2,...,T. 3.8)

Die gesuchte Wahrscheinlichkeit fiir alle Zustandsfolgen berechnet der Forward-Algorith-

mus dann durch Summieren iiber alle Endzustinde:

P= 0 ‘ 7\‘ Z OCT (3-9)

In analoger Weise kann man die Berechnung vom Ende der Beobachtung her durchfiihren.
Dies wird als Backward-Algorithmus bezeichnet. Man definiert die Riickwdirtswahrschein-
lichkeiten

B:(i) = P(Or+1,...,0159: = si | A), (3.10)

und fiihrt die Rekursion in entgegengesetzter Richtung durch, beginnend zum Zeitpunkt 7'.

Die Berechnungsvorschriften lauten jetzt

BT(i)zl 1<i<N (3.11)
Zal, i(Or1) - Bry1(J) 1<i<N,t=T-1,...,1, (312

und man erhilt durch
P(O[2) = Zm Bi(j) (3.13)

das identische Ergebms wie mit dem Forward-Algorithmus. Fiir die Losung der Aufga-
be wird der Backward-Algorithmus an dieser Stelle also nicht zusitzlich zum Forward-
Algorithmus benétigt. Er wird hier aber dennoch erwihnt, da er in der Diskussion der beiden

anderen zu l16senden Probleme Verwendung finden wird.

Das Produkt aus Vorwirts- und Riickwirtswahrscheinlichkeit gibt gerade die Verbund-
wahrscheinlichkeit an, dass das System die Beobachtung O emittiert und sich zum entspre-

chenden Zeitpunkt ¢ auBerdem gerade im Zustand i befindet:

P(O,q; = si | A) = oy (i) - B (i) (3.14)

Dadurch erhilt man eine weitere Darstellung fiir
P=P(O|L) = Zoc, fiir alle ¢, (3.15)

da zum Zeitpunkt ¢ 1rgendeln Zustand eingenommen werden muss. Mit

POG=510)  w(B)
PO T aG)B0) (310

definiert man die Wahrscheinlichkeit, dass sich das Modell bei einer vorliegenden Beobach-

V() = Plg = si| O,h) =

tungssequenz O zur Zeit t im Zustand i befindet.
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3.3.2 Viterbi-Algorithmus

In der Sprach- und Schrifterkennung wird héaufig von der Annahme ausgegangen, dass sich
die Signaldaten recht eindeutig bestimmten Zustinden zuordnen lassen. Deshalb ist es fiir die
Klassifikation ausreichend, sich bei der Berechnung der Wahrscheinlichkeit der Beobachtung

auf die spezielle Zustandssequenz zu beschrinken, welche die beste Bewertung erzielt:

P(O,q" | A) = max P(O,q | M). (3.17)
qeQ”

Stellt die Sequenz g* tatsédchlich eine sehr gute Zuordnung zu den Signalen dar, so ist
das Maximum stark ausgeprigt und kann als Niherung fiir die Signalwahrscheinlichkeit
P(O|\) ~ P(0O,q" | A) dienen.

Das Maximum kann effizient mit dem Viterbi-Algorithmus [Vit67] berechnet werden.
Das Prinzip der Berechnung ist zum Forward-Backward-Algorithmus identisch. Die Zerle-
gung des Problems in Einzelschritte erfolgt diesmal durch die Definition der Hilfsvariable

8[(1) qumaqx IP(Ola"'7017q17'"7q1—17q1 =S | 7\')7 (3.18)

welche jetzt die hochste Wahrscheinlichkeit aller Pfade, die zum Zeitpunkt ¢ im Zustand
i enden, bezeichnet. Die Berechnung erfolgt erneut induktiv und wird mit den folgenden

Anweisungen durchgefiihrt:

61(1') = Ttibi(Ol) 1<i<N (3.19)
8 (i) = max (8—1(Jj) - aij) - bi(Oy) 1<i<N,t=2,....T. (3.20)
J: AR,
Die gesuchte Wahrscheinlichkeit ergibt sich durch Maximieren:
P*=P(0,q" | \) = max Or(j). (3.21)

j=1,..,N
Der Viterbi-Algorithmus unterscheidet sich vom Forward-Algorithmus nur dadurch, dass die
Bildung der Summe durch eine Maximumsuche ersetzt wird. Dadurch kann aber deutlich
Rechenzeit eingespart werden: Bei der Realisierung des Algorithmus arbeitet man generell
mit logarithmierten Wahrscheinlichkeiten, um zu verhindern, dass der zulédssige Zahlenbe-
reich unterschritten wird. Dies hat einen zusitzlichen Einfluss auf die relativen Kosten der
einzelnen Operationen: Die Multiplikation vereinfacht sich zugunsten der Addition, wéh-
rend die Kosten fiir die Maximumsuche konstant bleiben. Diese Voraussetzungen machen

die Viterbi-Berechnung fiir eine Implementierung bestens geeignet.

Die direkte Bedeutung des Viterbi-Algorithmus, neben den Optimierungsmoglichkeiten,
besteht aber in der Losung des zweiten Problems, der Bestimmung der besten Zustandsfolge.

Zur konkreten Angabe der Folge ist allerdings ein weiterer Rechenschritt notwendig.

3.3.3 Riickverfolgung

Das zweite zu l6sende Problem fiir HMMs besteht in der Frage, welche Folge von Zustén-

den ¢* eine Beobachtung am besten erkldrt. Dazu ist zunéchst zu kldren, welches Kriterium
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die ,,beste” Zustandsfolge definiert. Die bisherigen Betrachtungen ergeben zwei mogliche
Definitionen. Zum einen konnen diejenigen Zustinde gewihlt werden, die individuell ihre
Auftretenswahrscheinlichkeit P(g, = s; | O,A) maximieren:

q; = argmax P(q; = s; | O,\) = argmax¥; (). (3.22)

J J

Man erhilt eine Folge, von der eine Mehrzahl der Zustidnde die Beobachtung optimal be-
schreibt. Allerdings hat die Methode einen entscheidenden Nachteil: Wenn zum Beispiel
nicht simtliche Ubergiinge erlaubt sind (3, j : a; ;= 0), dann kdnnen Abfolgen von Zustéin-
den ausgewihlt werden, die durch das HMM gar nicht erzeugt werden konnen. Fiir die Er-
kennung oder die Analyse der Vorgénge bei der Erkennung ist dieses Kriterium deshalb nicht

geeignet.

Man mochte stattdessen die vollstindige Sequenz bestimmen, die die Beobachtung mit
der hochsten Wahrscheinlichkeit erzeugt. Der Wert dieser Wahrscheinlichkeit wurde mit dem
Viterbi-Algorithmus bereits bestimmt. Um aber die konkrete Folge von verborgenen Zustin-
den zu bestimmen, ist noch ein zweiter Verarbeitungsschritt bei der Viterbi-Berechnung not-
wendig. Dieser arbeitet die Zustinde in umgekehrter Reihenfolge ab und bestimmt jeweils
den besten Vorgingerzustand. Man fiihrt eine weitere Variable y ein, die den Vorgingerzu-
stand bezeichnet. Sie wird mit

Vyi(i) =0 (3.23)
Y (i) = argmax(8;—1(j) - aij) (3.24)
j=1,..N

bestimmt, parallel zur Berechnung von & durch (3.19) und (3.20). Die Variablenfelder 6 und
Y bezeichnet man als Trellis (Gitter). Im Gegensatz zum einfachen Viterbi-Algorithmus, der
immer nur auf die letzte Spalte &,_; zugreift, muss fiir die zweite Berechnungsstufe der
vollstiandige Trellis zugreifbar sein.

Die beste Sequenz ¢* bestimmt man, indem man den wahrscheinlichsten Zustand zum
Zeitpunkt T auswihlt und im Zustandstrellis  bis zum Startpunkt zuriickfolgt.

g7 = argmax (5 () (3.25)
j=1,..N
q; = Vi+1(qr41) t=T-1,...,1. (3.26)

3.4 Training der Modellparameter

Die Bestimmung der Modellparameter ist der entscheidende Schritt in der Entwicklung ei-
nes Handschrifterkennungssystems. Durch sie soll gesichert werden, dass die Charakteristik
einer prototypischen Beobachtung O durch das Modell optimal beschrieben wird. Die unter-
suchte Sequenz O ist in diesem Fall eine im allgemeinen sehr lange Folge, da sie das gesamte
Spektrum aller moglichen Beobachtungen abdecken muss. Sie wird auch als Trainingsstich-

probe bezeichnet. Als Kriterium fiir die Wahl der besten Modellparameter A wird meist die
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Wahrscheinlichkeit fiir die Erzeugung der Beobachtung, P(O | L), gewihlt. Man spricht dann
von Maximum-Likelihood-Training. Die Berechnung der Parameter erfolgt durch die Losung
des dritten der Grundprobleme fiir HMMs.

Es ist keine analytische Methode bekannt, die die Modellparameter an eine endliche Fol-
ge von Beobachtungen anpasst. Verwendet wird deshalb im allgemeinen das Baum-Welsh-
Training [Bau70], ein iteratives Verfahren, mit dem lokale Maxima der Wahrscheinlich-
keitsverteilung berechnet werden konnen. Zur exakten Losung wiirde das Verfahren eine
unendliche Menge an Trainingsdaten bendtigen; die GroBe der Stichprobe ist deshalb fiir die
Qualitdt des Trainings essenziell. Die Iteration verwendet die Expectation-Maximization-
(EM)-Methode [Dem?77] . In jedem Schritt wird aus einem Vorgidngermodell A ein neues
Modell A erzeugt. Die neuen Modellwahrscheinlichkeiten werden jeweils aus der erwarteten
Verteilung der Zustinde, die mit dem alten Modell berechnet wird, bestimmt. Anschaulich
bedeutet das, dass in einem ersten Schritt die Beobachtungssequenz segmentiert wird (wobei
die Segmentierung ,,variabel* erfolgen kann, die Zuordnung der Zustédnde zu den Beobach-
tungen also mit Wahrscheinlichkeiten beschrieben wird). In einem zweiten Schritt kénnen
mit der so markierten Stichprobe die Verteilungen neu geschitzt werden. Es kann bewiesen
werden, dass ein mit dieser EM-Methode geschitztes Modell die Daten besser beschreibt als
das Vorgingermodell, und dass somit ein lokales Optimum gefunden wird (vgl. Anhang A).

3.4.1 Fuzzy-Vektorquantisierung

Die Trainingsmethode ist zunédchst auf diskrete Symbolfolgen eingeschrinkt. Fiir kontinuier-
liche Beobachtungen, wie sie meistens auftreten, konnen die Signale iiber ein Codebuch in
Symbole iibersetzt werden. Man spricht von semi-kontinuierlichen HMM: Kontinuierliche
Verteilungen werden modelliert, indem Symbole durch Symbolwahrscheinlichkeiten ersetzt
werden. Diese Wahrscheinlichkeiten erhilt man durch eine Fuzzy-Vektorquantisierung. Die

Vorgehensweise wird durch Einfithrung einer neuen Variablen

0« (0r) = P(Or = y1). (3.27)

zur Beschreibung der Beobachtungssequenz realisiert. Sie gibt die Wahrscheinlichkeit an,
dass es sich bei der Beobachtung zum Zeitpunkt ¢ um das Symbol y; handelt. Die Wahr-
scheinlichkeiten sind normiert, ) ; @ = 1, und der Fall direkter Beobachtung diskreter Sym-
bole kann mit @;(O;) = 1 fiir die Beobachtung von O, = y; und @¢(0O;) = 0 fiir alle anderen
Symbole beschrieben werden.

Durch geniigend viele Symbole kann jede beliebige Verteilung kontinuierlicher Beobach-
tungen beschrieben werden. Jeder beliebige Klassifikator kann zur Quantisierung verwendet
werden, sowohl Normalverteilungs- und Polynomklassifikatoren [Sch77], als auch Neuro-
nale Netze [Rot00]. Die Wahl des Klassifikatortyps entscheidet iiber die Qualitdt der Mo-
dellierung der tatsidchlichen Verteilung und die Anzahl der zu schitzenden Parameter. Auf

die Auswahl und die Belehrung des Klassifikators selbst wird in diesem Abschnitt aber nicht
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weiter eingegangen. Die Bereitstellung der Lernmenge fiir den Klassifikator erfolgt iiber die
Erwartungswerte der Zustéinde, die mit der im folgenden beschriebenen Methode berechnet

werden.

3.4.2 Forward-Backward-Training

Das Forward-Backward-Training implementiert die EM-Methode. Sie besteht darin, dass aus
den Erwartungswerten der Zustinde die neuen Eingangs-, Ubergangs- und Emissionswahr-
scheinlichkeiten berechnet werden. Zur Bestimmung des neuen Parametersatzes A verwendet

man folgende Vorschrift:

T; = erwartete Aufenthalte in Zustand i bei Start der Beobachtung, (3.28)

_ erwartete Anzahl Uberginge von Zustand i nach j (3.29)
aij; = = , .
Y erwartete Anzahl Uberginge aus Zustand i

Bi(k) = erwartete Anzahl Beobachtungen von k aus Zustand i (3.30)
' N erwartete Aufenthalte in Zustand i ' '

Die erwartete Anzahl Ubergiinge aus einem Zustand ist gleich der erwarteten Aufenthal-
te in demselben. Zur Berechnung der Werte konnen die Zwischenergebnisse des Forward-
Backward-Algorithmus mit dem aktuellen Parametersatz A verwendet werden. So werden
durch Gleichung (3.16) bereits die Aufenthaltswahrscheinlichkeiten

Y:(i) = P(g: = si | O,\) (3.31)

bestimmt, die fiir die weitere Verarbeitung in einer Tabelle abgelegt werden. In dhnlicher
Weise werden die Sequenzwahrscheinlichkeiten &, (i, j) definiert. Sie geben die Wahrschein-
lichkeiten an, dass sich das System zum Zeitpunkt 7 im Zustand i, im néchsten Schritt aber

im Zustand j befindet:
&(i,)) = P(qr = si,qr+1 =5; | O, ]). (3.32)

Auch & lisst sich mit den in (3.6) und (3.10) definierten Hilfsvariablen o und B der Forward-
Backward-Berechnung berechnen,
P(qr = si,qr+1 = 5,0 [A) o (i) “dij - bj(OtH) Bir1())

SOOI o T D) B o

und kann somit im Rahmen derselben Berechnung wie y ermittelt werden. Es sei hier darauf

hingewiesen, dass zwischen & und 7y der natiirliche Zusammenhang
Y (i) =Y & (. ) (3.34)
J

besteht. Nachdem also die Wahrscheinlichkeiten berechnet werden konnen, erfolgt die Bil-

dung der Erwartungswerte durch eine Mittelung iiber alle Zeitpunkte.
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3.4.3 Neuschiitzung mit Erwartungswerten

Ausgehend von den Auftretenswahrscheinlichkeiten werden die neuen Parameter A ge-

schitzt. Die neuen Eingangswahrscheinlichkeiten konnen mit

i =Y0(0) (3.35)

direkt angegeben werden. Fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten miissen die Erwartungs-
werte fiir die Aufenthaltswahrscheinlichkeiten y und & bestimmt werden. Dazu mittelt man

tiber die entsprechende Beobachtungsdauer:

o Zﬁ%ﬁﬁ.
T Zz 1 Yt()

Bei der Berechnung der neuen Emissionswahrscheinlichkeiten werden nun auch die Wahr-

(3.36)

scheinlichkeiten @ (O;) fiir die Beobachtungen der einzelnen Symbole verwendet. Diese
erlauben neben diskreten Symbolfolgen auch die Représentation von kontinuierlichen Be-
obachtungen. In diesem Fall ist zu beachten, dass nicht die vollstindige Verteilungsfunktion
neu gelernt wird, sondern nur die Parametrisierung, die durch die Wahl der Quantisierung

vorgegeben ist, und die den Emissionswahrscheinlichkeiten

7. :ZthlYt(i)'(Pk(Or)
A Py

(3.37)

entspricht.

Hiufig besteht die Trainingsstichprobe aus verschiedenen, unabhéngigen Sequenzen. Bei
der Handschrifterkennung werden zum Beispiel einzelne, gekennzeichnete Worter als Trai-
ningsdaten verwendet. Fiir jede dieser N verschiedenen Beobachtungssequenzen ¢" ermit-
telt man dann die Aufenthaltswahrscheinlichkeiten ¥" und &" separat. Bei der Bildung der
Erwartungswerte wird dann zusétzlich iiber simtliche Einzelsequenzen gemittelt. Die Ein-

gangswahrscheinlichkeiten berechnen sich so zu
_ 1 :
T = N Zyg(z). (3.38)

Bei den Ubergangs- und Emissionswahrscheinlichkeiten ist das Vorgehen analog. Die Be-

rechnungsvorschriften lauten

I ¥ s ()
A VR0

(3.39)

und

r.xr () ¢ (Or)
LELGE

Die Neuschitzung erfolgt in mehreren iterativen Schritten, wobei die neu bestimmten Pa-

bi(k) = (3.40)

rameter jeweils zur erneuten Schitzung der Aufenthaltswahrscheinlichkeiten herangezogen
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werden. Diese Iteration wird so lange ausgefiihrt, bis eine Abbruchbedingung erfiillt wird.
Ziel der Parameterschitzung ist es, die Likelihood der Trainingsdaten zu optimieren. Dass
sie tatsdchlich konvergiert, wird in Anhang A nachgewiesen. Als Konvergenzkriterium dient
die relative Verbesserung der Beobachtungswahrscheinlichkeit. Unterschreitet sie einen be-
stimmten Wert, so konnen die Parameter nicht mehr substantiell verbessert werden und das

Training wird beendet.

Da beim Baum-Welsh-Training nur ein lokales Optimum erreicht wird, ist eine gute In-
itialisierung der Modellparameter wichtig. Zudem konnen gute Startwerte die Anzahl der
notwendigen Iterationen deutlich reduzieren, was die Zeit, die fiir die Durchfiihrung des
Trainings notwendig ist, verringert. Die Ubergangswahrscheinlichkeiten werden typischer-
weise mit iiberall identischen Werten initialisiert. Bei den Emissionswahrscheinlichkeiten
kann man auf dieselbe Weise vorgehen; es werden so keine Symbolklassen bevorzugt, und
man erhélt in der ersten Trainingsiteration bei linearen Modellen eine Zuordnung, die ei-
ner gleichméaBigen, linearen Verteilung der Beobachtungen auf die Zustinde entspricht. Dies
ist hdufig eine plausible Annahme. Bestehen jedoch Zusammenhénge zwischen den HMM-
Zustinden und der Symbolmenge, so ist es ratsam, diese Information bei der Initialisierung

des Trainings zu beriicksichtigen.

3.4.4 Viterbi-Training

Neben dem Forward-Backward-Training wird manchmal auch das so genannte Viterbi-
Training verwendet. Die Vorgehensweise ist prinzipiell zu der beim Forward-Backward-
Training identisch, nur riicken an die Stelle der Wahrscheinlichkeiten direkte Beobachtun-
gen. Diese werden aus dem besten Zustandspfad postuliert, der beim Viterbi-Algorithmus

berechnet wird. Sei ¢* die beste Zustandfolge, dann berechnen sich

' 1 wenngqg; =s;
0 sonst,

und

1 wenng; =s;und g; | =s;

& (i, ) = (3.42)

0 sonst.

Beide Werte behalten, wie beim Forward-Backward-Training, ihre Bedeutung als Wahr-
scheinlichkeiten und konnen fiir die weitere Behandlung — die Bildung von Erwartungs-
werten — identisch verwendet werden. Das Viterbi Training hat bei einer hiufig vergleichbar
guten Anpassung der Parameter an die Daten den Vorteil eines geringeren Rechenaufwands.
Gute Ergebnisse konnen mit Viterbi-Training dann erzielt werden, wenn die Trainingsdaten

eine eindeutige Zuordnung der Zustinde erlauben.
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Bildreprasentation

Hidden-Markov-Modelle konnen sinnvoll fiir Erkennungsaufgaben eingesetzt werden, bei
denen es darum geht, eine eindimensionale Folge von Merkmalen oder Symbolen zu klassi-
fizieren. Die klassische Anwendung ist deshalb die Spracherkennung, bei der eine zeitliche
Folge von akustischen Signalen vorliegt und ausgewertet werden soll. Bei der Handschrifter-
kennung ist das urspriingliche Signal jedoch zweidimensional, weshalb die Bildinformation
zunichst in eine Folge von Merkmalsvektoren transformiert werden muss. Dabei kann der
Umstand ausgenutzt werden, dass eine eindeutige Schreibrichtung existiert — bei lateinischer
Schrift von links nach rechts — durch die der zeitliche Vorgang des Schreibens rdaumlich ab-

gebildet wird.

Es findet also eine Transformation der Bildinformation in eine kompakte Darstellung
statt, durch die der Erkennungsprozess erleichtert wird. An diese Transformation wird dabei
die Bedingung gestellt, dass sie dhnlichkeitserhaltend sein soll, so dass kleine Anderungen
des Schriftzuges nur leichte Unterschiede bei den Merkmalsvektoren nach sich ziehen. Vor
allem aber geht es auch darum, nur die fiir die Erkennung relevanten Information zu extra-
hieren. Storungen, etwa durch Unterstreichungen, ungenaues Digitalisieren oder fehlerhaftes

Binarisieren, sollten so weit wie méglich eliminiert werden.

Kursive Handschrift zeichnet sich durch eine extrem hohe Variabilitit aus, sowohl durch
die Eigenheiten des Schreibstils verschiedener Schreiber, als auch durch die verwendeten
Schreibmittel. Diese Variabilitét spiegelt sich unter anderem in Variationen der Strichdicke,
der SchriftgroBe, der Drehlage, der Scherung und der relativen Linge von Ober- und Unter-
langen wider. Solche fiir die Erkennung unwichtigen Informationen sollten durch Normie-

rungen entfernt werden.

Das hier vorgestellte Verfahren [Cae93] zur Bildvorverarbeitung und Merkmalsgewin-
nung wurde am DaimlerChrysler Forschungsinstitut in Ulm entwickelt und bei Siemens De-
matic an spezielle Anforderungen angepasst [Ueb97]. Das Verfahren kann Binérbilder ver-
arbeiten, die eine Zeile mit einem oder mehreren handschriftlichen Wortern darstellen. Die
Generierung dieser Bilder geschieht meist bereits durch einen komplexen Prozess, in dem

die Bilder gescannt und binarisiert werden, bevor eine Segmentierung einzelne Zeilen oder
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Abbildung 4.1: Originalbild: Der Worterkenner erhilt Wortbilder als Eingabe, die in
einem vorhergehenden Segmentierungschritt aus Adressbildern ausgeschnitten wurden.

Worter aus der Vorlage extrahiert (Abbildung 4.1).

4.1 Vorverarbeitung und Normierung

Die gesamte Vorverarbeitung besteht aus einer sequenziellen Abarbeitung einzelner Schrit-
te, die im folgenden genauer beschrieben werden. Dabei werden verschiedene Aufgaben
bearbeitet: Einige Methoden transformieren nur die interne Reprisentation des Bildes, damit
die weiteren Schritte effizient ausgefiihrt werden konnen. Andere dienen der Schétzung von
Bildparametern, etwa des Neigungswinkels, andere wiederum transformieren das Bild sel-
ber, zum Beispiel um die Neigung zu korrigieren. In manchen Fillen werden mehrere dieser
Aufgaben in einem Schritt abgearbeitet, zum Beispiel bei der Skelettierung, bei der alle drei

Berechnungsarten auf einmal durchgefiihrt werden.

4.1.1 Ikonische Operationen

Im ersten Schritt werden Storungen, die beim Scannen und Binarisieren des Bildes entstan-
den sind, behoben. Es wird ein so genannter ,,Zebrafilter” auf das Bild angewendet, der kleine
horizontale und vertikale Liicken schlief3t. Je nach Qualitit der Eingabedaten kann auf diesen
Filter verzichtet werden.

4.1.2 Konturbildung

Durch eine Analyse der Zusammenhangsgebiete (Binary Connected Components, BCC)
wird das Rasterbild in eine Reprédsentation umgewandelt, die aus hierarchisch geschachtel-
ten Konturen besteht, also sich iiberdeckenden, abwechselnd schwarzen und weiflen Zusam-
menhangsgebieten (Abbildung 4.2). Dadurch wird eine erhebliche Kompression der Daten
erreicht, ohne dass Bildinformation verloren geht, so dass die nachfolgenden Algorithmen

sehr effizient arbeiten konnen.
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Abbildung 4.2: Konturbildung: Aus dem Rasterbild werden die Konturlinien extrahiert.
Es entsteht eine hierarchische Struktur von ineinander geschachtelten Zusammenhangs-

gebieten.

Die BCC-Analyse [Man90] erfolgt zeilenweise und baut die neue Struktur in einem
Durchgang auf. Ein BCC-Objekt besteht aus einem Umriss-Polygon, einer Farbe (schwarz
oder weil}), dem umschreibenden Rechteck und einem Verweis auf die inneren Objekte, die
vollstindig von der Kontur des iibergeordneten Objekts eingeschlossen werden. Durch die
hierarchische Reprisentation werden Einschliisse, die wichtige Merkmale fiir die Klassifika-
tion der Zeichen sind, explizit dargestellt. Algorithmen, die nur die Kontur auf bestimmten

Ebenen benotigen, konnen nachrangige BCC-Objekte ignorieren.

4.1.3 Salt & pepper - Entfernung

Ein Filter auf der BCC-Basis beseitigt kleine Objekte, die als ,,salt & pepper”-Effekte be-
kannt sind. Sie sind oft auf Storungen bei der Binarisierung zuriickzufiithren und somit un-
erwiinscht. Das BCC-Sieb benutzt jeweils den Umfang des umschreibenden Rechtecks als
Kriterium, ob ein BCC-Objekt entfernt werden soll.

4.1.4 Konturgliattung

Die durch die BCC-Analyse generierte Kontur fiihrt exakt entlang der rechtwinkligen Pixel-
grenzen des Rasterbildes und besteht somit aus waagrechten und senkrechten Segmenten.
Eine Glattung der Kanten dieses Polygons dient dazu, die allgemeine Strichrichtung bes-
ser darzustellen (Abbildung 4.3). Dies geschieht durch die sogenannte Wall-Approximation
[Wal84].

Die Polygonpunkte werden der Reihe nach abgetastet. Eine Folge von Segmenten wird
dann durch eine einzige Linie ersetzt, wenn die Fliche zwischen den beiden Polygonen un-
terhalb einer gesetzten Schwelle bleibt. Um eine moglichst glatte Kontur zu erhalten, die aus
wenigen Polygonpunkten besteht, wird dieser Algorithmus iterativ ausgefiihrt. Dabei dient

das im vorigen Lauf erzeugte Polygon als Eingabe fiir den nichsten Lauf.



28 Kapitel 4. Bildreprisentation

el

Abbildung 4.3: Konturglédttung: Die kantigen Stufen der Kontur des Rasterbildes werden
mit der Wall-Approximation geglittet. Dadurch wird die zu bearbeitende Datenmenge

betrdchtlich reduziert und die Schreibrichtung besser repréisentiert.

4.1.5 Neigungswinkel

Die Neigung bezeichnet den Winkel, den die Buchstaben zur Senkrechten einnehmen. Sie ist
ein typisches Beispiel fiir die individuelle Auspriagung der Handschrift. Durch die Berech-
nung des Neigungswinkel und die anschlieBende Scherung des Bildes wird ein bedeutender
Aspekt der Schreiberabhiingigkeit beseitigt. In der Praxis hat sich gezeigt, dass die Neigung

iiber ein gesamtes Wort als konstant angenommen werden kann.

Aus der geglitteten Kontur wird ein Histogramm tiiber die Richtungswinkel der Linien-
segmente aufgebaut. Die Segmente werden mit ihrer Linge gewichtet und es werden nur
Segmente beriicksichtigt, deren Ausrichtung in einem Intervall [—50°,4-50°] zur Senkrech-
ten liegt. Das Histogramm wird sortiert und eine gewisser Prozentsatz der Eintrige (15 %)
als Ausreifler gewertet und nicht weiter beriicksichtigt. Als Scherwinkel wird das gewichtete

Mittel der verbliebenen Histogrammwerte berechnet.

4.1.6 Schreiblinienschitzung

Ein sehr wichtiges Merkmal fiir die nachfolgende Merkmalsextraktion ist die Schitzung der
Schreiblinien. Die meisten Schreiber halten sich beim Schreiben auch auf leerem, unlinier-
tem Papier an imaginire Schreiblinien. Dadurch ist eine Normierung der Schreiberabhéngig-

keiten iiber die Bestimmung dieser Linien moglich. Sie konnen verwendet werden fiir:
e Normierung der Schriglage,
e Detektion von Ober- und Unterlingen,
e Hohennormierung der einzelnen Zonen des Schriftzuges.

Die korrekte Bestimmung der Schreiblinien ist ein sehr wesentlicher Punkt fiir die Giite des
ganzen Systems. Fehler, die an dieser Stelle gemacht werden, sorgen fiir gro3e Diskontinui-
titen (kleine Anderungen zeigen grofe Wirkung) und kénnen von den restlichen Stufen der

Erkennungsprozedur meist nicht korrigiert werden.
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Abbildung 4.4: Schitzung der Schreiblinien: Als Basislinie wurde eine Gerade berech-

net, die obere Linie approximiert mit Splines die Einhiillende. Das Bild wurde vor der

Berechnung der Schreiblinien bereits geschert.

Es gibt die beiden Moglichkeiten, die Schreiblinien als Geraden oder als gebogene Linien
zu modellieren. Im Falle von Geraden sind die zu bestimmenden Schreiblinien die Grund-
linie und die Linie an der Oberkannte der Kleinbuchstaben ohne Oberldngen. Thr Vorteil
besteht darin, dass nur wenige Parameter zu schitzen sind und dies deshalb sehr genau getan
werden kann, was insbesondere bei kurzen Wortern einen Vorteil verspricht. Man hat ein
starkes Modell fiir die zu erwartenden Eigenschaften des Schriftzuges, womit ein Mangel an

verwertbaren Daten ausgeglichen werden kann.

Allerdings stellt sich gerade bei kurzen Wortern heraus, dass bei der Bestimmung der
Geraden héufig Fehler auftreten. Die Fehlinterpretation weniger Punkte des Wortbildes kann
hier zu gédnzlich falschen Linien fiihren. Bei lingeren Wortern kann man zudem feststellen,
dass der Schreiber keine genaue gerade Linie einhalten konnte, wodurch ebenfalls Fehler
entstechen miissen. In diesen Fillen ist die Berechnung von gebogenen Linien vorzuziehen.
Jede der Methoden hat jedoch ihre Vor- und Nachteile; welche gewihlt wird, ist von der
speziellen Anwendung abhédngig. Héaufig entscheidet man sich unterhalb des Schriftzuges

fiir eine gerade Basislinie, oberhalb davon fiir eine gebogene Linie (Abbildung 4.4).

Die Bestimmung der Geraden erfolgt in zwei Schritten. Zur Berechnung der Basislinie
werden nur die Punkte der Projektion auf den unteren Rand herangezogen. Aus dieser Punk-
temenge werden die lokalen Minima berechnet, die die zu berechnende Gerade bestimmen
werden. Dazu erhilt jedes Minimum ein Gewicht, das sich aus der Breite der Umgebung bei
vorgegebener Hohe berechnet. Auf diese Weise erhalten flache Minima ein hoheres Gewicht
als spitze. Dies entspricht der Beobachtung, dass beim Schreiben lange, horizontale Striche
stabiler auf der Schreiblinie liegen als kurze, vertikale. Uberschneiden sich die Bereiche um
zwei Minima, so wird nur der tiefer liegende Punkt beachtet. Da der erste Buchstabe hiufig
vom restlichen Wort abgetrennt und vertikal versetzt steht, werden die beiden am weitesten
links stehenden Punkte fiir die Schreiblinienberechnung verworfen. In mehreren Iterationen
wird durch lineare Regression die Gerade durch die Menge gewichteter Punkte berechnet
und jeweils der Punkt mit der grof3ten euklidischen Distanz verworfen, bis die restliche Va-

rianz eine gegebene Schwelle unterschreitet.
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Die Bestimmung der Oberkante der Kleinbuchstaben ist schwieriger, da viele Oberlidn-
gen storend einwirken, geschieht aber prinzipiell auf die gleiche Weise. Es wird auf die
Projektion auf die obere Kante verzichtet, da sonst wichtige Maxima durch breite Gro3buch-
staben, zum Beispiel weite T-Striche, verdeckt werden. Die Gewichtung der Punkte erfolgt
wie bei der Bestimmung der Basislinie, und es wird auch eine bestimmte Menge der Maxima
am Wortanfang verworfen. In der ersten Iteration wird das Wissen iiber die Lage und Basis-
linie eingebracht und die erste Regressionsgerade parallel zu ihr gelegt. Fiir die weiteren

Iterationen gilt diese Bedingung jedoch nicht mehr.

Wird der Schriftverlauf durch gebogene Linien dargestellt, so verzichtet man auf die
klassische Definition von Schreiblinien. Stattdessen werden als Begrenzungen die obere und
untere Einhiillende des Wortes herangezogen [Wol97]. Zwei Voraussetzungen sollen die Li-
nien dabei erfiillen, um den Charakter der Schrift nachzubilden: Sie sollten moglichst wenig
oszillieren, und sie diirfen sich nicht beriihren oder sogar schneiden. Beide Anforderungen
bedingen sich gegenseitig.

Die Linien werden durch Splines approximiert. Die Stiitzstellen zur Definition der Spli-
nes werden auf die gleiche Weise berechnet wie zur Bestimmung der Geraden. Polynome
dritten Grades definieren den Verlauf der Linien in den einzelnen Teilintervallen zwischen

den Stiitzstellen:
Pi(xi) = Ai —|—B,~(x —xi) —l—Ci(x —xi)z +Di(x —xi)3. (41)

Die Bedingung gilt, dass die Funktionswerte an benachbarten Intervallgrenzen x; durch den-
selben Punkt (x;,y;) mit identischer Steigung #; verlduft, damit sich eine glatte Linie ergibt.
Die Steigung berechnet sich mit Hilfe der zwei benachbarten Stiitzstellen jeweils links und
rechts vom Punkt i. Durch sie wird eine mittlere Steigung berechnet, wobei der Einfluss der
beiden Seiten durch ein MaB fiir die Konstanz der Steigung gewichtet wird. Rechts und links
vom Wertebereich miissen dazu zwei Punkte extrapoliert werden, deren y-Werte durch ein
Polynom zweiten Grades bestimmt werden. Eine Interpolation nach Akima [Aki72] berech-

net die Polynomkoeffizienten der Segmente:

Ai = Y
B = t,
yi+1*yi_2 Lt
C = Xit1—Xi f tH—l’
Xit1 — Xi
cf g — YT
lit it 2xi+1*xi
D; = 7 4.2)
(i1 —x;)

Um eine moglichst glatte Einhiillende zu erhalten, die den Prozess des Schreibens widerspie-
gelt, muss auch hier die Menge der Stiitzstellen eingeschrinkt werden [Wol97]. Es werden

Stiitzstellen entfernt,

e die jenseits oder nahe an der gegeniiberliegenden Linie liegen,
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e die starke Schwankungen der lokalen Steigung bewirken und

e deren x-Werte sehr nahe beieinander liegen.

4.1.7 Skelettierung

Ein zentrales Konzept bei der Verarbeitung von handschriftlichen Eingaben ist der Strich. Fiir
die Erkennung des Inhalts ist nur die Trajektorie des Stifts von Belang, die durch den Mit-
telpunkt des Strichs gegeben ist (Abbildung 4.5). Durch eine Normierung der Strichdicken

kann von Eigenschaften des Stifts abstrahiert werden.

Es ist einfach, aus einer Linie ein Rasterbild zu erzeugen, das umgekehrte Vorgehen —
die Skelettierung — ist schwieriger. An einen Skelettierungsalgorithmus werden verschiede-
ne Anspriiche gestellt: Das erzeugte Skelett soll glatt sein; storende Artefakte, zum Beispiel
abstehende Haarlinien, sind unerwiinscht. Die Anzahl der Verzweigungspunkte sollte mi-
nimal sein und die Endpunkte von Linien nicht gekiirzt werden. Mdoglichst sollten Strich-
dickeninformationen am Skelett vorhanden sein, nicht notwendig ist aber eine fehlerfreie
Rekonstruierbarkeit des Originalbildes.

Es wird ein konturbasierter Skelettierungsalgorithmus von Kwok [Kwo88] verwendet.
Dieser geht von einer speziellen Konturdarstellung des Ursprungsbildes aus, das als binires
Pixelbild vorliegt. Jedes Objekt dieser Struktur reprisentiert ein Randpixel und kann be-
stimmte Zustdnde einnehmen. Diese zeigen beispielsweise an, ob ein Objekt schon abgear-
beitet wurde, wie weit sein Abstand zum @uleren Rand ist, oder ob es schon zum endgiil-
tigen Skelett gehoren wird. Iterativ werden neue, innenliegende Konturen aufgebaut, wobei
die Konturobjekte seriell abgearbeitet werden und in jeder Iteration ihre Zustéinde dndern
konnen. Die Iteration endet, sobald alle iibrig gebliebenen Pixel ihren Endzustand einge-
nommen haben. Das entstandende Skelett wird anschlieBend mit der oben beschriebenen

Wall-Approximation weiter gegléttet.

Die verwendeten Schriftproben besitzen meist eine Strichdicke von nur wenigen Pixeln.
Der Algorithmus arbeitet mit diesen Daten recht effektiv und erzielt gute Ergebnisse. Den-
noch wird auf die Berechnung des Skeletts hdufig verzichtet. Der Grund dafiir ist, dass die
Berechnung der Merkmalsvektoren (im folgenden Abschnitt 4.2) mit beliebigen Segment-
folgen fiir die Représentation des Schriftzugs durchgefiihrt werden kann. Es hat sich her-
ausgestellt, dass das Skelett nur geringe Vorteile gegeniiber der Konturdarstellung besitzt, da
hauptsichlich die Richtung und Lénge der Segmente in die Berechnungen eingehen. Deshalb
schlédgt sich der erhohte Rechenaufwand meist nicht in einer hoheren Erkennungsleistung

nieder.

4.1.8 Normierungstransformationen

Die Dreh- und Schieflage des Wortbildes kann iiber die Lage der Basislinie bestimmt wer-

den. Aus diesem Grund wird die Basislinie in jedem Fall berechnet, auch wenn fiir die Be-
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Abbildung 4.5: Skelettierung: Aus der Kontur wird die Trajektorie des Strichs nachge-
bildet.

rechnung der Merkmale die Einhiillende herangezogen wird. Durch eine Rotation des Bildes
kann von dieser Variablen abstrahiert werden. Die Neigung der Schrift wird durch eine Sche-

rung kompensiert.

Es ist nicht notwendig, die Transformation am Rasterbild durchzufiihren, stattdessen
werden nur die Punkte der Polygonreprisentation transformiert. Die Transformationsmatrix
wird dazu im Vorhinein berechnet. Man erhilt auf diese Weise vernachlidssigbare Rechen-

zeiten.

Eine Grofennormierung des Bildes findet an dieser Stelle nicht statt. Sie wird implizit
bei der Merkmalsgewinnung durchgefiihrt.

4.1.9 Ablaufsteuerung

Es gibt keine eindeutig festgelegte Ablaufsteuerung, die die Reihenfolge der einzelnen vor-
gestellten Operationen vorgibt. Dies wurde in den vorigen Abschnitten deutlich, in denen
hiufig nur von der Méglichkeit einer Berechnung die Rede war. Zu den Variablen im Pro-
grammablauf gehoren zum Beispiel die Fragen, ob das Bild vor oder erst nach der Berech-
nung der Basislinien geschert werden soll, welche Art der Basislinien verwendet wird, und
ob eine Skelettierung iiberhaupt durchgefiihrt werden soll. Uber diese Freiheitsgrade hinaus
gibt es in der Vorverarbeitung eine grofe Anzahl von Parametern, die angegeben werden
miissen. Deutlich sieht man dies bei der Berechnung der Schreiblinien. Zahlreiche Vorgaben
legen fest, wieviele und welche der Stiitzstellen herangezogen werden sollen.

Gerade die Schreiblinien haben einen wesentlichen Einfluss auf die Giite der Vorverar-
beitung. Die Wahl der freien Parameter ist deshalb stark von der zugrunde gelegten Aufga-
benstellung abhéngig. Die Schreibstile unterscheiden sich stark: Ist beispielsweise der Anteil
von GrofBbuchstaben-Blockschrift sehr hoch, dann ist die Definition einer Schreiblinie als
Oberkante der Kleinbuchstaben meist nicht geeignet. Werden sehr dicke Stifte als Schreib-

mittel gebraucht, so kann unter Umsténden nicht auf eine Skelettierung verzichtet werden.

Betrachtet man unterschiedliche Schriftarten, so wird die Notwendigkeit einer frei para-
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Abbildung 4.6: Merkmalsberechnung: Ein Rahmen wird iiber das Bild geschoben. Auf

diese Weise wird aus dem zweidimensionalen Bild eine Merkmalsfolge.

metrisierbaren Vorverarbeitung noch offensichtlicher. Stellt die untere Basislinie bei lateini-
scher Schrift einen starken Anhaltspunkt dar, so ist dies bei arabischer Schrift hiufig bereits
nicht mehr gegeben. Letztendlich hilft nur die visuelle Kontrolle der mit unterschiedlichen
Parametern durchgefiihrten Vorverarbeitungen. Dabei bereitet bereits hdufig das Erfassen
der Ground-truth-Daten Schwierigkeiten. Die Definition, von welchen Merkmalen der Ein-
gangsdaten abstrahiert werden kann und muss, ist dabei bereits der wesentliche Punkt. Die
Anpassung der Bildverarbeitung an die gewihlte Aufgabenstellung bleibt somit eine Tétig-
keit, die nicht vollstdndig automatisiert werden kann.

4.2 Merkmalsgewinnung

Im Anschluss an die Vorbereitung und Normierung des Wortbildes erfolgt der entscheidende
Schritt, dass die zweidimensionale Bildinformation in eine Folge von Merkmalsvektoren
iiberfiihrt wird, die die Beobachtungssequenz fiir dass HMM darstellt. Der Bildinhalt muss
durch diese Folge in geeigneter Weise reprisentiert werden.

4.2.1 Geometrische Merkmale

Zu diesem Zweck wird ein schmales, vertikal ausgerichtetes Fenster, das als Schlitzsonde
betrachtet werden kann, in diskreten Schritten in Schreibrichtung iiber das Bild geschoben
(Abbildung 4.6). Jeder Fensterposition ist ein Vektor der Folge zugeordnet. Aus den Lini-
ensegmenten innerhalb des Fensters werden Merkmale identifiziert und quantifiziert, die die

Elemente des entsprechenden Vektors darstellen.

In den vorbereitenden Schritten fand bisher keine Gro3ennormierung des Bildes statt.
Sie wird bei der Berechnung der Merkmalsvektoren implizit durchgefiihrt, indem die Grof3e
des Fensters dynamisch an die BildgroBe angepasst wird. Dazu erfolgt eine grobe Schiit-
zung der Schriftgrofle durch eine Auswertung der Grofle des umschlieenden Rechtecks und

des Abstands der Schreiblinien. Die Schriftgrofle bestimmt die Breite des Fensters und die
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Abbildung 4.7: Merkmalsbereiche: Das normierte Bild wird in verschiedene Bereiche
eingeteilt, in denen aus den Liniensegmenten Merkmale berechnet werden. Die einzel-
nen Zonen iiberlappen sich dabei, damit die Merkmale stabil gegen kleine Variationen

sind.

Schrittweite: Die Breite wird so gewihlt, dass ein Rahmen etwa ein Drittel bis ein Fiinftel

der mittleren Buchstabenbreite einnimmt. !

Die Hohe des Fensters erstreckt sich immer iiber das gesamte Bild, und der Wert der
berechneten Merkmale versteht sich immer relativ zur absoluten Hohe des Fensters. Auf
diese Weise werden Schreibweisen, bei denen die Buchstaben sehr schmal oder sehr breit
sind, einander angeglichen. Daneben gibt es allerdings Schreibstile, bei denen Ober- oder
Unterldngen stark betont werden oder aber nicht so stark ausgeprigt sind. Um diese Va-
riabilitidt zu erfassen, wird das Fenster in verschiedene Zonen unterteilt, die durch die be-
rechneten Schreiblinien bestimmt werden (Abbildung 4.7). Je nach Wahl der Schreiblinien
(vgl. Abschnitt 4.1.9) werden unterschiedliche Einteilungen der Zonen vorgenommen. Man
betrachtet meist sechs Bereiche: Unterhalb der Basislinie (Bottom), im Bereich der Basislinie
(Base), zwischen den Schreiblinien (zwei Bereiche, Center und Upper Center), im Bereich
der Oberkante der Kleinbuchstaben (XEnd) und dariiber (7op).

Die Sondenzonen iiberlappen sich in vertikaler Richtung in dhnlicher Weise wie die Fens-
ter horizontal. Der Grad der Uberlappung bemisst sich relativ zur Ausdehnung der Zonen
und betrédgt in etwa 10-20%. Die Stabilitit der berechneten Merkmale wird so erhoht und es
wird verhindert, dass Merkmale aufgrund ungiinstiger Zoneneinteilungen iibersehen werden.

Folgende Merkmale werden berechnet:

Linien | —/\ : Es werden Linien detektiert, die vertikal, horizontal oder diagonal durch
die Zone verlaufen. Die Merkmale geben an, wie weit die Zone von den Linienseg-

menten in der entsprechenden Richtung durchmessen wird.

Punkte - : Dieses bindre Merkmal gibt an, ob einzelne isolierte Punkte innerhalb der Zone
vorhanden sind. Das wird dadurch definiert, dass es Liniensegmente gibt, die nicht mit

den benachbarten Zonen verbunden sind.

! Die Struktur der HMM s ist eng mit der Breite des Merkmalfensters verbunden. Die hier beschriebene
Fensterbreite passt optimal zu links-rechts Modellen der Liange drei. Der Inhalt dieser Arbeit hat unter anderem
zum Ziel, dieser Abhédngigkeit automatisch Rechenschaft zu tragen.
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Geraden Splines
Oberkante Kleinbuchstaben | Oberkante ist Einhiillende

Top |- |
XEnd =/\ =/\
Upper Center | —/\
Center O1=/\ —/\
Base VI=/\ vI=/\
Bottom | |

Tabelle 4.1: Merkmalsgewinnung: Auswahl der in den einzelnen Zonen berechne-
ten Merkmale fiir zwei typische Vorverarbeitungskonfigurationen mit verschiedenen

Schreiblinien.

Rundungen () : Bogen, die nach rechts oder links offen sind und sich iiber die gesamte
Zone erstrecken. Thr Vorhandensein wird daran gemessen, ob es verbundene Segmente
gibt, von denen sich je eines in der oberen und der unteren Hilfte der Zone befindet,
die nahe der Mitte der Zone verbunden sind und an dieser Verbindung einen entspre-
chenden Winkel bilden.

Spitzen V : Mit Spitzen sind nach unten weisende Zacken gemeint: Sie bestehen aus zwei
verbundenen Segmenten, die den oberen Rand beriihren. Im Idealfall stehen sie mog-

lichst senkrecht und bilden einen spitzen Winkel.

Fiir die Berechnung der Merkmale ist die Repriésentation des Bildes durch Liniensegmente
Voraussetzung. Da bei der Berechnung der Merkmale hauptséichlich die Strichrichtung und
-linge ausgewertet wird, konnen Kontur- und Skelettdarstellung in identischer Weise behan-
delt werden.

In den verschiedenen Zonen werden jeweils unterschiedliche Merkmale berechnet. Die
Wahl richtet sich dabei nach den typischen Merkmalen, die die Schrift in dem entsprechen-
den Bereich auszeichnen. Oberhalb der Oberkante der Kleinbuchstaben charakterisieren zum
Beispiel Aufstriche, T-Striche und i-Punkte die Schrift. Entsprechend werden waagrechte
und senkrechte Striche sowie Punkte detektiert. Im Bereich der Kleinbuchstaben dominieren
geschwungene Auf- und Abstriche, also wird unter anderem das Vorhandensein von Bo-
gen bewertet. Wie die Wahl der Schreiblinien die Zoneneinteilung bestimmt, so beeinflusst
sie auch die Wahl der Merkmale in den Zonen. Tabelle 4.1 gibt einen Uberblick iiber die
Merkmale fiir die beiden Fille, dass die Oberkante der Kleinbuchstaben oder die obere Ein-
hiillende als obere Schreiblinie berechnet wird. Bei der unteren Schreiblinie spielt die Wahl

der Darstellung als Gerade oder gebogene Linie keine Rolle.

Ist die obere Schreiblinie die Einhiillende, so wird die Dimension der Merkmalsvektoren
um eins erweitert und als zusitzliches Merkmal der Abstand zwischen oberer und unterer
Schreiblinie dazugenommen. Diese wichtige Information iiber den Schriftzug wiirde sonst

durch die Normierung der Schrifthéhe ignoriert werden.
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4.2.2 Dynamische Merkmale

Um der dynamischen Struktur der Schrift besser gerecht zu werden, kann es sinnvoll sein, bei
der Beschreibung des Ausschnitts einen groleren Bereich des Schriftzuges zu beriicksich-
tigen als den, der durch das eigentliche Fenster vorgegeben wird. In dieser Arbeit werden
deshalb Merkmale verwendet, die jeweils zwei zusitzliche Fenster links und rechts vom ak-
tuellen Merkmal betrachten. Dabei werden zwei unterschiedliche Strategien verwendet.

Die eine Methode besteht darin, einfach mehrere Vektoren, die direkt aus den Segment-
merkmalen gebildet wurden, in einen Vektor zusammenzufassen, der dann als eigentliche
Beobachtung gewertet wird. Im speziellen Fall wird ein Vektor der fiinffachen Lénge er-
zeugt. Die Besonderheit der Nachbarschaftsbeziehung muss dann nicht weiter behandelt
werden. Bei der anderen Methode wird die Dynamik explizit durch die Bildung so genann-
ter A-Vektoren dargestellt. Ein A-Vektor wird durch die gemittelte Differenz zu den zwei

benachbarten Vektoren gebildet:

1

1
Avy = 5[(Vz+1 — i)+ (v —vim1)] = Q(Vwrl —Vi1)- “.3)

Auf dieselbe Weise erzeugt die Differenz von A-Vektoren einen AA-Vektor. Jeder Fensterbe-
reich wird durch drei Vektoren dargestellt. Man macht die Annahme, dass die drei Vektoren
voneinander statistisch unabhingig sind, und quantisiert jeden Vektor mit einem separaten
Codebuch.

In jedem der beiden Fille ist es notwendig, an Anfang und Ende der Beobachtungsse-
quenz zwei zusitzliche Nullvektoren zu stellen. Im Gesamtsystem, das Training und Erken-
nung umfasst, finden beide der hier vorgestellten Methoden zur Beriicksichtigung von Merk-

malsdynamik Anwendung. Das System wird in den folgenden beiden Kapiteln beschrieben.



Kapitel 5

Schriftmodell

Die Vorgehensweise bei der Handschrifterkennung mit HMMs besteht darin, die Bildinfor-
mation eines Schriftzuges zunichst in eine handhabbare, eindimensionale Vektorfolge zu
transformieren. Anschlieend wird das Problem der Segmentierung dieser Folge mit dem
Formalismus der Hidden-Markov-Modelle behandelt. Fiir die Konstruktion eines konkreten
Systems stellt sich die Frage, wie die Struktur der HMMs aufgebaut sein soll, damit sie den
Anforderungen der speziellen Anwendung entspricht. Es geht darum, mit dem gegebenen
Formalismus der HMMs ein Modell zu entwickeln, das Handschrift in geeigneter Weise re-

prisentiert.

Lesen findet immer in einem bestimmten Kontext statt. Insbesondere bei unleserlicher
Schrift ist es auch fiir Menschen wichtig, das Anwendungsgebiet zu kennen, in das ei-
ne schriftliche AuBerung eingebettet ist. Ein klassisches Beispiel stellen handgeschriebene
Arztrezepte dar, die fiir Nicht-Mediziner meist nicht zu entziffern sind. Ganz generell hilft
linguistischer Kontext, Geschriebenes mit groferer Sicherheit zu erkennen. Im Zusammen-
hang mit automatischer Schrifterkennung wird solches Vorwissen typischerweise in Worter-
biichern mitgegeben, deren Eintrige die Menge der Worter, die im aktuellen Kontext auf-
treten konnen, darstellen. Ein Schriftmodell muss in der Lage sein, mit beliebigen, auch
dynamisch generierten Worterbiichern umgehen zu konnen. Deshalb werden bei dem hier
betrachteten System einzelne Buchstabenmodelle, aus denen beliebige Worter erzeugt wer-

den konnen, als Grundlage fiir die Schriftmodellierung verwendet.

Viele Buchstaben besitzen so genannte Allographen, also unterschiedliche Schreibwei-
sen derselben Bedeutung. Ein einleuchtendes Beispiel dafiir sind GroB3- und Kleinschrei-
bung. Die Struktur der Modelle sollte diese Eigenschaft widerspiegeln. Dariiber hinaus stel-
len sich weitere Fragen, wie die Topologie der Buchstaben-HMMs insgesamt aussehen soll-
te, um die Vielfalt der Schriftdaten moglichst gut reprisentieren zu konnen. Es geht unter
anderem darum, festzulegen, wieviele Zustinde gebraucht werden, wie diese miteinander
verbunden sind, und wie die Emissionen der Beobachtungen modelliert werden. Erst wenn
diese Fragen geklirt sind, kann ein System konstruiert werden, das sich — indem es lediglich

eine groftmogliche, fiir die Aufgabenstellung représentative Stichprobe in einem Lernalgo-
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Abbildung 5.1: Buchstabenmodelle: Jeder Buchstabe ist durch ein HMM beschrie-
ben. Zur Erkennung eines ganzen Wortes werden Buchstaben-HMMs zu einem einzigen
Wort-HMM verkettet. Dazu besitzt jedes Buchstabenmodell am Anfang und am En-
de insgesamt zwei virtuelle Zustinde, also solche, die keine Beobachtungen emittieren.
Die realen Ubergiinge zwischen End- und Startzustinden werden durch Produkte aus

drei Wahrscheinlichkeiten beschrieben.

rithmus verarbeitet — auf die speziellen Schreibweisen adaptiert.

5.1 Buchstaben-HMMs

Fiir die Erkennung von Wortbildern muss man zunéchst die entsprechenden Wortmodelle bil-
den, um damit — fiir Training und Erkennung — den Forward-Backward- bzw. Viterbi-Algo-
rithmus ablaufen zu lassen. Die Grundbausteine dafiir sind durch die einzelnen Buchstaben-
HMMs gegeben. Sie miissen eine gewisse Struktur aufweisen, damit aus ihnen sinnvolle
Wort-HMMs gebildet werden konnen.

Es wird postuliert, dass durch die Art der Merkmalsgewinnung sichergestellt ist, dass
die einzelnen Modellzustinde eine definierte Abfolge von Beobachtungen beschreiben. Die
Schriftmodellierung kann so durch die in Abschnitt 3.1 definierten links-rechts-HMMs er-
folgen. Diese sind dadurch eingeschrénkt, dass es nur einen einzigen moglichen Startpunkt
in der Zustandsfolge gibt, der zwingend den Anfang der Beobachtung beschreibt. Dement-
sprechend wird auch die Struktur der einzelnen Buchstaben auf links-rechts-Modelle mit
definiertem Anfangszustand festgelegt.

Um die Modelle moglichst einfach verbinden zu konnen, definiert man virtuelle Zustdn-
de, die den Beginn und das Ende jedes Buchstabens reprisentieren. Der virtuelle Startzu-
stand stellt den definierten Einstiegspunkt in ein Buchstabenmodell dar. Wortmodelle wer-
den durch Erzeugen von Ubergingen zwischen Start- und Endzustinden aufeinanderfolgen-
der Buchstaben gebildet (Abbildung 5.1). Die beiden Zustinde bezeichnet man als virtuell,
weil sie keine Emission erzeugen; bildlich gesprochen ,,verbrauchen* sie keine Beobachtung.
Die Uberginge zwischen Zustéinden verschiedener Buchstabenmodelle erfolgen iiber meh-
rere virtuelle Zwischenzustinde. Sie entsprechen einem einzigen Ubergang zwischen den

Zustinden, dessen Wahrscheinlichkeit sich iiber das Produkt aller beteiligten Ubergangs-
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wahrscheinlichkeiten ergibt.

In dem Fall, dass ein einziges Wortmodell als Folge von Buchstaben-HMMs erzeugt
wird, betrigt die Ubergangswahrscheinlichkeit zwischen virtuellen Zustinden jeweils eins.
Es ist aber auch moglich, beim Aufbau des eigentlichen HMM an jeder Stelle mehr als
nur jeweils zwei Buchstabenmodelle miteinander zu verbinden. Fiir die Erkennung ist zum
Beispiel die Realisierung von Baumstrukturen sinnvoll, in denen alle moglichen Worter
enthalten sind. Es stellt sich die Frage, welche Wahrscheinlichkeiten in diesem Fall den
Ubergingen zwischen den virtuellen Zustinden zugeordnet werden sollen. Uber die An-
gabe von Wahrscheinlichkeitswerten kann an dieser Stelle Vorwissen iiber die entsprechen-
de Anwendung eingebracht werden. Das kann zum Beispiel darin bestehen, dass wihrend
der dynamischen Generierung von Worterbiichern den Wortern unterschiedliche a-priori-
Wahrscheinlichkeiten zugeordnet werden. Es konnen aber auch statistische Informationen
iiber die Hiufigkeit bestimmter Buchstabenkombinationen verwertet werden. Meist ist es
aber nicht sinnvoll, solches Vorwissen bereits bei der Worterkennung mit einzubeziehen. Ins-
besondere bei der Erkennung unter Verwendung von Worterbiichern ist es fiir die abschlie-
Bende Bewertung der Erkennungsergebnisse einfacher, isolierte und unabhingige Wahr-

scheinlichkeiten fiir die Wortgiiten zu erhalten.

Fiir die Implementierung ist es ausreichend, mit einem einzigen virtuellen Zustand zwi-
schen den Buchstabenmodellen zu arbeiten. Der virtuelle Startzustand besitzt keine direkte
Reprisentation, die Ubergiinge zu den realen Zustinden werden durch die Eingangswahr-
scheinlichkeiten 7 des Buchstaben-HMM dargestellt. Den Endzustand bezeichnet man als
Absorptionszustand. Er wird bei der Berechnung der Zwischenergebnisse von Viterbi- und
Forward-Algorithmus direkt miteinbezogen. Nach Abschluss jeder Iteration, die eine einzel-
ne Beobachtung beschreibt, werden die entsprechenden Hilfsvariablen a(-) oder &;(+) auch
fiir den Absorptionszustand berechnet und dienen dann als Ausgangspunkt fiir die nichste
Iteration. Diese Vorgehensweise ist sinnvoll, um die Anzahl der ausgefiihrten Berechnungen
klein zu halten. Bezeichnet man die Anzahl der Endzustinde mit £ und die der Anfangs-
zustdnde mit A, so sind statt A-E Ubergingen nur noch A + E Ubergiinge zu berechnen.
Die Symmetrie von Anfangs- und Endzustand wird bei der konkreten Reprisentation da-
durch aufgehoben, dass die Berechnung in einer bestimmten Richtung durchgefiihrt wird.
Fiir den Backward-Algorithmus stellt der virtuelle Eingangszustand den Absorptionszustand
der Buchstaben dar.

Der Zusammenbau des Wort-HMM erfolgt durch Verweise auf die jeweiligen Buchsta-
benmodelle (Abbildung 5.2). Das reduziert nicht nur den notwendigen Speicherplatz und die
Rechenzeit beim Aufbau der Modelle, sondern beschleunigt auch die Berechnung der Algo-
rithmen. Da die Parameter der Buchstaben-HMM-Zustéinde mehrfach vorkommen konnen,
wird vermieden, dass identische Emissionswahrscheinlichkeiten bei der Berechnung doppelt

berechnet werden miissen.

Eine Besonderheit des hier betrachteten Systems bei der Wahl der Buchstabenmodellie-
rung stellen die so genannten Joker-Modelle dar. Es sind vom Aufbau her normale Buchsta-
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Abbildung 5.2: Generierung der Wortmodelle: Die Wort-HMMs werden nur durch Ver-
weise auf ein Alphabet aus Buchstabenmodellen aufgebaut. Das hat mehrere Vorteile:
Der Speicherverbrauch ist gerade bei groBen Worterbiichern sehr gering, bei der Erken-
nung kann durch Redundanz Rechenzeit eingespart werden, und beim Training besteht

ein direkter Zugriff auf die zu modifizierenden Buchstabenmodelle.

benmodelle, die aber keine konkreten Buchstaben, sondern ein Platzhalter fiir alle Zeichen
reprasentieren, indem sie den Querschnitt aller auftretenden Zeichen modellieren. Ihre Auf-
gabe ist es, bei der Erkennung nicht vorgesehene Gestaltklassen zu reprisentieren und so die
Robustheit des Systems zu steigern. Mit ihnen kann die Qualitit von Schriftproben bestimmt
werden, indem auch Worter, die nur aus Joker-Modellen bestehen, klassifiziert werden. Man
hat so ein VergleichsmaB3, das zur Bestimmung der Giite der Erkennung herangezogen wer-

den kann.

5.2 Modelltopologie

Die Buchstabenmodelle miissen in der Lage sein, die Vielfalt und Komplexitét der Schrift
vollstindig zu beschreiben. Der Entwurf der Modelltopologie, also der Verbindungsstruk-
tur der einzelnen Modellzustinde, hat darauf groBen Einfluss. Zum einen muss die Topolo-
gie die verschiedenen Gestaltklassen der Buchstaben reprisentieren konnen. Fiir denselben
Buchstaben gibt es viele verschiedene Schreibweisen; GrofB3- und Kleinschreibung, Block-
schrift und Handschrift unterscheiden sich in ihrer Erscheinung zum Teil fundamental. Zum
andern muss das Modell die Komplexitit der Zeichen erfassen konnen und die notwendigen

Zustdande zur Beschreibung zur Verfiigung stellen.

Die hier verwendete Struktur [Kal93a, Kal93b] hilt fiir jede Gestaltklasse einen eigenen
HMM-Zustands-Pfad bereit, Die Pfade liegen parallel, Uberginge zwischen den einzelnen
Pfaden sind nicht vorgesehen (Abbildung 5.3). Es wird davon ausgegangen, dass sich Al-
lographen so weit unterscheiden, dass es keinen Sinn macht, die Zustinde untereinander
zu verbinden. Fiir die Wahl der Eingangswahrscheinlichkeiten in die einzelnen Pfade gibt
es mehrere Moglichkeiten. Verwendet man fiir die Erkennung den Viterbi-Algorithmus, so
kann es Sinn machen, alle Wahrscheinlichkeiten als eins anzunehmen. Die verschiedenen

Pfade werden in diesem Fall als eigene (Sub-)Modelle mit gleicher Bedeutung angesehen.
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Abbildung 5.3: HMM-Buchstabenmodell: Jeder Buchstabe kann in verschiedenen Ge-

staltklassen auftreten, die durch verschiedene Zustandspfade modelliert sind. Die Zu-

A

standspfade sind lineare links-rechts-Modelle. Zwischen den einzelnen Buchstaben wer-
den optionale Pausenmodelle fiir Leerstellen eingefiihrt, die Bestandteil des Buchstaben-

modells sind.

Auf diese Weise wird bei der Suche nach dem besten Pfad ihre Auswahl nicht durch a-
priori-Annahmen iiber die Gestalt beeinflusst. Man kann die Eingangswahrscheinlichkeiten
aber auch mit dem normalen Training des Systems bestimmen. Besonders bei dhnlichen Ge-

staltpfaden kann der Forward-Algorithmus dann Mischformen besser erkennen.

Zwischen zwei Buchstaben kann jederzeit ein Leerraum auftreten. Dies wird durch Ein-
fiigen eines optionalen Pausezustands (der also iibersprungen werden kann) am Ende jedes
Buchstabenmodells ermdglicht. Die Pausezustidnde aller Modelle werden identisch model-

liert und teilen sich ihre Parameter.

Die einzelnen Zustandspfade sind lineare links-rechts-HMMs. Uberginge sind nur zum
nichsten Zustand moglich, dadurch ist festgelegt, dass jede Beobachtung durch eine definier-
te Abfolge von Zustinden beschrieben wird. Die Selbstiibergiinge der Zustinde modellieren
die Buchstabenbreite. Eine typische Wahl fiir die Linge der Zustandspfade sind drei Zustéin-
de, mit denen Anfang, Mitte und Ende der Buchstaben reprisentiert werden. Diese Wahl
spiegelt die Generierung der beobachteten Merkmale wider: Zum Beispiel beeinflusst die
Breite des Merkmalsfensters die optimale Pfadlinge.

Fiir den Aufbau des Erkennungssystems wurde bisher generell der angegebene Wert drei
fiir die Linge der Pfade verwendet. Die Anzahl der Pfade wurde ebenfalls entsprechend der
Aufgabenstellung fest vorgegeben und betrug aufgrund der typischen Unterteilung in grof3e
und kleine Block- und Handschrift meist vier. Es ist Thema und Inhalt dieser Arbeit, die
Kriterien fiir die optimale Auswahl dieser Parameter genauer zu spezifizieren; das wird in
Teil II genau beschrieben werden. Die Grundstruktur der hier vorgestellten Topologie bleibt

allerdings bei allen weiteren Schritten erhalten.
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5.3 Emissionen

Die vom HMM zu reprisentierenden Beobachtungen sind durch die Merkmalsvektoren v,
gegeben, die aus den Bildinformationen extrahiert werden, wie in Abschnitt 4.2 beschrieben
wurde. Prinzipiell liegt damit der Fall von kontinuierlichen HMMs vor. Es muss nun eine
geeignete Beschreibung der Emission dieser Beobachtungen durch die einzelnen Zustinde
s, gefunden werden. Gesucht ist eine geeignetes Modell fiir die Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung P(v | s,) im Merkmalsraum. Sie sollte mit Hilfe eines durch die GroBe der Stichprobe
beschrinkten Parametersatzes in der Lage sein, die reale Verteilung der Daten wiederzuge-
ben. Man spricht bei einer solchen Modellierung von semi-kontinuierlichen HMMs. Eine

hier geeignete Modellierung ist die Uberlagerung von GauBverteilungen:

P sn) =Y gk N(vsttnics Knk), (5.1)
k

N(V7#7K) = eXp [_%(V_AU)TK_I(V_#)]' (52)

1
V2oV detk

Fiir jeden Zustand s,, geben die Faktoren g,; die Gewichtung der speziellen Gauffunktio-
nen an, die durch die Mittelwerte und Kovarianzen C,, = (uu, Ky ) charakterisiert sind. Die
verschiedenen GaufBverteilungen aller Zustinde werden in einer einzigen groflen Menge
C = (uk, Kx) zusammengefasst, in der die Basisverteilungen aller Zustidnde vertreten sind.
Die einzelnen Zustidnde unterscheiden sich nur durch die Gewichtungsfaktoren g,. Ein Be-
schreibung durch eine einzige Menge C ist moglich, auch wenn sich die Verteilungen der
verschiedenen Zustinde gegenseitig nicht iiberschneiden. Dann wird einfach jeder Zustand
durch spezielle Gau3funktionen aus der Gesamtmenge beschrieben und die anderen Vertei-
lungen durch Gewichtungsfaktoren Null ausgeblendet.

Die Merkmale von verschiedenen Buchstaben sind teilweise jedoch so dhnlich, dass man
von einer groBen Uberlappung der Verteilungen ausgehen kann. Der Vorteil dieser Beschrei-
bung besteht dann darin, dass die verschiedenen Zusténde sich die Parameter der Verteilun-
gen teilen konnen. Bei der begrenzten Menge an verfiigbaren Daten konnen die Gaul3ver-
teilungen beim Training des Systems so besser geschitzt werden. Da die Zustédnde iiber die
Mischung der Verteilungen miteinander verbunden sind, bezeichnet man diesen Aufbau der
HMMs als tied-mixture-Modell.

Die Berechnung der Emissionen erfolgt in zwei Stufen, die es erlauben, die HMMs trotz
der kontinuierlichen Merkmalsvektoren fast wie diskrete Modelle zu behandeln. Man spricht
bei einer solchen Modellierung deshalb auch von semi-kontinuierlichen HMMs [Hua89]. In
der ersten Stufe wird die Menge der einzelnen GauBverteilungen als Codebuch verwendet,
mit dem eine Fuzzy-Vektorquantisierung durchgefiihrt wird. Den Codebuchklassen y; wer-

den Wahrscheinlichkeitsverteilungen

ox(v) = P(v| yi) = N(v,ux, Ki) (5.3)

zugeordnet, die schon in der Beschreibung des Trainings in Abschnitt 3.4 verwendet wurden.

Die Symbolmenge V, aus deren Elementen die eigentlichen — fiir das HMM sichtbaren —
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Beobachtungen O; bestehen, wird also durch die Codebuchklassen y; definiert:

O; ev:{y17"'7ykmax}' 5.4

Auf dieser Basis wird in der zweiten Stufe die Dichtefunktion der Zustandsemissionen,
P(v|sa) =Y. P ]yk)-P(yk | sn), (5.5)
k

berechnet. Durch einen Vergleich mit (5.1) sieht man, dass die diskreten Emissionswahr-
scheinlichkeiten b, (-) den Gewichten der GauBverteilungen entsprechen:

bn(O0;) = P(O; = yi | $n) = &nk- (5.6)

Diese Gewichte konnen im Rahmen des in Abschnitt 3.4 beschriebenen Trainings adaptiert
werden. Die Bestimmung der Parameter der GauBverteilungen (i, Kj) selber geschieht in

einem separaten Schritt.

In dieser Arbeit erfolgt die Beschreibung der Emissionen ausschlieBlich iiber einen Nor-
malverteilungsklassifikator. Es konnen beliebige andere Klassifikatoren zur Quantisierung
verwendet werden, zum Beispiel Polynomklassifikatoren oder Neuronale Netze, da durch
sie ebenfalls Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen beschrieben werden [Sch96]. Viele Ar-
beiten verwenden Neuronale Netze und interpretieren die Aktivitdt der Ausgabeneuronen
als Wahrscheinlichkeiten [Bou96, Rob96, Wil97b, Rot00]. Solche Systeme werden hiufig
als hybride Systeme bezeichnet. Sie werden in dieser Arbeit jedoch nicht weiter betrachtet.

Als Spezialfall tritt die Situation auf, dass mehrere Codebiicher vorhanden sind, die als
statistisch unabhédngig angenommen werden. Dies ist der Fall, wenn in der Vorverarbeitung
die voneinander unabhédngigen Vektoren v, Av und AAv zur Beschreibung der dynamischen
Bildinformation eines Fensters geliefert werden (Abschnitt 4.2.2). Fiir jeden dieser drei
Vektoren wird eine eigene Vektorquantisierung durchgefiihrt. Die Emissionen der HMM-
Zustinde n werden dann durch mehrere Emissionswahrscheinlichkeiten b, .(-),c =1,...,3
beschrieben, die miteinander kombiniert werden. Besonders in der Spracherkennung werden
hiufig mehrere Datenstrome, zum Beispiel verschiedene Frequenzbinder, auf diese Weise

verarbeitet. Man spricht von multiple streams [Lee90].

5.4 Training der Parameter

Das grobe Design des Erkennungssystems ist an dieser Stelle festgelegt: Die Modellierung
erfolgt mit Buchstaben-HMMs, deren Topologie und Emissionsmodellierung beschrieben
wurde. Fiir eine konkrete Reprisentation der Schrift miissen nun die Variablen des Sys-
tems bestimmt werden. Dies sind zum einen die Parameter der Buchstaben-HMMs, also der
Satz A = (m,A,B) der Eingangs-, Ubergangs- und Emissionswahrscheinlichkeiten, dessen
prinzipielle Methode zur Schitzung bereits in Abschnitt 3.4 beschrieben wurde. Zum an-

deren miissen geeignete Codebiicher gefunden werden, im vorliegenden Fall also die durch
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Mittelwerte und Kovarianzen C = (u, K) definierten Verteilungsdichten der Klassen, die die
beobachteten Daten beschreiben. Den gesamten Vorgang bezeichnet man als Adaption oder

Training des Systems.

Zur Konfiguration wird nur vorgegeben, welche Buchstaben zu unterscheiden sind, und
zunichst auch, wieviele Schreibvarianten es fiir jeden dieser Buchstaben gibt. Im iibrigen
stiitzt sich die Adaption ausschlieBlich auf statistische Daten. Die einzige Information, die
beriicksichtigt wird, besteht aus einer Menge von Trainingsdaten. Dies sind Wortbilder, die
mit der Beschreibung des jeweiligen Wortes gekennzeichnet sind. Bei dieser Kennzeichnung,
Label genannt, kann es sich um eine bloe Textdarstellung des Wortbildes handeln, es kann
aber auch die Gestaltinformation der einzelnen Buchstaben als zusétzliche Information ent-
halten sein. Man spricht dann von einem Finelabel. Je detaillierter die Kennzeichnung ist,
umso besser kann das System adaptiert werden, allerdings steigen auch die Kosten fiir die
Erstellung der Trainingsdaten, die in der Regel manuell erzeugt werden. Als Kompromiss
wird dem vollstindigen Wort hiufig eine einzige Gestaltinformation zugeordnet, die dann

fiir alle Buchstaben gilt.

Die Trainingsdaten enthalten keinerlei Information iiber die Segmentierung des Wortbil-
des in Einzelzeichen, es werden fiir die Adaption auch keine Annahmen iiber das Aussehen
der verschiedenen Buchstaben gemacht. Durch diese Entscheidung wird verhindert, dass die
wahre Gestalt der Schrift, wie sie sich in den realen Trainingsdaten findet, durch irgendwel-

che Vorbedingungen verfilscht wird.

Die Schwierigkeit besteht nun darin, dass zu Beginn des Trainings keine Information
tiber die Struktur der Beobachtungsvektoren vorliegt. Man steht vor der paradoxen Aufgabe,
dass man zur Belehrung der HMM-Parameter ein Codebuch benotigt, dass man ein solches
aber erst dann effektiv schitzen kann, wenn eine Segmentierung — und damit Kennzeich-
nung — der Beobachtungen vorliegt, fiir die man aber ein bereits adaptiertes HMM-System
benotigt. Die Losung des Problems besteht darin, die Adaption in mehreren Schritten durch-

zufiihren:

e Zunichst wird ein erstes Codebuch erzeugt. Dazu wird durch uniiberwachte Cluste-

rung der Beobachtungsraum in Klassen aufgeteilt.

e Mit dieser Klasseneinteilung erfolgt ein erstes Baum-Welsh-Training. Man verfiigt
dann iiber ein erstes einsatzfihiges Schrifterkennungssystem, das die Schriftproben
rudimentdr reprasentieren kann.

e Das System wird mit dem vorliegenden Parametersatz zur Erkennung der Trainings-
daten selber eingesetzt. Man erhilt somit eine Segmentierung der Trainingsdaten in
Einzelzeichen.

e Ein neues Codebuch wird erzeugt, indem jedem HMM-Zustand eine Klasse zugeord-
net wird. Mit der Segmentierinformation konnen die Verteilungsfunktionen der Klas-

sen geschitzt werden. Die Anzahl der so entstandenen Klassen wird durch Clusterung
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reduziert.

e Das neue Codebuch wird benutzt, um die HMM-Parameter erneut zu trainieren.

Die GroBe der Trainingsstichprobe betridgt je nach Anzahl der zu belehrenden Buchstaben-
modelle etwa 5000-20000 Bilder. Fiir jedes Zeichenmodell miissen ausreichend Daten zur
Verfiigung stehen, damit die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Klassen bestimmt werden
konnen. Ab dieser Grof3e hat man fiir die meisten Modelle gentigend Daten. Seltene Klassen,
die nicht oder nur schlecht geschitzt werden konnen, werden durch die Clusterung mit dhn-
lichen Modellklassen zusammengelegt, so dass ein Training auch mit wenigen Daten immer
erfolgreich durchgefiihrt werden kann.

5.4.1 Erste Klasseneinteilung

Im ersten Schritt des Trainings geht es darum, ein beliebiges Codebuch zu erzeugen, um
einen Startpunkt fiir das Training des gesamten Systems zu haben. Ein geeignetes Verfahren
ist der LBG-Algorithmus (Linde-Buzo-Gray, [Lin80]). Er benétigt keine Information iiber
die Struktur der Daten, und die Anzahl der zu erzeugenden Klassen kann vorgegeben werden.
Zur Belehrung werden einfach sdmtliche Merkmalsvektoren v; aus allen Trainingsbildern

genommen.

Ziel der Vektorquantisierung ist es, jeden Merkmalsvektor v; einer bestimmten Klasse
yx zuzuordnen. Uber eine Abstandsfunktion d(v,yy) lisst sich der Abstand des Vektors zu
jeder Klasse berechnen. Die dazu notwendige Klassenbeschreibung besteht zumindest aus
einem Mittelpunktsvektor. Die Klassenzuordnung erfolgt iiber den minimalen Abstand. Der
Merkmalsraum wird in verschiedene disjunkte Teilrdume S aufgeteilt, die gerade sdmtliche

Punkte minimalen Abstands zu der jeweiligen Klasse enthalten.

Der LBG-Algorithmus ist ein hierarchisches, agglomeratives Cluster-Verfahren. Begin-
nend mit einer einzigen Klasse, die den gesamten Merkmalsraum umfasst, wird die Menge
der Klassen Vi = {y1,...,yn } immer weiter vergroBert, indem die einzelnen Cluster aufge-
spalten und neu berechnet werden. Man startet mit einem Codebuch V; = {y; }, das nur aus
einem einzigen Cluster besteht, dessen Zentrum durch den Mittelwert aller Vektoren gege-
ben ist. Die Grofle des Codebuchs verdoppelt sich in jeder Iteration Vj; — V2, indem jeder
Cluster in zwei Hilften aufgeteilt wird:

Vo = {38y Hk=1...M}. (5.7)

Die Trennung der Cluster erfolgt tiber einen Zufallsvektor €, dessen Betrag klein gegen den
typischen Abstand der Clusterzentren ist. In diese Richtung werden die Zentren der neuen
Cluster y,fs gegen die urspriingliche Klassenbeschreibung verschoben. Durch die Klassenzu-
ordnung iiber den minimalen Abstand entspricht dies einer Aufteilung der Gebiete S entlang
der durch ihren Mittelpunkt und den Vektor € definierten Fliche.
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Nach jeder Aufspaltung werden die Cluster durch eine Variante des k-means Verfahrens
neu berechnet. Es geht darum, eine moglichst gute Aufteilung in verschiedene Cluster zu
erhalten. Man definiert dazu die Storung

1 M
D=z Y dlvuye), (58)
k

=1 VIES](

die beschreibt, wie weit die Datenpunkte im Mittel von den Clusterzentren entfernt sind. Die
Klassenbeschreibungen werden iterativ neu bestimmt, bis die Stérung ein lokales Minimum
erreicht.

Beim Standard k-means Verfahren [Joh92, Bis95] werden alle Datenpunkte v; dem Clus-
terzentrum mit dem minimalen Abstand d(v;,y;) zugeordnet. Andert sich die Klassenzu-
gehorigkeit eines Vektors, wird er also einer Klasse zugeordnet, fiir deren Beschreibung er
nicht herangezogen worden war, dann werden die Klassenbeschreibungen der beiden betei-
ligten Klassen neu berechnet. Dies geschieht iterativ so lange, bis sich die Zuordnungen der
Vektoren nicht mehr verdndern. Mit diesem Verfahren wird die Stérung D lokal minimiert.
Allerdings ist der Rechenaufwand fiir die Neubestimmung der Klassenbeschreibungen sehr
hoch. Ein weiterer Nachteil ist, dass die Reihenfolge der Daten das Ergebnis beeinflussen

kann.

Hier wird deshalb die so genannte Batch-Variante verwendet. Sdmtliche Vektoren v;
werden in einem Schritt den verschiedenen Klassen zugeordnet, erst im Anschluss daran
erfolgt mit der gespeicherten Zuordnung eine Neuberechnung der Klassenbeschreibungen.
Auch diese Iteration kann so oft durchgefiihrt werden, bis sich die Cluster nicht mehr 4n-
dern. In der Praxis bricht man das Verfahren jedoch ab, sobald die Verringerung der Stérung

(Di—1 — D;)/D; eine vorher bestimmte Grenze € unterschreitet.

Die Aufspaltung des Codebuchs erfolgt so lange, bis eine vorbestimmte Anzahl von Klas-
sen erreicht ist. In diesem Fall erfolgt eine Aufteilung in 256 Klassen. Es wird ein Abstands-
klassifikator berechnet, das heift, die Abstandsfunktion zur Berechnung der Klassenzugeho-
rigkeit ist der euklidische Abstand d(v,yx) = |v — ug| zum Clusterzentrum . Als weitere,
zusitzliche Klasse wird anschlieBend der Nullvektor dazugenommen. Von ihm ist bekannt,
dass er eine besondere Rolle spielt und deshalb auf jeden Fall durch eine Klasse repréasen-
tiert sein soll. Durch die Art der Merkmalsgewinnung sind durch den Nullvektor ndmlich

Leerrdaume markiert, die als wichtige Segmentierhilfe fiir die Trainingsdaten dienen konnen.

In einem abschlieBenden Schritt wird fiir die endgiiltige Beschreibung der Klassen ein
Normalverteilungsklassifikator berechnet. Dazu wird eine weitere Iteration des k-means Ver-
fahrens, diesmal aber mit dem Mahalanobis-Abstand d(v,yy) = N (v, u, Ki), durchgefiihrt.
Fiir die Klassenbeschreibungen muss dazu zusitzlich die Kovarianzmatrix berechnet wer-
den. Man beschrinkt sich auf eine Iteration: Zum einen sind die Rechenzeiten sehr hoch,
zum anderen haben die Normalverteilungen bei mehreren Iterationen die Tendenz, sehr breit
zu werden. Da fiir das anschlieBende Training der HMMs gewichtete Entscheidungen des

Vektorquantisierers verwendet werden, ist dies unerwiinscht.
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Neben dem Codebuch fiir die ,,normalen* Merkmalsvektoren werden auf dieselbe Weise
auch Codebiicher fiir die A- und AA-Vektoren erzeugt. Man hat schlielich also drei Code-
biicher, mit denen fiir jedes Eingabebild drei Datenstrome erzeugt werden. Fiir die weitere
Verarbeitung sieht man die Symbole dieser Datenstrome als voneinander unabhéngig an.
Der Sinn dieses Vorgehens ist der folgende: Indem die Vektorquantisierung in einem dreidi-
mensionalen Raum erfolgt, kann man mit nur 3 x 257 Klassenbeschreibungen effektiv 2573
Klassen unterscheiden. Derart viele Klassen konnte man durch direkte Clusterung mit den
vorhandenen Daten prinzipiell nicht erzeugen. Durch die Integration der dynamischen In-
formation der Bildmerkmale ist der betrachtete Merkmalsraum jedoch so hochdimensional,
dass eine solch feine Unterteilung notwendig ist. Die Annahme der Unabhiéngigkeit der ver-

schiedenen Vektoren kann unter diesen Umstidnden gerechtfertigt werden.

5.4.2 Erstes Training

Die durch die Clusterung erzeugte erste Klasseneinteilung ordnet den einzelnen Klassen kei-
ne Bedeutung zu. Durch die Vektorquantisierung wird lediglich die Dimension der Eingangs-
daten verringert. Dennoch konnen mit den quantisierten Symbolen die Buchstaben-HMMs
trainiert werden, so dass man ein erstes funktionsfihiges HMM-Erkennungssystem erhiilt.
Es ist jedoch nicht zu erwarten, dass die Erkennungsleistung dieses Systems hoch ist, da
man nicht davon ausgehen kann, dass das Codebuch fiir die Erkennung sehr diskriminativ
ist. Sein einziger Einsatz besteht auch nur darin, im néchsten Schritt eine Segmentierung
der Trainingsdaten durchzufiihren, die dann der Bildung eines besseren Codebuchs dient,
dessen Klassen Bedeutungen zugeordnet sind. Nur fiir diesen beschrinkten Einsatzbereich
macht es Sinn, ein Erkennungssystem mit dem jetzigen Codebuch aufzubauen. Da die Seg-
mentierung zudem mit variablen Zuordnungen arbeitet, wirken sich Fehler des Systems bei
schlecht reprisentierten Wortern nicht so stark aus. Vom System wird auch keine Genera-
lisierung verlangt wird, da es nur auf den Daten, mit denen es selber trainiert worden ist,

eingesetzt wird.

Dass ein erstes Training mit dem vorhandenen Codebuch allerdings iiberhaupt verwert-
bare Ergebnisse liefert, liegt an der Struktur der Modelle, und daran, wie sie trainiert werden.
Beim Training geht es darum, die Parameter der einzelnen Buchstabenmodelle zu belehren;
das geschieht mit dem Baum-Welsh-Training, das in Abschnitt 3.4 vorgestellt wurde. Die
Trainingsmenge besteht aus ganzen Wortbildern, fiir die jeweils eigene Wort-HMMs aufge-
baut werden. Der Forward-Backward-Algorithmus berechnet die Vorwérts- und Riickwirts-
wahrscheinlichkeiten fiir die Zustdnde der vollstindigen Wort-HMMs. Die Erwartungswer-
te der Zustands- und Sequenzwahrscheinlichkeiten, aus denen in jeder Iteration die neuen
Schitzwerte fiir die HMM-Parameter gebildet werden, werden dann auf der Ebene der ein-
zelnen Buchstabenmodelle berechnet. Hier ist die hierarchische Implementierung der Wort-
HMMs (vgl. Abbildung 5.2) von Vorteil, die es erlaubt, die Zustinde des Wort-HMMs direkt

den einzelnen Buchstaben-HMMs zuzuordnen.
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Da die einzelnen Buchstaben links-rechts-Modelle sind und Start- und Endzustand des
Wort-HMMs festgelegt sind, erfolgt durch diese Art der Modellierung bereits eine grobe Zu-
ordnung der einzelnen Zustinde zu den Symbolen. Dadurch konvergiert das Training rasch,
und eine Adaption mit der uniiberwachten Aufteilung der Klassen ist iiberhaupt erst moglich.

Da zu Beginn des Trainings kein Zusammenhang zwischen den Zustinden und den Sym-
bolen bekannt ist, gibt es auch keinen Anhaltspunkt fiir eine spezielle Initialisierung der
Emissionswahrscheinlichkeiten. Deshalb werden bei allen Zustinden die Emissionswahr-

scheinlichkeiten aller kpyax Symbole auf den konstanten Wert b;(k) = ﬁ gesetzt. Fiir die

=L
— 257

wahrscheinlichkeiten erfolgt ebenfalls fiir alle Zustinde gleich. Die Selbstiibergiinge werden

drei Codebiicher c ist im speziellen Fall also b; . (k) Die Initialisierung der Ubergangs-
auf den festen Wert a;; = 0.60 festgelegt, der die durchschnittliche Verweildauer in einem
Zustand représentiert und durch die Statistik der Wortlingen gegeben ist. Zu beachten ist,
dass durch den optionalen Pausenzustand der letzte Zustand jedes Schreibvarianten-Pfades
zwei echte Nachfolger hat. Die Ubergangswahrscheinlichkeiten werden in diesem Fall auf
identische Werte a; pause = @jend = 0.20 gesetzt.

Die Eingangswahrscheinlichkeiten der Startzustinde werden bei allen Buchstabenmodel-
len auf den Wert m;, = 1 gesetzt. Sie werden nicht adaptiert, sondern behalten diese Werte
wihrend des Trainings bei, damit seltene Schreibvarianten nicht unterrepriasentiert werden.
Im Gegensatz zu den Ubergangswahrscheinlichkeiten summieren die Eingangswahrschein-
lichkeiten nicht zu eins; dadurch wird eine Verfilschung der Zustandswahrscheinlichkei-
ten vermieden, falls verschiedene Buchstaben-HMMs unterschiedlich viele Schreibvarian-
ten enthalten. Wenn kein Finelabel des Trainingsworts vorhanden ist, dann werden alle Zu-
standspfade der Buchstabenmodelle trainiert, ansonsten wird nur der Zustandspfad, der zu

der entsprechenden Schreibvariante gehort, neu geschétzt.

5.4.3 Endgiiltige Bestimmung der Klassen

Mit dem Erkennungssystem, das durch das erste Training zur Verfiigung steht, ist eine
grobe Zuordnung der Merkmalsvektoren der Trainingsstichprobe zu den einzelnen HMM-
Zustanden moglich. Sie wird fiir die Bestimmung der Klassen, die das endgiiltige Codebuch
des Systems darstellen, benutzt. Durch jeden Zustand der einzelnen Buchstabenmodelle wird

jeweils eine eigene Klasse definiert.

Die Bestimmung der Modellparameter im HMM-Training erfolgte iiber die Berechnung
der Zustandswahrscheinlichkeiten der Wort-HMMs. Die Klassen werden jetzt auf dieselbe
Weise geschitzt. Es werden auch hier die in Gleichung (3.16) definierten Zustandswahr-
scheinlichkeiten 7, (i) verwendet, die mit dem Forward-Backward-Training fiir alle Trai-
ningsworter berechnet werden. Dies erfolgt in der letzten Iteration des HMM-Trainings. Mit
diesen Wahrscheinlichkeiten werden die Erwartungswerte der jeweiligen Vektoren bestimmt.

Es erfolgt also eine variable Segmentierung der Trainingsdaten.

Die Menge aller Zustidnde der Buchstaben-HMMs sei {s; }, wobei der Index k bereits auf
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die neu zu berechnenden Klassen hinweist. Wie in Abschnitt 5.1 beschrieben, verweist je-
des Zeichen des Wortmodells auf ein zugeordnetes Buchstabenmodell. Damit ist auch jedem
Zustand s; des Wort-HMMs ein Zustand s; aus der Menge der Buchstaben-HMMs zuge-
ordnet. Die Zustdnde der Wort-HMMs der Trainingsmenge konnen also in einzelne Mengen
Sy = {si | si — si} aufgeteilt werden. Mit dieser Definition erfolgt die Bestimmung der mit

den Wahrscheinlichkeiten gewichteten Mittelwertvektoren der neuen Klassen durch

Zl ZS,’GSk 'Yt(l) ' V(t)
Y Yges W)

Es wird iiber sdmtliche Beobachtungen ¢ aller Trainingsworter summiert. Fiir die Modellie-

M = E{V | S; € Sk} = 5.9)

rung der Normalverteilungen miissen auch die Kovarianzen berechnet werden, was auf die

gleiche Weise geschieht:

Ki =E{(v—p)(v—u)T | 5i € Sk} (5.10)

Die Vektoren v; sind zur Reprisentation der Dynamik die in Abschnitt 4.2 vorgestellten, auf
die fiinffache Liange erweiterten Merkmalsvektoren. Im Unterschied zur ersten Klassenein-
teilung erhilt man ein einziges Codebuch C = (uy, Ky).

5.4.4 Clusterung

Nachdem die abschlieBenden Klassenbeschreibungen vorliegen, wird die Gesamtanzahl der
Klassen auf eine vorher vorgegebene Anzahl reduziert. Das wird realisiert, indem so lange
die am nichsten beieinander liegenden Klassen zusammengefasst werden, bis die maximale
Anzahl erreicht ist. Die Vorteile einer Reduktion der Klassenanzahl bestehen — neben einer
Reduktion des Rechenaufwands bei der Erkennung — insbesondere in einer erhdhten Robust-
heit der Adaption.

Wegen der endlichen Stichprobengrée kann es nimlich vorkommen, dass wihrend des
HMM-Trainings Zustdnde nur selten oder gar nicht besetzt werden. Das passiert zum Bei-
spiel bei selten auftretenden Buchstaben, besonders wenn diese fiir die Reprisentation vieler
Schreibvarianten modelliert sind. Das System wird gegeniiber solchen Vorkommnissen ro-
bust, indem jene Klassen mit Hilfe verwandter Klassen beschrieben werden. Ein weiterer
Aspekt dieser Robustheit ist, dass durch die Zusammenlegung zweier Klassen fiir die ge-
meinsame neue Klasse mehr Daten zur Verfiigung stehen, so dass die Parameter der neuen

Klasse besser geschitzt werden konnen.

Das Clustern der Klassen erfolgt in drei Phasen:

e Zunichst werden alle Klassen betrachtet, deren Zustéinde iiberhaupt nicht besetzt wur-
den, fiir die also gar keine Beispielvektoren fiir eine Belehrung zur Verfiigung stehen.
Man kann diese Klassen in Ermangelung einer Beschreibung deshalb auch keiner ,,be-
nachbarten Klasse zuordnen, mit der man sie zusammenlegen konnte. Sie werden

deshalb einfach entfernt.
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e Bei Klassen, deren Zustéinde nur selten eingenommen wurden, sind die Spalten der Ko-
varianzmatrix hédufig linear abhingig. Die Wahrscheinlichkeit dafiir sinkt erst mit der
Anzahl der Trainingsbeispiele. In einem solchen Fall ist es nicht moglich, die Inverse
der Kovarianzmatrix zu bestimmen, die fiir die Berechnung der Klassenzugehorigkeit
unbedingt bendtigt wird. Die betreffende Klasse wird deshalb mit derjenigen Klas-
se zusammengelegt, bei der der euklidische Abstand der Mittelpunkte am geringsten
ist. Eine spezifischere Schiitzung der Ahnlichkeit iiber eine Abstandsfunktion, die die
Struktur des Merkmalsraums besser widerspiegelt, ist nicht méglich, da fiir eine solche

gerade eine geeignete Kovarianzmatrix zur Verfiigung stehen miisste.

e [st die geforderte maximale Klassenanzahl noch nicht erreicht, so erfolgt die weitere
Clusterung iiber die Kullback-Leibler-Divergenz. Mit ihr wird eine Abstandsmatrix fiir
samtliche Klassen berechnet. In mehreren Schritten werden jeweils die am nichsten
beieinander liegenden Klassen zusammengelegt und die Abstandsmatrix anschlieBend
an die neue Klassenaufteilung angepasst. Dieser Vorgang wird so lange wiederholt, bis

die vorbestimmte Klassenanzahl erreicht ist.

Man bezeichnet die Kullback-Leibler-Divergenz auch als Cross-Entropie oder asymmetri-
sche Divergenz. Mit ihr wird die Abweichung einer Modellverteilung P(x) von der gegebe-
nen Verteilung P(x) dargestellt:

—/P(x)ln%dx. (5.11)

Die Divergenz ist asymmetrisch, weil Dg(P,P) # Dg(P,P). Es handelt sich bei der
Kullback-Leibler-Divergenz also um kein echtes DistanzmaB. Es kann aber gezeigt werden,
dass fiir alle Verteilungen Dg (P, P) > 0 gilt, mit Gleichheit genau dann, wenn P = P [Bis95].
Fiir die Zwecke hier ist es jedoch lediglich notwendig, das Minimum der Divergenz zu be-
stimmen. Man addiert die konstante Entropie — [ P(x)InP(x)dx der Verteilung, und nimmt

als MaB die Cross-Entropie der beiden Verteilungen:
_ / P(x)InP(x) dx. (5.12)

Fiir die konkrete Anwendung muss die Divergenz der beiden GauBverteilungen Aj, A; mit
den Mittelwerten u und Kovarianzmatrizen K berechnet werden. Das Einsetzen der Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen ergibt

D(AG, 7o)
_ —/9\5<x).1n9\@(x)dx (5.13)

l\)l>—‘

(x— ) Ky N (x— ,uz)]d (5.14)

/9\[1 [ V( 27‘C deth
\/ 27‘C N detK, /9\ﬁ

x 1)Ky (x—,uz)] dx. (5.15)
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Der Ausdruck innerhalb des Integrals ldsst sich erweitern und umsortieren. Dabei wird aus-

genutzt, dass die Kovarianzmatrix und ihre Inverse K, ! symmetrisch sind:

(x— ) Ky (x— )

=x"Ky 'y =20 Ky x+ 15 Ky (5.16)
_ T 1 T —1 T —1
=x" Ky x—2u1 Ky x+u K5 "
+oul Ky e — i K Yy — 20 K+ i K (5.17)
= (x—u) Ky (x— )
240 Ky =2 Ky =i Ky g Ky o (5.18)

= spur |K; ! ((x— ) (v —)"))|
+ (2 Ky = 2d Ky ) x
i Ky i+ 5 K (5.19)

Die Ausfiihrung der Integration entspricht jetzt der Bildung der Erwartungswerte fiir x und
(x —u1)(x—u1)T, und hat als Ergebnis gerade den Mittelwert und die Kovarianz der Vertei-

lung Aj:

[ %) =) K )] i
= spur(K; 'Ki]+pi Ky 'y — 200 K5 ' + s Ky (5.20)
= spur[K, K1) + (1 — ) K5 (w1 — o). (5.21)

Die Divergenz zweier Normalverteilungen lisst sich also durch den Ausdruck
D = INIn(2m) +det Ky + L spur(K; K1) + 3 (w1 — )T K5 (1 — o) (5.22)

berechnen. Fiir die Bestimmung der Abstandsmatrix wird die Kullback-Leibler-Divergenz

symmetrisiert, da keine der Verteilungen gegeniiber der anderen ausgezeichnet ist:

D =D(2;, 7o) +D(96, 26)- (5.23)

Dieser Abstand dient als Ahnlichkeitskriterium fiir das Zusammenlegen der Klassen. Dass
die Clusterung der Klassen auf diese Weise iiberhaupt funktioniert, liegt an den Annahmen,
die man iiber die Charakteristik der Schrift machen kann: Die einzelnen HMM-Zustinde
reprasentieren Teile verschiedener Buchstaben; die Ahnlichkeiten, die zwischen den Buch-

staben existieren, werden bei dem eingesetzten Verfahren ausgenutzt.

Die Anzahl der Klassen des neuen Codebuchs ist vorgegeben und steht nach der Clus-
terung in keinem direkten Zusammenhang mehr mit der Anzahl der HMM-Zustidnde, aus
denen die Klassen zunéchst gebildet wurden. Fiir die Initialisierung der Parameter im an-
schlieBenden HMM-Training ist es aber notwendig, den Zusammenhang zwischen den Co-
debuchklassen und HMM-Zusténden zu kennen. Aus diesem Grund wird bei der Clusterung
dariiber Buch gefiihrt, welche Klassen zusammengelegt wurden. Es wird eine Tabelle ange-

legt, in der zu jedem Zustand das zugehorige Modell verzeichnet ist.
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5.4.5 Endgiiltiges Training

Mit dem neu berechneten Codebuch liegt ein Satz von Verteilungsfunktionen vor, mit de-
nen die Emissionsdichten der Buchstaben-HMMs so modelliert werden konnen, dass sie
die Beobachtungen realistisch beschreiben. Die HMM-Parameter miissen dafiir erneut von
Grund auf belehrt werden. Das Vorgehen entspricht ziemlich genau dem beim ersten HMM-
Training.

Einen Unterschied gibt es aber bei der Initialisierung der HMM-Parameter. Im Vergleich
zum ersten Training besitzt man nun Informationen iiber die Bedeutung der einzelnen Model-
le. Den einzelnen HMM-Zusténden s; sind direkt Modelle k zugeordnet, wobei eine solche
Zuordnung k(s;) auch nach der Clusterung der Modelle noch besteht. Es macht Sinn, die
Wahrscheinlichkeit fiir die Emission des entsprechenden Modells auf einen hohen Startwert,

zum Beispiel P;,iy = 0.60, zu setzen:

P fiir k = k(s;),
bl(k) _ it ( l) (524)
%(1 — Ppit) sonst.

kmax -

Die Eingangs- und Ubergangswahrscheinlichkeiten werden dagegen auf dieselbe Weise wie

im ersten Training initialisiert.

Eine Besonderheit ist die Gldttung der Parameter. Es gibt eine untere Grenze fiir die
Emissionswahrscheinlichkeiten. Wird diese Grenze im Training bei der Bildung des Erwar-
tungswertes unterschritten, dann wird die Emissionswahrscheinlichkeit der betroffenen Klas-
se auf die festgelegte untere Grenze angehoben. Auch bei der Fuzzy-Vektorquantisierung
werden namlich viele Klassen, die weit von der am besten bewerteten Klasse entfernt liegen,
mit der Wahrscheinlichkeit Null bewertet. Um zu verhindern, dass wegen eines einzigen
Merkmalsvektors, der ungiinstig klassifiziert wird, die Wahrscheinlichkeit einer vollstindi-
gen Zustandsfolge auf Null gesetzt wird, haben sdmtliche Klassen eine von Null verschie-
dene Emissionswahrscheinlichkeit. Die Groenordnung der unteren Grenze liegt bei etwa
1075

Zusitzlich zu den eigentlichen Buchstaben-HMMs werden die so genannten Joker-
Modelle trainiert, die in Abschnitt 5.1 beschrieben wurden. Sie modellieren die Obermenge
samtlicher Buchstaben mit all ihren Schreibweisen. Sie werden in einem zweiten, separaten
Trainingsschritt mit denselben Trainingsdaten adaptiert. Das Label der Trainingsworter be-
steht in diesem Fall aber aus einer Folge von Jokerzeichen. Die Lénge dieser Sequenz ergibt
sich durch die Linge des eigentlichen Label. Auch bei Joker-Modellen werden verschiedene
Schreibvarianten bei der Adaption unterschieden: Liegt ein Finelabel vor, so wird nur der
zugehorige Zustandspfad der jeweiligen Modelle neu geschitzt.

Nach diesem HMM-Training sind die Parameter aller Buchstaben-HMMs an die Trai-
ningsmenge optimal angepasst. Es liegt eine vollstindige Beschreibung des Schriftmodells

vor, mit dem ein Handschrifterkennungssystem aufgebaut werden kann.
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5.5 Visualisierung

Es ist niitzlich, Buchstabenmodelle visualisieren zu konnen: Anhand von Bildern konnen
die Modellierung und das Ergebnis des Parametertrainings plausibel gemacht werden, und
es konnen Schwachstellen in der Arbeitsweise der beschriebenen Algorithmen aufgedeckt
werden. Das gilt besonders im Hinblick auf die im weiteren zu entwickelnde Bestimmung

der Modelltopologie.

Es wurde eine einfache Methode entwickelt, lineare links-rechts-HMMs zu visualisieren.
Sie berechnet das Bild nicht direkt und ausschlieBlich aus den Modellparametern, sondern
benutzt als Hilfsmittel klassifizierte Trainingsdaten, um Bilder der abstrakten Modelle zu er-
zeugen. Auf diese Weise wird die Schwierigkeit umgangen, dass eine Umkehrung der Merk-
malsextraktion (Abschnitt 4.2) realisiert werden muss, um aus den Klassenbeschreibungen
Bilder zu generieren. Trotz dieser Vereinfachung erweist sich die Methode als geeignetes
Werkzeug, um Beschrinkungen der Schriftmodelle und der Adaptionsalgorithmen aufzude-

cken.

5.5.1 Visualisierung der Klassen

Der semikontinuierlichen Struktur der HMMs entsprechend wird die Visualisierung in zwei
Schritten durchgefiihrt. Zuerst werden Visualisierungen der Codebuchklassen berechnet, be-

vor die so generierten Bilder der Klassen zu Bildern der Modellzustinde kombiniert werden.

Da die durch das Codebuch reprisentierten Merkmalsvektoren von geometrischen Struk-
turen des Konturbildes berechnet werden (Abschnitt 4.2), ist es schwierig, durch Riicktrans-
formation ein Bild der Klasse zu erhalten. Stattdessen werden Trainingsdaten fiir die Ge-
nerierung der Bilder verwendet. Jeder Vektor der Trainingsdaten wird klassifiziert, und die
urspriinglichen Segmente innerhalb der Fensterausschnitte werden in das Bild der Klasse
gerastert, mit der Klassenwahrscheinlichkeit als Wert fiir die Transparenz. Fiir jede Klasse
wird so ein Rasterbild mit Grauwerten erstellt. Als Ergebnis erhilt man recht klare Bilder, da
nur positive Beispiele in die Visualisierung eingehen. Eine schlechte Klasseneinteilung wird

sich nur darin zeigen, dass die Visualisierung sehr verschwommen ist.

Ergebnisse fiir Ziffern im System fiir deutsche Postleitzahlen werden in Abbildung 5.4
gezeigt. Jeder vertikale Streifen entspricht einer einzelnen Klasse. Wegen der besonderen Art
der Klassenberechnung der semikontinuierliche Modelle, die in Abschnitt 5.4.3 beschrieben
wurde, zeigen bereits die Klassen erkennbar alle Eigenschaften der Schrift. Man sieht deut-
lich die einzelnen Ziffern und erkennt auch die Modellierung mit drei Zustinden. Auffillig
ist, dass die Ziffer ,,2 nur durch zwei Klassen gebildet wird. Grund dafiir ist die Clusterung
(Abschnitt 5.4.4). Die den ersten Zustand der Ziffer ,,2 reprisentierende Klasse wurde mit

anderen Klassen zusammengelegt.
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Abbildung 5.4: Visualisierung der Klassen eines Erkennungssystems fiir deutsche Post-
leitzahlen. Man erkennt ein Streifenmuster; jeder Streifen stellt die Visualisierung einer
Klasse dar. Durch die besonderen Art der Klassenberechnung werden bereits durch das

Nebeneinanderstellen der Klassenbilder lesbare Zeichen erzeugt.

Abbildung 5.5: Visualisierung der Modelle eines Powerscript-Erkenners fiir deutsche
Postleitzahlen. Das Modell links oben reprisentiert die Pause, einen Leerraum, rechts

unten ist das Joker- oder Garbage-Modell.

5.5.2 Visualisierung der Modelle

Im zweiten Schritt werden die Bilder, die Klassen reprisentieren, zu Bildern von Zustdnden
kombiniert; dazu werden die Grauwerte der Pixel addiert, durch die Emissionswahrschein-
lichkeiten der Klassen gewichtet, und normiert. Um ein Bild des vollstindigen Modells zu
erhalten, werden die Bilder der aufeinanderfolgenden Zustinde von links nach rechts ange-
ordnet; eine Modellierung der Zustandsbreite findet nicht statt.

Bei der Visualisierung fiir das System deutscher Postleitzahlen in Abbildung 5.5 sind
alle Modelle gut erkennbar. Das schmale Modell links oben reprisentiert das ,,Pause Mo-
dell; das Modell rechts unten ist das Joker- oder Garbage-Modell, das die Menge aller vor-
kommenden Zeichen reprisentiert und fiir die Berechnung der Ergebnisgiite (Abschnitt 6.3)
benutzt wird. Interessant ist die Auswirkung der Clusterung auf die Modellbildung. Die bei
der Clusterung entfernte Klasse, die aus dem ersten Zustand der Ziffer ,,2 generiert wurde
(Vgl. Abbildung 5.4), wurde offensichtlich mit den Klassen der Ziffern ,,5* und ,,9° zusam-
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Abbildung 5.6: Visualisierung der Modelle ,,B*“ und ,,u* im Erkennungssystem fiir Stad-
tenamen der CEDAR Datenbank. Der Modell fiir ,,u repriasentiert die rechte Seite des
Buchstabens ,,B*, da die Trainingsdaten durch den Stddtenamen ,,Buffalo® dominiert

werden.

mengelegt. Das Bild des Modells zeigt, dass das Ergebnis durchaus plausibel ist.

5.5.3 Analyse von Modellbildern

Die Visualisierung der Buchstabenmodelle erwies sich zum Beispiel bei der Analyse des
Erkennungssystems fiir die CEDAR Datenbank (siehe Abschnitt 6.4.1) als sehr niitzlich.
Es zeigte sich nach der Adaption der Parameter ein unerwartetes Bild fiir den Buchstaben
,u, wie in Abbildung 5.6 zu sehen ist. Der Grund dafiir ist, dass die Trainingsdaten durch
den Stddtenamen ,,Buffalo* dominiert ist, so dass in 62 Prozent aller Fille der Buchstabe
,u‘“ im Kontext von ,,Bu* erscheint. Der Trainingsalgorithmus kann dieses Ungleichgewicht
nicht ausgleichen, da er auf der Grundlage unsegmentierter Trainingsdaten arbeitet. Die ein-
zig mogliche Losung des Problems besteht also darin, die Auswahl der Trainingsdaten zu

korrigieren.






Kapitel 6
Erkennung

Um aus dem im letzten Abschnitt entwickelten Schriftmodell ein funktionstidhiges Erken-
nungssystem aufzubauen, sind einige weitere Uberlegungen notwendig. Als wesentlicher
Aspekt wird das Augenmerk auf den Rechenaufwand fiir die Erkennung gerichtet sein. Bei
Verfahren zur Beschleunigung der Erkennung ist man allerdings meist gezwungen, zwischen
hoherer Geschwindigkeit und schlechteren Erkennungsraten abzuwégen. Die Rechenzeit be-
stimmt jedoch letztlich den moglichen Einsatzbereich des Systems. Dies betrifft insbesonde-
re die mogliche GroBe der verwendeten Worterbiicher.

Es wird meist mit dynamischen Lexika gearbeitet, da so auf einfach konfigurierbare Wei-
se Vorwissen in die Erkennung eingebracht werden kann. Ein Punkt der weiteren Uberle-
gungen betrifft die Frage, wie aus diesen Lexika konkrete HMMs aufzubauen sind, damit
die Erkennung effizient durchgefiihrt werden kann. Hierzu muss zwischen dem Aufwand fiir

den Aufbau der Struktur und dem fiir die eigentliche Berechnung abgewogen werden.

SchlieBlich ist es eine nicht triviale Fragestellung, was iiberhaupt das Ergebnis der Er-
kennung sein soll. Generell wird verlangt, die Resultate mit Glaubwiirdigkeiten zu versehen.
Durch die dynamischen Lexika zeigt sich aber die Problematik, dass die Glaubwiirdigkei-
ten vom jeweiligen Worterbuch abhiingig sind. Es wird ein Verfahren vorgestellt, das dieser
Eigenschaft Rechnung trigt und sich in der Praxis bewéhrt hat.

6.1 Merkmalsklassifikation

Die Klassifikation der Merkmalsvektoren ist mit sehr hohen Rechenaufwand verbunden. Fiir
die benotigten Rechenschritte multiplizieren sich die Anzahl der Merkmalsvektoren mit der
hohen Dimension des Merkmalsraums und den vielen unterschiedlichen Klassen. Bei der Er-
kennung isolierter Einzelworter betridgt die durchschnittliche Anzahl der Merkmalsvektoren
etwa 60, sie bestehen — wegen der Beriicksichtigung der Dynamik — aus 100 Komponenten,
und die Anzahl der Klassen betridgt etwa 200.

Das grofite Beschleunigungspotential besteht in der Reduktion der Merkmalsdimension,

da sie sich quadratisch auf die Anzahl der notwendigen Rechenschritte auswirkt. Fiir die
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Berechnung der notwendigen Transformation auf weniger Dimensionen wird eine Lineare
Diskriminanzanalyse (LDA) durchgefiihrt [Hae92]. Des weiteren kann man das Problem
der vielen Klassen, von denen der grofite Teil ohnehin nur mit sehr niedrigen Wahrschein-
lichkeiten bewertet wird, durch Berechnung des Klassifikators in mehreren Stufen l6sen.

6.1.1 Lineare Diskriminanzanalyse

Eine Lineare Diskriminanzanalyse wird durchgefiihrt, um eine Transformation des Merk-
malsraums auf weniger Dimensionen zu erreichen und so die Klassifikation zu beschleuni-
gen. Es geht dabei um die Auswahl der ,,wichtigen* Merkmale, in denen die klassenspezifi-
sche Information enthalten ist. Das dhnelt dem Vorgehen bei einer Hauptachsentransformati-
on, nur dass Verteilungen von mehreren Klassen vorhanden sind, was explizit zu beriicksich-
tigen ist: Durch die Transformation sollte die Trennbarkeit der Klassen nicht verschlechtert

werden.

Man hat bei der Auswahl der Transformation zwei verschiedene Ziele: Zum einen sollen
die Varianzen der einzelnen, klassenspezifischen Verteilungen minimiert werden, zum ande-
ren soll der mittlere Abstand der Klassen maximal sein. Diese Anforderungen werden durch
die Definition von zwei Streuungsmatrizen formalisiert. Es wird die Intra-Klassen-Streu-
ungsmatrix Sin, €ingefiihrt, die allgemein die klassenspezifischen Verteilungen charakteri-
siert, und die Inter-Klassen-Streuungsmatrix Sipeer, mit der die Raumverteilung der Klassen

selber dargestellt wird:

Sintra = E((vi — ) v — ) ™) (6.1
Sinter = E ((ux — 1) (ux —)"). (6.2)

Die Erwartungswerte werden in beiden Fillen iiber sdmtliche Vektoren v der mit Klassenzu-
gehorigkeiten gekennzeichneten Stichprobe gebildet. Die Zuordnung eines Vektors zu einer
Klasse k ist durch das Hinzufiigen eines Index v, angezeigt, entsprechend bezeichnet w; den
Mittelwertvektor der zu v; gehdrenden Klasse. Der Mittelwert samtlicher Vektoren ist u.
Man beachte, dass die Summe der beiden Streuungsmatrizen gerade die Kovarianzmatrix

der Verteilung sdmtlicher Vektoren darstellt.

Es wird nun eine lineare Transformation ® : v — ¥ gesucht, die v in einen m-dimensio-
nalen Unterraum abbildet. Die Abbildung wird durch eine m x n Matrix, m < n, dargestellt.
Da die Streuungsmatrizen S die Form von Kovarianzmatrizen haben, ist eine Darstellung
von S im neuen Koordinatensystem durch § = ®7§ & gegeben. Weil die Determinante der
Kovarianzmatrix als MaB fiir die Breite von Verteilungen genommen werden kann, besteht

eine geeignetes Kriterium in der Maximierung von

det(SN'_l Sinter) = det(%mea = det((p;Simer CI))
det(Sinra)  det(P Singra P)

— max. (6.3)

ntra

Die Klassen sind dann wie gefordert weit im Merkmalsraum gestreut, wihrend die Verteilung

der Klassen selber kompakt ist.
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Die Bestimmung des Maximums erfolgt iiber die Losung der Eigenwertaufgabe

Sl Sier P =\ D, (6.4)

ntra

[Fuk90]. Die Eigenvektoren ®; stellen die Spalten einer n X n Transformationsmatrix dar.
Wie bei einer Karhunen-Loeve Transformation werden die Eigenwerte nach ihrer Grofle
sortiert. Die zu den m groBten Eigenwerten gehorenden Vektoren bilden die Matrix fiir die

gesuchte optimale Abbildung &.

Die Lineare Diskriminanzanalyse wird bereits wéhrend des Trainings, nach der Cluste-
rung des endgiiltigen Codebuchs (vgl. Abschnitt 5.4.4), durchgefiihrt. Die Losung der Eigen-
wertaufgabe erfolgt mit dem Jacobi-Verfahren [Bro87]. An dieser Stelle wird auch gleich
die Darstellung der Klassenbeschreibungen in den neuen Merkmalsraum transformiert. Die
Lénge der Merkmalsvektoren wird durch die Transformation von 100 auf 32 reduziert. Die
Reduktion der Merkmalsdimensionen und die damit einhergehende direkte Verringerung des
Rechenaufwands ist aber nur ein Ergebnis der Transformation. Ein weiterer positiver Aspekt
besteht darin, dass die Elemente der Merkmalsvektoren nun nach ihrer Relevanz fiir die
Klassifikation sortiert sind. Diese Eigenschaft kann im néchsten Schritt fiir die weitere Be-

schleunigung der Klassifikation ausgenutzt werden.

6.1.2 Mehrstufige Klassifikation

Ein weiterer Grund fiir den gro3en Rechenaufwand bei der Klassifikation der Merkmalsvek-
toren liegt in der hohen Anzahl der Klassen. Bei typischen Anwendungen werden bis zu 200
Klassen unterschieden. Obwohl die Vektorquantisierung fuzzy erfolgt, also jede der Klassen
mit einer Bewertung versehen wird, ist nur fiir einige wenige Klassen die Wahrscheinlichkeit
faktisch von Null verschieden. In der Praxis handelt es sich meist um etwa zehn, in Einzel-
fillen um bis zu dreifig Klassen. Die Klassifizierungsergebnisse aller iibrigen Klassen gehen
nicht in die weiteren Berechnungen ein. Es ist anzustreben, solche Klassen friihzeitig zu iden-
tifizieren, um die Durchfiihrung von Berechnungen, deren Ergebnisse nicht benutzt werden,
zu vermeiden. Dies wird realisiert, indem die Klassifikation in mehreren Stufen durchgefiihrt

wird.

Die Klassifikation des Vektors v erfolgt in diesem Zusammenhang iiber die Berechnung

der logarithmierten Wahrscheinlichkeit zu jeder Klasse &:

pr(v) = In Np(v)
= —%Nann - %ln(deth) - %(v —,uk)TKk_l(V — M)
= —INIm2n— Din(detKy) — L (ud K ) + (il K v — DT Ky
= agy +a,{v — %vTKk_lv. (6.5)

Die fiir die Klassen konstanten Werte

age = —5N1n2n — S In(detKy) — %(ykTKI:I,uk) (6.6)
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und
ax = K ' 6.7)

konnen schon vor der eigentlichen Klassifikation berechnet werden. Wertet man als Re-
chenschritt eine Multiplikation mit anschlieBender Addition, so betrdgt bei einer Dimen-
sion d des Merkmalsvektors die Anzahl der fiir jede Klasse notwendigen Rechenschritte
d+ %d (d+1) = %d (d +3). Zur Herleitung dieses Ausdrucks wird die Symmetrie der Ko-
varianzmatrix ausgenutzt. Der Rechenaufwand wichst quadratisch mit der Dimension des

Merkmalsraums.

Man macht sich nun die Eigenschaft zunutze, dass die Elemente der Merkmalsvekto-
ren durch die LDA-Transformation nach der Relevanz fiir die Klassifikation sortiert sind.
Das Verfahren besteht darin, die Klassifikation mit verschiedenen Ansatzldngen s durchzu-
fiihren. Die Ansatzldnge entspricht der Anzahl der Komponenten des Merkmalsvektors, die
bei der Klassifikation beriicksichtigt werden. Alle weiteren Elemente des Vektors werden
ignoriert und auf Null gesetzt. Man betrachtet also den Vektor mit reduzierter Ansatzlinge
v = (vi,...,v5,0,...,0), der die gleiche Dimension wie der urspriingliche Merkmalsvektor
v besitzt. Fiir die Klassifikation dieses Vektors sind nur %s(s + 3) Rechenschritte notwendig.

In mehreren Stufen wird die Klassifikation mit wachsenden Ansatzlingen durchgefiihrt,
wobel in jeder Stufe die Klassen mit niedrigen Bewertungen von den nachfolgenden Be-
rechnungen ausgeschlossen werden. Fiir die konkrete Durchfiihrung muss eine feste Anzahl
von Stufen i vorgegeben werden, die durch Ansatzlidngen s; und Schwellen J; definiert sind.
Zu Beginn werden simtliche Klassen aktiviert. In jeder Berechnungsstufe i werden dann die
folgenden Schritte ausgefiihrt:

e Berechne die logarithmierten Wahrscheinlichkeiten aller aktiven Klassen fiir den Vek-
tor v* mit der verkiirzten Ansatzlinge s;. Die Ergebnisse der letzten Stufe dienen bei
der Berechnung als Ausgangspunkt, so dass nur noch %(s,— —8i—1)(8i +si—1 +3) zu-

sitzliche Rechenoperationen durchzufiihren sind.

e Bestimme fiir die aktuelle Ansatzlinge diejenige Klasse knmax, die die hochste logarith-

mierte Wahrscheinlichkeit py (v*) aller aktiven Klassen besitzt.

e Entferne alle Klassen &, bei denen die Differenz zur Wahrscheinlichkeit der besten
Klasse iiber der gesetzten Schwelle py (V') — pp(v*) > §; liegt, aus der Menge der
aktiven Klassen.

In der letzten Stufe werden die Wahrscheinlichkeiten aller noch aktiven Klassen vollstin-
dig berechnet. Fiir diese Klassen erhilt man den genauen Wert fiir p, alle anderen Klassen
werden verworfen und nicht weiter beachtet. Als Ergebnis der Klassifikation werden aus-
schlieBlich die auf eins normierten Klassenwahrscheinlichkeiten

exp pi(v)

Blr) = Liexppi(v)

(6.8)
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dieser Klassen verwendet, alle anderen Klassenwahrscheinlichkeiten sind Null. Dabei kann
es passieren, dass Klassen, obwohl sie bei vollstindiger Klassifikation ein gutes Ergebnis er-
reichen wiirden, durch dieses Verfahren féalschlicherweise nicht beriicksichtigt werden. Es ist
deshalb eine sorgsame Auswahl der Stufen und Schwellwerte notig, um einen guten Kom-

promiss zwischen Reduktion und Fehlerrate zu finden.

6.1.3 Berechnung der Schwellen

Zur Berechnung der Reduktionsparameter wird eine Trainingsstichprobe mit typischen
Merkmalsvektoren benotigt. Es kann sich um die selben Daten handeln, die fiir die iibrige
Adaption verwendet werden. Man mochte die Ansatzldngen mit den zugehorigen Schwell-
werten finden, bei denen moglichst wenig Fehler auftreten und trotzdem viel Rechenzeit
eingespart werden kann. Als Fehler zéhlt die Entfernung jeder Klasse, die im Rahmen ei-
ner normalen, einstufigen Klassifikation mit einer relevanten Wahrscheinlichkeit bewertet
werden wiirde. Die Suche nach geeigneten Ansatzlidngen fiir eine Reduktion ist eine Art
empirische Analyse der Struktur des transformierten Merkmalsraums.

Fiir jeden Vektor der Stichprobe wird eine einstufige Klassifikation ohne Reduktion
durchgefiihrt. Deren Ergebnisse werden als Referenz fiir die Giite der Schwellen verwendet:
Aufgrund der Klassifikation werden die Klassen in relevante Klassen k* und nicht zu be-
riicksichtigenden Klassen k™~ eingeteilt. Die relevanten Klassen zeichnen sich dadurch aus,
dass bei ihnen die normierte Wahrscheinlichkeit (6.8) oberhalb einer gesetzten Schwelle,
zum Beispiel P+ (v) > 1074, liegt. Die Parameter sind moglichst so zu wihlen, dass diese
Klassen bei der mehrstufigen Klassifikation vollstindig berechnet werden. Als nédchstes wird
dann die Klassifikation fiir simtliche Ansatzlingen durchgefiihrt. Dabei werden die jewei-
ligen Zwischenergebnisse in einer Matrix abgelegt. Fiir jede Ansatzlinge und jede Klasse
wird vermerkt, wie grofl der Abstand zu der Klasse ist, die in diesem Schritt am besten
bewertet wurde. Dies gibt gerade die Schwelle an, ab der die Klasse bei der mehrstufigen

Klassifikation entfernt werden wiirde.

Mit diesen beiden Ergebnissen werden nun Histogramme aufgebaut, aus denen die bes-
ten Schwellen ermittelt werden. Fiir die Klassen aus k™ und k= werden jeweils eigene Hi-
stogramme erstellt. Die Histogramme sind zweidimensional: Fiir die verschiedenen Ansatz-
langen s wird jeweils gezihlt, wie hdufig der Abstand jeder Klasse zum Maximum in einem
bestimmten Intervall d liegt. Man unterteilt dazu den Bereich fiir die Abstidnde in etwa 40

Intervalle mit der Breite eins.

Zur Bestimmung einer optimalen Kombination von Ansatzlinge und Schwellwert muss
ein Giitekriterium bestimmt werden. Dazu lassen sich aus dem Histogramm verschiedene

Werte ablesen:

e Jeder Kombination aus Ansatzlinge und Schwelle lisst sich eine Reduktionsrate zu-
ordnen, die mit fi.q(s,d) bezeichnet wird. Dies geschieht durch einfaches Auszihlen

des Histogramms fiir k™.
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e Auf die gleiche Weise ldsst sich durch Auszihlen des Histogramms fiir k* eine Feh-

lerrate ferr(s,0) bestimmen.

e Unabhingig von den Histogrammen lisst sich fiir jede Ansatzlénge s der eingesparte
Rechenaufwand pro Klasse bestimmen. Er ist proportional zur Anzahl der Rechenope-

rationen und betrigt nqp(s) = %(send —5)(Send +5+3).

Mit diesen drei Werten wird eine Bewertung fiir die Giite der Reduktion definiert, durch
deren Maximierung die Stufenparameter bestimmt werden. Im vorliegenden Fall setzt man
jedoch als feste Bedingung eine maximale Fehlerrate for(s,8) < 1% und wihlt als Giite-
kriterium die absolute Einsparung an Rechenzeit g = fieq(s,9) - nop(s). Damit ist eine opti-
male Kombination aus Ansatzlange und Schwellwert definiert. Fiir die Berechnung weiterer
Schwellen wird das beschriebene Verfahren fiir grolere Ansatzldngen wiederholt. Mit fiinf
Stufen werden in der Praxis noch gute Ergebnisse in der Erkennungsleistung erzielt, bei einer

Reduktion der Rechenzeit um etwa einen Faktor zehn.

6.2 Viterbi-Berechnung

Neben dem Wortbild wird die Erkennungsaufgabe des Systems durch ein Worterbuch, also
eine Liste mit allen giiltigen Wortern, definiert. In Abschnitt 5.1 wurde gezeigt, wie mit den
einzelnen Buchstaben-HMMs ganze Wort-HMMs aufgebaut werden, mit denen anschlie-
Bend durch den Viterbi-Algorithmus die Worter klassifiziert werden. Allerdings ist es sehr
rechenintensiv, simtliche Worter einzeln zu bewerten und erst im Anschluss daran die Er-
gebnisse zu vergleichen. HMMs werden deshalb fiir ganze Worterbiicher aufgebaut. Dadurch
wird es moglich, viele Doppelberechnungen zu vermeiden. Man muss sich aber noch einige
Gedanken {iiber die optimale Struktur dieser Worterbuch-HMMs machen, und dariiber, wie

man die Ergebnisse des Viterbi-Algorithmus fiir die Auswertung der Erkennung verwendet.

Neben der direkten Einsparung von Rechenschritten hat die Erkennung auf ganzen
Worterbuch-HMMs noch einen anderen Vorteil. Dadurch, dass die Klassifikation fiir al-
le Worter parallel erfolgt, ist es moglich, schon wihrend der Viterbi-Berechnung unwahr-
scheinliche Alternativen von der Berechnung auszuschlieBen. Durch dieses Pruning kann

die Erkennung noch einmal drastisch beschleunigt werden.

6.2.1 Worterbuch-Trie

Eine effiziente Struktur fiir die Repridsentation von Worterbiichern ist der so genannte 7rie.
Es handelt sich um eine Baumstruktur, bei der jeder Knoten einen Buchstaben reprisentiert
(Abbildung 6.1). Die gemeinsame Prifixe verschiedener Worter werden zusammengefasst.
Zur Vermeidung von Mehrdeutigkeiten ist jedes Wortende mit einem separaten Wortende-
Knoten gekennzeichnet. Der Begriff Trie leitet sich von retrieval ab [Knu98], da mit Tries

ein schneller Zugriff auf Datenbasen moglich ist.
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Abbildung 6.1: Beispiel fiir einen Worterbuch-Trie: Durch die Baumstruktur werden

die Wortanfinge zusammengefasst. Nach der Viterbi-Berechnung finden sich die Wort-

wahrscheinlichkeiten an den Endknoten, die mit ,,#* eindeutig gekennzeichnet sind.

Der Aufbau des Trie-HMM erfolgt geradlinig. Ausgehend von einem einzelnen Wurzel-
knoten werden die verschiedenen Worter nacheinander in den Trie eingefiigt. Zunéchst wird
der Wortanfang bestimmt, der schon im Trie représentiert ist, dann werden die Buchstaben-
HMMs fiir die restlichen Buchstaben an der entsprechenden Stelle eingefiigt. Die Absorp-
tionszustdnde der Buchstaben am Wortende erhalten dabei eine besondere Kennzeichnung.
Eine notwendige Uberlegung betrifft die Ubergangswahrscheinlichkeiten an den Verzwei-
gungen: Sie werden sdmtlich auf eins gesetzt, da die Bewertungen der Zustandsfolgen vom
gemeinsamen Wurzelknoten bis zu den Endknoten von den iibrigen Worterbucheintrigen

des Tries jeweils unabhédngig sind.

Die Viterbi-Berechnung auf dem so erzeugten Trie unterscheidet sich in keiner Wei-
se von der Berechnung bei einzelnen Wort-HMMs. Es muss nur beachtet werden, dass es
mehrere mogliche Endzustiinde gibt. Jeder der markierten Absorptionszustinde enthilt nach
Abschluss der Berechnung die Wahrscheinlichkeit der besten Zustandsfolge fiir das entspre-
chende Wort-HMM. Aus den Endknoten lassen sich also direkt die Erkennungsergebnisse

extrahieren.

6.2.2 Worterbuch-Automaten

Bei sehr groBBen Worterbiichern mit einer sehr dichten Belegung der Eintrége ist ein Trie kei-
ne sehr effiziente Struktur zur Repréisentation mehr. Man denke zum Beispiel an die Menge
aller Ziffernfolgen der Linge fiinf. Eine Trie-Reprisentation wiirde dafiir ¥; 10’ ~ 10°> Kno-
ten benotigen. Es ist in diesem Fall sinnvoller, einen vollstindigen Automaten zu verwenden,
bei dem die Knoten nicht nur gemeinsame Vorgénger, sondern auch gemeinsame Nachfolger
haben (Abbildung 6.2). Man kommt in diesem Fall mit 5 x 10 = 50 Knoten aus.

Allerdings ist es jetzt nicht mehr so einfach wie bei einem Trie, das Erkennungsergebnis
zu bestimmen, da es keine eindeutigen Endknoten fiir Worterbucheintrage mehr gibt. Das Er-

gebnis muss in einem zweiten Schritt des Viterbi-Algorithmus, der Riickverfolgung (vgl. Ab-
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Abbildung 6.2: Beispiel fiir einen Worterbuchautomaten: Der dargestellte Automat
erzeugt sdmtliche fiinfstelligen Ziffernfolgen. Durch eine Viterbi-Berechnung mit an-
schlieBender Baumsuche im Riickverfolgungsschritt konnen diese Ziffernfolgen klassi-
fiziert werden. In einem zweiten Schritt erfolgt der Abgleich mit einer Liste giiltiger

Zahlen. Auf diese Weise konnen zum Beispiel deutsche Postleitzahlen erkannt werden.

schnitt 3.3.3), bestimmt werden. Bei der Riickverfolgung wird die optimale Zustandsfolge
offengelegt, aus der sich das Ergebnis rekonstruieren ldsst. Fiir diesen Schritt muss jedoch der
vollstiandige Trellis im Speicher gehalten werden. Eine Erkennung auf Automaten ist deshalb

nur moglich, wenn durch die Reprisentation das Worterbuch stark komprimiert wird.

Meist ist fiir die Erkennung zusitzlich gefordert, dass mehrere Alternativen aus dem
Worterbuch bewertet werden. Es werden auch die suboptimalen Zustandsfolgen gesucht,
deren Zustinde zu unterschiedlichen Buchstabenmodellen gehdren und somit andere Wor-
ter repriasentieren. Es wird deshalb eine Variante des N-best Viterbi-Algorithmus [Pur94]
implementiert. Aus Laufzeitgriinden beschriankt man sich auf einen Algorithmus, der nur
Néherungen fiir die Ergebnisse liefert, was aber in der Praxis ausreicht. Das Verfahren fiihrt
eine Baumsuche auf dem Trellis aus. Dazu werden bei der Vorwirtsberechnung des Viterbi-
Algorithmus neben den Wahrscheinlichkeiten jeweils auch Listen aller konkurrierenden Vor-
giangerzustinde, sortiert nach Wahrscheinlichkeit, im Trellis mit abgelegt. Die Niherung
besteht darin, dass diese Verzeigerung nur fiir die Absorptionszustiinde, also die Zustinde
zwischen den einzelnen Buchstabenmodellen, angelegt wird. Nur an diesen Verzweigungs-
stellen werden tatsédchlich alternative Worter generiert, und gleichzeitig wird die GroBe des
zu untersuchenden Baums auf diese Weise deutlich eingeschriankt. Man extrahiert alle Zu-
standsfolgen, die durch diese Riickwirts-Verzeigerung erzeugt werden, und sortiert sie nach
ihrer Wahrscheinlichkeit. Diese Liste stellt durch die Zuordnung der Zustinde zu den Buch-
stabenmodellen direkt die Klassifikation alternativer Ergebnisworter dar. Aufgrund der Ni-
herung erhilt man fiir eine Folge von Buchstabenmodellen zwar nicht unbedingt die opti-

male Zustandsfolge und damit die korrekte Wahrscheinlichkeit, in der Praxis ist die Qualitét
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der Ergebnisse jedoch ausreichend. Durch Pruning wird das Verfahren weiter beschleunigt:
Wihrend der Baumsuche wird die Differenz zur Wahrscheinlichkeit der besten Zustandsfol-
ge aufsummiert. Uberschreitet sie einen bestimmten Wert, so wird die weitere Berechnung

an dem betreffenden Zweig abgebrochen.

Meist ist es nicht moglich, ausgehend von einer durch die Anwendung vorgegebenen
Wortliste direkt einen geeigneten Automaten aufzubauen, dessen Knotenanzahl so gering ist,
dass sich der erhohte Berechnungsbedarf auszahlt. Ein Beispiel dafiir ist die Liste giiltiger
deutscher Postleitzahlen, die aus etwa 27500 fiinfstelligen Ziffernfolgen besteht. Die Repri-
sentation des Lexikons findet in diesem Fall auf zwei Stufen statt. Auf einem vereinfachten
Automaten, der durch eine Erweiterung des Worterbuchs erzeugt wird, erfolgt mit dem hier
vorgestellten Algorithmus die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten. Im Fall deutscher Post-
leitzahlen sind dies alle fiinfstelligen Ziffernfolgen. Der Abgleich mit der Liste tatsdchlich
giiltiger Postleitzahlen erfolgt dann erst beim abschlieBenden Erstellen der Ergebnisliste.

6.2.3 Pruning

Eine Methode zur Beschleunigung des Viterbi-Algorithmus besteht darin, nur die Erfolg
versprechenden Zustandspfade bei der Berechnung zu verfolgen, da das Ergebnis ohnehin
ausschlieBlich durch die beste Zustandsfolge gegeben ist. Dies geschieht durch die Einfiih-
rung von ,,aktiven* Zustinden und die dadurch realisierbare Moglichkeit des Pruning.

Die zu klassifizierenden Wortmodelle sind links-rechts-HMMs (vgl. Abschnitt 3.1). Dies
bringt mit sich, dass zu Beginn der Berechnung nur der erste Zustand eine von Null ver-
schiedene Wahrscheinlichkeit hat, und damit 8, (i) = 0, Vi # 1 gilt. Dementsprechend macht
es keinen Sinn, die Iterationsvorschrift (3.20) fiir andere Zustinde als den ersten und seine
direkten Nachfolger durchzufiihren. Dies gilt in entsprechender Weise auch fiir die folgenden
Berechnungsschritte. Man fiihrt deshalb eine Liste von aktiven Zustidnden ein, die gerade die
Zustdande enthilt, fiir die die Viterbi-Berechnung im néchsten Schritt durchgefiihrt werden
soll. In jedem Schritt werden dann die direkten Nachfolger aller bereits aktiven Zustédnde
zu der Liste hinzugefiigt. Bereits diese Mainahme bewirkt eine deutliche Abnahme des Re-
chenaufwands, da insbesondere bei der Trie-Struktur der GrofBteil aller Knoten erst spét im
Lauf der Berechnung aktiviert wird. In der Implementierung ersetzt man das Konzept der ak-
tiven Zustidnde durch aktiven Knoten, da diese wegen der geringeren Anzahl einfacher und

damit schneller zu verwalten sind.

Das Konzept der aktiven Zustidnde dient auch zur Realisierung des Pruning. Es bedeutet
wortlich ,,beschneiden‘ und versinnbildlicht damit das Entfernen von Zweigen aus dem Trie.
In jedem Schritt wird die maximale Wahrscheinlichkeit aller Zustinde ermittelt. Jeder Zu-
stand, dessen Wahrscheinlichkeit diesen Wert um einen bestimmten Faktor — den so genann-
ten Pruningfaktor — unterschreitet, wird aus der Liste der aktiven Zustidnde entfernt. Es ist
damit vorerst von weiteren Berechnungen ausgeschlossen, bis er durch einen Vorgingerzu-

stand eventuell erneut aktiviert wird. Damit wird zwei verschiedenen Situationen Rechnung
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getragen: Die eine spiegelt direkt die Namensgebung des Pruning wider. Wenig Erfolg ver-
sprechende Wortalternativen werden abgeschnitten und nicht weiter berechnet. Die andere
betrifft die Zustinde am Anfang des Wort-HMMs, die zum Ende der Beobachtungsfolge hin
nicht mehr zur Maximumsbildung der gesamten Zustandsfolge beitragen konnen. Dies ist
die analoge Situation wie bei den noch nicht aktiven Zustdnden zu Beginn der Beobachtun-
gen. Aufgrund der asymmetrischen Struktur der Viterbi-Berechnung, die sich in der Wahl
einer bestimmten Richtung zur Berechnung zeigt, werden diese Zustidnde aber nicht deter-

ministisch deaktiviert, sondern durch Pruning von der weiteren Berechnung ausgeschlossen.

Die Bestimmung der konkreten Pruningschwelle erfolgt anhand der Erkennungsleistung
des Systems auf einer Teststichprobe. Es wird die kleinstmdgliche Pruningschwelle gewihlt,
bei der sich die Fehlerrate des Systems nicht um mehr als einen festgelegten Faktor er-
hoht. Die Bestimmung anhand der Erkennungsrate ist deshalb notwendig, da die optimale
Pruningschwelle stark von den Worterbiichern abhéngt. Es ist deshalb bei der Bestimmung
der Pruningschwelle besonders auf die Auswahl der Tests zu achten, die eine typische An-
wendung simulieren sollten. Anzumerken ist, dass durch eine geschickte Wahl der Pruning-
schwelle teilweise auch eine Verbesserung der Ergebnisse eintreten kann. Dies tritt dann auf,
wenn Worter aus der Wortliste entfernt werden, die eine korrekte Erkennung verhindern. Die
GroBenordnung solcher Verbesserungen ist jedoch meist nicht statistisch relevant.

6.2.4 Visualisierung des Trellis

Zur Analyse der dynamischen Vorginge bei der Viterbi-Berechnung wurde ein Tool entwi-
ckelt, das interaktiv, iiber die Wahl des Merkmalsfensters, den Viterbi-Trellis visualisiert.
Im Gegensatz zu Tools, die den Trellis fiir ein einzelnes Wortmodell darstellen, wie zum
Beispiel in [Auf97] beschrieben, wird der Trellis fiir den gesamten Worterbuch-Trie oder
Automaten dargestellt. In Abbildung 6.3 werden am Beispiel der Erkennung des Wortbildes
,, Konstanz“ zwei Momentaufnahmen gezeigt, in denen die Aktivierung der Modellzusténde
gut ersichtlich ist. Mit dem Tool ist es einfach mdglich, das Pruning-Verhalten und die Wahl
des Pruningfaktors zu kontrollieren.

Anhand des Viterbi-Trellis ldsst sich jedem Fenster ¢ des Wortbildes der wahrscheinlichs-
te Zustand ¢; aus der Viterbi-Zustandssequenz (3.26) zuordnen. Damit ist es moglich, das
Wortbild in Einzelzeichen zu segmentieren. Neben der eigentlichen Erkennung ist dies ein
zusitzliches Leistungsmerkmal des Worterkenners. Abbildung 6.4 zeigt die Segmentierung
anhand einiger Wortbilder aus verschiedenen Projekten.

6.3 Glaubwiirdigkeitsmaf

Die Viterbi-Berechnung liefert fiir jeden Eintrag des Worterbuchs eine Bewertung durch die
Wahrscheinlichkeit Pseq der am besten passenden Zustandsfolge. Nach diesem Mal} lassen

sich die Worter sortieren. Das am hochsten bewertete Wort gilt dann als das Ergebnis a;
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Abbildung 6.3: Visualisierung des Trellis: Fiir die Erkennungs des Wortbildes ,, Kon-
stanz“ wird ein Fenster von links nach rechts iiber das Bild geschoben. Gezeigt werden
zwei Momentaufnahmen des Erkennungsprozesses, bei denen sich das Fenster am En-
de der Buchstaben ,,0° bzw. ,,a* befindet. Unter den Wortbildern ist jeweils der Trie
eines Worterbuchs mit sechs Eintrdgen, in dessen quadratisch dargestellten Knoten die
Zustandsstruktur der Buchstaben gezeigt wird. Die Farbung der Zustdnde zeigt den Ak-
tivierungsgrad der HMM-Zustédnde, errechnet aus dem Viterbi-Trellis.
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Abbildung 6.4: Zeichensegmentierung: Die Viterbi-Zustandssequenz ordnet jedem

Fenster des Wortbildes einen HMM-Zustand zu und segmentiert so das Bild in ein-
zelne Zeichen. Gezeigt werden Beispiele fiir die Projekte Deutschland Postleitzahlen
(,04860*), StraBBennamen (,, Feldbergstr.“) und Ortsnamen (,, Konstanz*), sowie Kana-
da Ortsnamen (,, Welland “).

der Erkennung, die nachfolgenden Worter stellen mogliche Alternativen a;c (> 3 .y dar. Den
ermittelten Wahrscheinlichkeitswert Pgeq (a;) kann der Benutzer des Systems dann zumindest

als Anhaltspunkt fiir die Relevanz dieser Alternativen ansehen.

Man kann jedoch nicht davon ausgehen, dass das System in jedem Fall perfekt arbeitet.
Fiir den Fall, dass das System nicht in der Lage ist, das Wortbild einem Wort zuzuweisen,
gibt es deshalb die Moglichkeit der Riickweisung. Zuriickgewiesen wird zum Beispiel immer,
wenn wihrend der Berechnung Fehler — etwa durch Uberschreitung von erlaubten Zahlenbe-
reichen — auftreten. Von Bedeutung ist insbesondere die Riickweisung von schwer oder gar
nicht zu entziffernden Wortbildern. Ein effektives Kriterium fiir deren Identifikation stellt
die Bewertung der so genannten Nicht-Worter dar. Nicht-Worter sind Worter, die vollstin-
dig aus Joker-Modellen (Abschnitt 5.1) bestehen, und die bei jeder Erkennung mitberechnet
werden. Es werden jeweils mehrere Nicht-Worter erzeugt. Thre Lénge ist fiir unterschiedli-
che Wortbilder verschieden und richtet sich nach der Anzahl der Merkmalsvektoren. Fiir die
weitere Auswertung betrachtet man nur die Wahrscheinlichkeit des am besten bewerteten
Nicht-Wortes Pseq(anon). Ist diese groBer als die Wahrscheinlichkeit der besten Alternati-
ve Pseq(ai), so wird das Wortbild zuriickgewiesen. Um aber in jedem Fall eine Bewertung
der Giite des Wortbildes zu haben, werden Nicht-Worter bei der Berechnung vom Pruning

ausgenommen.

Neben der Moglichkeit einer Riickweisung wird fiir den Fall, dass eine Erkennung durch-
gefiihrt werden kann, eine Bewertung gewiinscht, wie glaubwiirdig das Ergebnis dieser Er-
kennung ist. Gesucht ist ein Glaubwiirdigkeitsmal} P..q, das die Wahrscheinlichkeit angibt,
dass es sich bei der gelieferten besten Alternative tatsdchlich um das korrekte Ergebnis han-
delt. Dieses Mall muss also die Statistik der Erkennungsgiite des Systems widerspiegeln. Es
wird anhand einer Teststichprobe ermittelt. Fiir die Berechnung der Glaubwiirdigkeit werden

verschiedene Parameter herangezogen [Glo97]:
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e Um die Wahrscheinlichkeitswerte bei verschiedenen Wortbildern vergleichbar zu ma-
chen, wird die logarithmierte Wahrscheinlichkeit des Zustandspfades mit der Anzahl
der Merkmalsvektoren normiert.

e Als wichtiges Kriterium hat sich der Abstand zum besten Nicht-Wort herausgestellt.
Ist der Abstand groB3, so kann man davon ausgehen, dass das Wort deutlich erkannt

worden ist.

(Ap)non (ai) = Pseq (ai) — Pseq (anon) (6.10)

e Nur fiir das beste Ergebnis lédsst sich der Abstand zur zweiten Alternative berech-
nen. Dieses Kriterium trigt der Begebenheit Rechnung, dass Wortverwechslungen eine
hiufige Ursache fiir eine falsche Erkennung sind.

(Ap)ona = pseq(al) - Pseq(GZ) (6.11)

Fiir jeden dieser drei Parameter werden anhand der Teststichprobe zwei Histogramme auf-
gebaut, in denen jeweils die Anzahl der richtig und falsch erkannten Wortbilder gezidhlt wer-
den. Als falsche Erkennung wird jedes Bild gezihlt, dessen Label nicht als erste Alternative
bewertet wird. Anhand dieser Histogramme ldsst sich durch einfaches Auszdhlen fiir jeden
einzelnen Parameter eine Zuordnung der Wertebereiche zu Glaubwiirdigkeiten des Ergeb-
nisses erstellen. Fiir die Berechnung eines einzigen Glaubwiirdigkeitswerts Peeq(a) nimmt
man an, dass die drei Parameter voneinander unabhiingig und gleich bedeutend sind, und

mittelt ihre Glaubwiirdigkeiten.

Die Glaubwiirdigkeiten der weiteren Alternativen Pcred(a,-e{m?,_,}) leiten sich von der
Glaubwiirdigkeit des besten Ergebnisses ab. Es ist der gleiche Wert, der aber dem Verhilt-
nis der normierten Zustandswahrscheinlichkeiten entsprechend reduziert ist, also Pereq(a;) =
Pered(ar) - exp(pseq(ai) — Pseq(ar)). Man beachte, dass die Glaubwiirdigkeiten der Alternati-

ven nicht zu eins summieren.

Fiir die Bewertung der Qualitit eines Erkennungssystems ist das Verhéltnis von Erken-
nungs- und Fehlerrate ausschlaggebend. Mit dem vorgestellten Glaubwiirdigkeitsmal} kann
eine Schwelle vorgegeben werden, unterhalb der das Wortbild zuriickgewiesen wird. Da-
durch ist es moglich, die Leistung des Systems an die jeweilige Anwendung anzupassen.
Meistens ist eine feste Fehlerrate vorgegeben, die nicht tiberschritten werden darf. Erstaun-
lich ist, dass sich mit den hier vorgestellten Kriterien und ihrer recht einfachen Auswertung

fiir die Praxis brauchbare Ergebnisse erzielen lassen.
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Land Alphabet Modelle/ | Trainingsdaten | Anzahl | Worterbuch
Zustinde | Testdaten
Arabische Emirate | arabisch 32/101 | Emiratsnamen 17050 108
Emiratsnamen 971 108
Kanada alphanumerisch | 41/246 | Adresselemente | 19443 195
Ortsnamen 1029 109
Stralennamen 857 100
Deutschland alphabetisch 34/264 | Adresselemente | 21726 196
Ortsnamen 1047 100
Stralennamen 1007 200
Deutschland numerisch 10/35 Postleitzahlen 5793 27540
Postleitzahlen 580 27540
USA alphanumerisch | 39/324 | Adresselemente | 19438 150
Ortsnamen 1143 100
Stralennamen 998 400
Staaten 995 234
USA numerisch 11/36 ZIP Codes 22088 43392
ZIP Codes 2210 43392
USA (CEDAR-DB) | alphabetisch 27/167 | Adresselemente 9565 100
Ortsnamen 532 @ 107
Staaten 470 o 18
USA (CEDAR-DB) | numerisch 11/36 ZIP Codes 9019 43392
Z1P Codes 435 43392

Tabelle 6.1: Trainings- und Testdaten: Es werden Konfigurationen fiir acht Projekte aus
vier Landern untersucht. Die Trainingsdaten haben jeweils etwa den zehnfachen Um-
fang der Testdaten. Getestet wird mit kiinstlich generierten Worterbiichern, die typische

Anwendungsszenarien simulieren.

6.4 Erkennungsleistung

Powerscript wurde fiir den Einsatz in der Postautomatisierung entwickelt, deshalb handelt
es sich bei den Trainings- und Testdaten in dieser Arbeit ausschlieBlich um Wortbilder aus
gescannten Adressdaten. Zur Verfiigung stehen Adressbilder aus den Vereinigten Staaten,
Kanada, Deutschland und den Vereinigten Arabischen Emiraten. Zusitzlich wurden Daten
der Datenbank des Center of Excellence for Document Analysis and Recognition (CEDAR)
verwendet, die in [Hul94] beschrieben wird. Es werden acht verschiedene Konfigurationen

untersucht, die in Tabelle 6.1 spezifiziert sind.
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6.4.1 Konfigurationen

Die Konfigurationen unterscheiden sich hauptsdchlich im verwendeten Alphabet. Getestet
werden Erkenner fiir lateinische und arabische Schrift sowie fiir Ziffern. Fiir die Erkennung
numerischer StraBennamen in Nordamerika werden alphanumerische Erkenner benoétigt. Die
Anzahl der modellierten Zeichen ist aus der Tabelle ersichtlich und entspricht dem verwen-
deten Alphabet, das je nach Projekt um relevante Sonderzeichen erweitert wird. Auch die
Anzahl der Modellzustinde wird vorgegeben: Pro Modell werden eine bis vier Schreibvari-
anten mit je drei Zustdnden modelliert; es werden zwischen 36 und 324 Zustidnde verwendet.
Die Anzahl der Klassen ist abhiingig von der Anzahl der Zustinde und liegt durch die Clus-
terung (vgl. Abschnitt 5.4.4) etwa 10 bis 20 Prozent unter diesen Werten.

Mit jeder Konfigurationen werden ein oder mehrere Tests durchgefiihrt, da zum Teil die-
selbe Konfiguration fiir verschiedene Aufgaben verwendet wird. In diesem Fall werden die
Erkenner mit Daten aller relevanten Adresselemente, also Orts-, Straflen- und Staatennamen,
gemeinsam trainiert, aber einzeln getestet. Fiir Training und Test stehen jeweils etwa 10000
bis 20000 Wortbilder zur Verfiigung, die im Verhiltnis zehn zu eins aufgeteilt werden. Getes-
tet wird die Erkennungsleistung mit kiinstlich generierten Worterbiichern, deren Grofe und
Zusammensetzung typischen Anwendungsfillen entsprechen. In der CEDAR-Datenbank ist
jedem einzelnen Testbild ein eigenes Worterbuch zugeordnet, wie es in einer konkreten Si-
tuation von einem Adressinterpretationssystem erzeugt worden war. Dadurch schwankt die
Grofle des Worterbuchs, und es kann nur der Durchschnittswert angegeben werden. Der Ein-

satz des Worterkennungssystems wird durch die Dynamik besonders realistisch simuliert.

Fiir eine Bewertung der Erkennungsraten muss die Grof3e des Worterbuchs beriicksichtigt
werden. Das gilt besonders fiir die Erkennung von ZIP-Codes und Postleitzahlen, die mit
deutlich groBeren Worterbiichern getestet werden als die restlichen Adresselemente. IThre
Erkennung erfolgt zweistufig, wie in Abschnitt 6.2.2 beschrieben wird. Zunéchst wird ein
Automat aufgebaut, der alle Ziffernfolgen zulésst, anschlieBend werden die Ergebnisse mit
dem Worterbuch aller giiltigen Codes, deren Anzahl in der Tabelle angegeben ist, gefiltert.
Bei den USA-Daten ist zu beachten, dass der Hauptteil der ZIP-Codes in den Testdaten
fiinfstellig ist, ein Anteil von 12,7% aber neun Stellen aufweist, bei denen die letzten vier
Ziffern nicht abgeglichen werden. In diesen Féllen ist das reale Worterbuch somit um den
Faktor 10000 grofer.

6.4.2 Erkennungsraten

Die Erkennungsleistungen der Konfigurationen werden in Tabelle 6.2 gezeigt. Es sind so-
wohl fiir die Trainings-, als auch die Testdaten Erkennungsraten angegeben, damit ersicht-
lich ist, wie gut die Systeme generalisieren. Einen deutlichen Abfall in der Fihigkeit zur
Generalisierung sieht man bei der Erkennung der arabischen Emiratsnamen. Dies ist dar-
auf zuriickzufiihren, dass in Ermangelung ausreichender Stichproben die Trainingsdaten aus

kiinstlich degradierten Maschinenschriften bestehen, die Testdaten aber aus real gescannten
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Land Trainingsdaten Erkennungsrate Zeichen Tests
Testdaten ,forced” | 1% Fehler gemittelt
Arabische Emirate | Emiratsnamen 93,1 % 57,7 % 99.0 %
Emiratsnamen 76,9 % 28.7 % 97.3 % 76,9 %
Kanada Adresseelemente | 94,2 % 71,2 % 99,5 %
Ortsnamen 91,0 % 81,0 % 99,0 %
StraBennamen 96,3 % 93,0 % 99.9 % 93,4 %
Deutschland Adresseelemente | 92,0 % 75,1 % 99,3 %
Ortsnamen 92,0 % 75,2 % 98,7 %
StraBennamen 93,6 % 82,0 % 99.7 % 92.8 %
Deutschland Postleitzahlen 73,6 % 0,0 % 91,8 %
Postleitzahlen 69,1 % 0,0 % 90.8% | 69,1 %
USA Adresseelemente | 94,3 % 87,2 % 99.4 %
Ortsnamen 91.8 % 78,9 % 99,0 %
StraBennamen 95,9 % 89.6 % 99,7 %
Staaten 54,3 % 3,5 % 832% | 81,2%
USA ZIP Codes 59,9 % 5,0 % 88,7 %
ZIP Codes 60,8 % 4,8 % 889 % | 60,8 %
USA (CEDAR-DB) | Adresseelemente | 83,3 % 54,7 % 97,3 %
Ortsnamen 85,3 % 31,0 % 97.9 %
Staaten 82,9 % 322 % 96,3% | 84,2 %
USA (CEDAR-DB) | ZIP Codes 56,6 % 10,9 % 86,4 %
ZIP Codes 58,2 % 11,7 % 859% | 58,2 %
Gesamt | | | | 771 %

Tabelle 6.2: Erkennungsraten der untersuchten Konfigurationen: In der ersten Zeile je-
des Projekts ist die Erkennungsraten der Trainingsdaten, darunter die der Testdaten an-
gegeben. Als Vergleichsmalstab fiir die weiteren Untersuchungen dienen die gemittelten

Erkennungsraten iiber alle Tests in den Spalten rechts.

Wortbildern.

Es sind zwei Erkennungsraten angegeben. Zum einen die reine Erkennungsrate, die in
der Spalte ,,forced eingetragen ist, und bei der unabhingig von der Erkennungsgiite ein Er-
gebnis ,.erzwungen‘ wird. Bei ihr ist die Fehlerrate komplementér zur Erkennungsrate. Zum
anderen wird die Erkennungsrate bei maximal einem Prozent Fehler angegeben. Dies wird
erreicht, indem Erkennungsergebnisse, deren Glaubwiirdigkeit (vgl. Abschnitt 6.3) eine be-
stimmte Schwelle unterschreitet, zuriickgewiesen werden. Daneben wird die Erkennungsrate
bezogen auf die Erkennung der einzelnen Zeichen angegeben. Die auB3erordentlich guten Er-
gebnisse werden hauptsichlich durch den Einfluss von Kontextwissen aus dem Worterbuch
erzeugt. Da die Ziffernerkenner wegen der groleren Worterbiicher auf weniger Kontextwis-

sen zuriickgreifen konnen, erscheint ihre Erkennungsleistung geringer.

In der Spalte rechts sind die iiber simtliche Tests gemittelten Erkennungsraten angege-
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ben. Im Durchschnitt wird eine Erkennungsrate von 77,1 Prozent erreicht. Dieser Wert dient

als Ausgangspunkt fiir die Bewertung der weiteren Untersuchungen.






Kapitel 7
Zusammenfassung Teil 1

In diesem ersten Teil der Arbeit wurde ein vollstidndiges System zur Handschrifterkennung
vorgestellt, das bei Siemens Dematic entwickelt wurde und mit Erfolg in den Postverteil-
zentren vieler Lander eingesetzt wird. Es wird die Theorie der Hidden-Markov-Modelle vor-
gestellt, und das System mit Bildverarbeitung, der Entwicklung des Schriftmodells und den
Besonderheiten bei der Erkennung detailliert beschrieben. Die gezeigten Erkennungsraten
ermOglichen den erfolgreichen Einsatz in Adresslesesystemen. Dennoch ist die Erkennungs-
leistung — gerade bei grolen Worterbiichern — noch verbesserungsfahig und stellt eine Her-

ausforderung fiir weitere Entwicklungen dar.

Als Ansatz fiir Verbesserungen wird in dieser Arbeit ein System zur automatischen Be-
stimmung der Modellstruktur entwickelt, das im folgenden zweiten Teil der Arbeit vorge-
stellt wird. Zur Realisierung des neuen Systems war es notwendig, das bestehende System
fiir die Flexibilisierung der festen Strukturen vorzubereiten. Verschiedene Arbeiten wurden
dazu durchgefiihrt:

e Das System wurde fiir die Verarbeitung von variablen Modellstrukturen angepasst, und
die bestehenden Trainingsalgorithmen wurden fiir einen flexiblen, modularen Einsatz
im Rahmen der neuen Algorithmen vorbereitet. Die bis dahin in der Implementierung
getrennten Systeme fiir Training und Erkennung wurden integriert. Dies konnte nur
durch eine vollstindige Neuimplementierung der Trainingsalgorithmen erreicht wer-

den.

Als ,,Abfallprodukt* erhielt man aber ein Erkennungssystem, das in einfacher Weise
— auch wihrend des Betriebs — nachtrainiert werden kann. Auch das Trainingssys-
tem besitzt zahlreiche neue Merkmale, zum Beispiel die Mdoglichkeit der Wahl zwi-
schen Viterbi- und Forward-Backward-Training (Abschnitt 3.4.4) oder die automa-
tische Berechnung der Schwellen fiir die mehrstufige Klassifikatorberechnung (Ab-
schnitt 6.1.3). Auch ist es moglich, verschiedene Berechnungen des Erkennungssys-
tems, zum Beispiel die Segmentierung in Einzelzeichen und die Likelihood dieser Ein-

zelzeichen, auch im Trainingssystem zu verwenden.
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e Zur Beherrschung der sich durch die folgenden Arbeiten weiter erhohenden System-
komplexitidt wurden zahlreiche Tools entwickelt. Mit Visualisierungstools ist es nun
moglich, die Ergebnisse der Bildverarbeitung (Abschnitt 4.1), die Struktur der Buch-
stabenmodelle (Abschnitt 5.2), Klassenbilder (Abschnitt 5.5.1), Modellbilder (Ab-
schnitt 5.5.2) und — iiber den Trellis (Abschnitt 6.2.4) — den Fortgang der Viterbi-
Berechnung zu betrachten. Trainings- und Testtools erlauben die automatisierte Durch-
fiihrung von Modellanpassung und Auswertung fiir mehrere Projekte und Konfigura-
tionen.

e Im Rahmen der Bearbeitung von Projekten wurden zahlreiche Verbesserungen des
Systems durchgefiihrt, die nicht in direkter Verbindung mit der Bestimmung der
Modellstruktur stehen. Zum Beispiel wurden die Erkennung auf Automaten (Ab-
schnitt 6.2.2) und eine Teilworterkennung implementiert. Arbeiten zur Erkennung von
Arabischer Schrift fiihrten unter anderem auch zu einer Erhohung der Robustheit des
Systems. Durch die Berechnung des Klassifikators mit dem SIMD-Befehlssatz (Single
instruction, multiple data) des Prozessors [Ban(0O] wurde eine Beschleunigung von

Training und Erkennung um etwa den Faktor zwei erreicht.

Mit diesen Arbeiten aus dem ersten Teil der Arbeit ist ein System entstanden, dass eine so-
lide Basis fiir die automatische Modellierung der Schriftstruktur bietet, die in den folgenden

Kapiteln entwickelt werden wird.



Teil 11

Automatische Modellierung von
Handschrift






Kapitel 8
Automatische Modellierung

Das in den vorigen Kapiteln vorgestellte System zur Handschrifterkennung beruht auf er-
probten Standardtechniken: Die Schriftzeichen werden durch HMMs mit vorgegebener
Struktur modelliert, deren freie Parameter mit dem bewihrten Baum-Welsh-Algorithmus
durch alleinige Vorgabe von Schriftproben belehrt werden. Mit dem Viterbi-Algorithmus
konnen dann neue, dem System bis dahin unbekannte Worter erkannt werden. Es wird ei-
ne Erkennungsleistung erzielt, die zum praktischen Einsatz in Adresslesesystemen befdhigt.
Man stoB8t mit diesem System allerdings auch an Grenzen:

e Jede Anpassung an spezielle duBlere Anforderungen, zum Beispiel ldnderspezifische
Eigenheiten der Schrift, erfordert hohen Entwicklungsaufwand. Trotz des rein sta-
tistischen Ansatzes reicht es meist nicht aus, lediglich neue, zusitzliche Schriftpro-
ben bereitzustellen, um das System an neue Schriften oder Schreibweisen anzupassen.
Stattdessen muss iiber die Vorgabe der HMM-Topologie Wissen iiber die Struktur der
Schrift, also iiber die Art und Komplexitit der verschiedenen Schreibweisen, einge-
bracht werden,

e Die verwendete Bildreprisentation und die Modellierung der Buchstaben beeinflus-
sen sich gegenseitig. Schon eine Anderung der Fensterbreite fiir die Bestimmung der
Merkmale kann die Qualitdt der Modellierung verschlechtern. Es ist deshalb meist
nicht moglich, eine andere Vorverarbeitung oder Merkmalsgenerierung zu verwenden,
ohne manuelle Eingriffe am System vornehmen zu miissen. Gerade die Wahl der Bild-

merkmale ist fiir die Leistung des Systems aber von grof3er Bedeutung.

e Die Modelltopologie beeinflusst selber die Erkennungsleistung des Systems. Durch
die manuelle Vorgabe der Topologie ist nicht garantiert, dass das volle Potential des

Erkennungssystems ausgeschopft wird.

Eine naheliegende Methode, die genannten Probleme zu 16sen, besteht darin, das der Schrift
zugrundeliegende Modell zu erweitern. Als zusitzlicher Freiheitsgrad wird die Wahl der
Modelltopologie in die Adaption des Systems mit aufgenommen (Abbildung 8.1). Sie soll,
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Abbildung 8.1: Modellierung im Erkennungssystem. Viele Erkennungssysteme arbeiten
in zwei Schritten: In einer Trainingsphase werden Modellparameter gelernt, mit denen
neue Daten erkannt werden konnen. Die eigentliche Modellierung erfolgt vor diesen

beiden Schritten. Sie zu automatisieren ist die Idee fiir diese Arbeit.

wie die Berechnung der HMM-Parameter, rein statistisch, nur aufgrund von Schriftproben

bestimmt werden.

8.1 Entwicklung des Schriftmodells

Bei der Erkennung gebundener Handschrift mit HMMs wurden schon viele unterschiedli-
che Modelltopologien untersucht [Ste99]. Die Entscheidung zu Gunsten einer bestimmten
Struktur wird meist nicht automatisch, sondern aufgrund von Anschauung getroffen. Die Ur-
sache dafiir liegt vermutlich in der direkten visuellen Kontrolle, die man iiber die Struktur
von Schrift besitzt, und die eine manuelle Modellierung iiberhaupt moglich macht. Im Ge-
gensatz dazu wurde in der Spracherkennung, bei der eine intuitive visuelle Kontrolle nicht
direkt moglich ist, eine automatische Clusterung von Aussprachevarianten schon sehr friih
eingesetzt [Rab89a].

Auch in dieser Arbeit wird anschauliches Wissen iiber Schrift genutzt werden und die
Struktur der Modellierung nicht vollstdndig freigegeben. Dies schlégt sich in einer konkreten
Vorgabe der Modellstruktur nieder, die aber wesentliche Freiheitsgrade enthilt. Sie baut auf
dem in Kapitel 5 vorgestellten Schriftmodell auf und wird im folgenden genau beschrieben.

Aus den Freiheitsgraden der Modellstruktur ergeben sich Auswirkungen auf die Strate-
gien zur Optimierung. Der vorgestellte Algorithmus wird zwei Aufgaben zu erfiillen haben:
Die Clusterung der Buchstaben in verschiedene Schreibweisen und die Bestimmung der op-
timalen Topologie fiir die unterschiedlichen Allographmodelle. Von beiden Aufgaben erhofft
man sich Verbesserungen fiir die Erkennungsleistung des Systems. Neben der schwierigen

Aufgabe, bereits handoptimierte Systeme zu verbessern, kann sich ein Verfahren aber auch
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dadurch bewihren, Strukturen in noch nicht analysierten Daten zu entdecken, etwa bei un-
bekannten Schriften oder Schreibweisen. Es kann interessante Einblicke in die Struktur der

Schrift selber liefern.

8.2 Modellstruktur

Zundchst erscheint es nicht vorteilhaft, eine automatisch zu bestimmende Struktur bereits a-
priori einzuschrinken, da dies letztlich nur in eine Verschlechterung des Ergebnisses miinden
kann. Da aber wihrend der Optimierung nur geringe Kontrolle iiber die Struktur vorhanden
ist, kann nicht garantiert werden, dass ein Verfahren das theoretische Optimum iiberhaupt
findet. Zudem ist bei einer vollstindig freien Modellierung eine Analyse des Ergebnisses —

iiber die Visualisierung der Modelle oder die Berechnung von Abstinden — erschwert.

Man verzichtet aullerdem auf Grundwissen, das man iiber Schrift besitzt, und das man
zudem bei der Entscheidung zur Modellierung mit HMMs schon vorausgesetzt hat. Zei-
chen haben verschiedene Schreibvarianten, die durch eine Abfolge von Zustinden beschrie-
ben werden konnen. Bereits die Entscheidung fiir eine Modellierung mit Hidden-Markov-
Modellen ist das Ergebnis dieser Annahmen iiber die Natur der Schrift. Eine Beschrinkung
auf gewisse Klassen von HMM-Strukturen ist insofern nur eine Variante dieser allgemeinen
Entscheidung. Deshalb soll weiterhin von folgenden Grundannahmen iiber die Schrift ausge-
gangen werden, welche schon die Grundlage fiir das in Kapitel 5 vorgestellte Schriftmodell

darstellten:

e Grapheme sind die kleinste Einheit, in die Worter sinnvollerweise zerlegt werden kon-

nen. Sie werden zumeist mit Buchstaben, Ziffern und Sonderzeichen assoziiert.
e Zwischen Graphemen ist ein optionaler Leerraum.

e Grapheme konnen in unterschiedlichen Gestalten auftreten. Die verschiedenen

Schreibweisen bezeichnet man als Allographen.

e Jede der Schreibweisen kann durch eine Menge aufeinanderfolgender Zustédnde cha-

rakterisiert werden.

Die genannten Annahmen laufen auf eine Struktur der HMMs heraus, wie sie in Abbil-
dung 8.2 dargestellt ist: Jedes Graphem wird durch ein eigenes Buchstaben-HMM représen-
tiert. Das Buchstabenmodell besteht aus einer Anzahl von parallelen Pfaden, die die ver-
schiedenen Schreibweisen reprisentieren. Der Pfad jeder Schreibweise teilt sich weiter in
eine Folge von Zustinden auf, die komplett durchlaufen werden miissen. Jeder Pfad fiir sich
ist also ein lineares links-rechts-Modell. Die Schreibweisen sdmtlicher Modelle enden mit
einem optionalen Pausenzustand, den sich alle Grapheme teilen. Das Schriftmodell ldsst sich

somit durch die folgenden freien Parameter vollstiindig spezifizieren:

e Die Anzahl der zu modellierenden Grapheme.
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Abbildung 8.2: Variables Buchstabenmodell. Der erste freie Parameter ist die Anzahl der
verschiedenen Gestaltklassen und entspricht der Anzahl der parallel liegenden Zustands-
pfade. Der zweite Freiheitsgrad liegt in der Lénge der einzelnen Pfade, die allerdings in

ihrer Struktur als lineare links-rechts-Modelle festgelegt sind.

o Fiir jedes dieser Grapheme die Anzahl der moglichen Schreibvarianten oder Allogra-
phen. Sie entspricht der Anzahl der Pfade in jedem Buchstaben-HMM.

e Fiir jeden der Allographen die Anzahl der Zustéinde, also die Linge des entsprechenden
Pfades.

Es ist nun zu iiberlegen, auf welche Weise jeder dieser Parameter zu bestimmen ist.

Die Anzahl der zu modellierenden Buchstaben wird hauptsédchlich durch die Art der An-
wendung bestimmt. Dabei spielen Fragen der folgenden Art eine Rolle: Wie grof ist das
Alphabet der zu erkennenden Schrift? Welche Sonderzeichen miissen unterschieden wer-
den? Miissen Ziffern erkannt werden? Es handelt sich also um einen Parameter, der sich aus
der geforderten Anwendung ergibt und deshalb direkt vorgegeben werden muss. Eine au-
tomatische Bestimmung wire zwar moglich, indem zum Beispiel simtliche Zeichen einer
Stichprobe mit einer bestimmten Eigenschaft, etwa einer minimalen Auftretenshiufigkeit,
beriicksichtigt werden. Solche Moglichkeiten sollen hier aber nicht weiter untersucht wer-
den.

Gegenstand der Topologiebestimmung sind allein die Parameter der einzelnen Graphem-
modelle. Durch einen Vergleich mit Abbildung 5.3 sieht man, dass ihre Struktur genau durch
die im Abschnitt 5.2 beschriebenen, fest vorgegebenen Buchstabenmodelle des Erkennungs-
ystems realisiert ist. Die freien Strukturparameter sind dort mit plausiblen Werten belegt: Fiir
jeden Buchstaben gibt es vier Schreibvarianten, die samtlich durch drei Zustinde modelliert
werden. Diese Werte wurden in vielen Test anhand der zu erzielenden Erkennungsrate op-

timiert, und sind insofern schwierig zu verbessern. Es stellt sich die Frage, ob die in einer
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solchen Modellierung enthaltene Vorabinformation iiber die Schrift nicht tatsdchlich genutzt

werden sollte, oder welche Argumente gegen eine solche Vorgabe der Struktur sprechen.

Die vier verschiedenen moglichen Schreibvarianten sind durch eine Unterscheidung von
GroB- und Kleinschreibung, und jeweils wieder von Schreibschrift und Blockschrift mo-
tiviert. Diese Unterscheidung erscheint jedoch willkiirlich und ist nicht objektiv messbar:
Bei der Generierung von Trainingsdaten ist es hdufig gar nicht moglich, eine Schreibweise
eindeutig zuzuordnen, insbesondere die Unterscheidung zwischen Schreibschrift und Block-
schrift ist auch fiir Menschen eine schwierige Aufgabe. Dariiber hinaus ist die vorgegebene
Kategorisierung inkonsistent, da sie nicht auf alle Mengen von Graphemen {iibertragbar ist.
Fiir die Erkennung von Ziffern macht zum Beispiel weder die Unterscheidung in Grof3- und
Kleinschrift, noch in Block- und Schreibschrift Sinn. Dennoch kénnen Schreibweisen unter-
schieden werden, ein prominentes Beispiel ist die deutsche und die amerikanische Schreib-
weise der Eins. Aus diesen Griinden benétigt jede neue Anwendung eine erneute Vorgabe

der Schreibvarianten, was eine Automatisierung dieses Vorgangs notwendig macht.

Die der einheitlichen Pfadldnge drei zugrunde liegende Annahme ist, dass sich bei Buch-
staben generell Anfang, Mitte und Ende unterscheiden lassen. Diese Annahme mag auf eini-
ge Schriftarten anwendbar sein, ist aber sicherlich keine geeignete Grundlage fiir eine gene-
relle Modellierung von Schrift. AuSerdem spiegelt die Annahme einer einheitlichen Pfadlén-
ge die unterschiedliche Komplexitét der verschiedenen Buchstaben nicht wider: GroBbuch-
staben sind meist breiter und komplexer als Kleinbuchstaben. Und auch die Eigenschaf-
ten der Merkmalsbestimmung werden nicht beriicksichtigt. Verschiedene Merkmalssitze
konnen unterschiedlich granular sein, etwa durch die Variation der Fensterbreite, was un-
terschiedlich detaillierte Modellierungen erlaubt. Ohne eine automatische Bestimmung der
Pfadlidnge ist man also weder von der Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion, noch von
den Eigenschaften der zu modellierenden Schrift unabhéngig. Auch fiir diesen Parameter ist
es also sinnvoll, Kriterien und Methoden zu entwickeln, die eine automatische Bestimmung
moglich machen.

8.3 Ubersicht

Im nichsten Kapitel werden zunichst einige allgemeine theoretische Uberlegungen zur Wahl
von Modellen angestellt. Es werden Kriterien hergeleitet, mit denen sich eine optimale Mo-
dellierung bestimmen ldsst. In Kapitel 10 werden dann Verfahren vorgestellt, mit denen spe-
ziell HMM-Topologien optimiert werden. Daran anschlieBend werden Uberlegungen ange-

stellt, was bei der Modellierung des konkreten Handschriftmodells beachtet werden muss.

Es werden zwei von einander unabhingige Verfahren zur Optimierung entwickelt. Zu-
nichst werden in Kapitel 11 die einzelnen Schreibvarianten, modelliert durch Zustandspfa-
de, separat optimiert. Fiir das zweite Verfahren, die Bestimmung der optimalen Anzahl von
Schreibvarianten selber, miissen unter anderem Bewertungsmale fiir HMMs entwickelt wer-

den, welche in Kapitel 12 vorgestellt werden. In diesem Kapitel erfolgt auch die Umsetzung
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der Modellwahlkriterien auf das konkrete Schriftmodell. Mit den hergeleiteten Bewertungs-
mafen erfolgt dann in Kapitel 13 die Bestimmung der Schreibvarianten. Neben einer vi-
suellen Uberpriifung der Plausibilitit der Ergebnisse wird auch untersucht, wie gut die ge-
messenen Erkennungsergebnisse mit den theoretischen Modellwahlkriterien korrelieren. Das
endgiiltige Ergebnis der Schriftmodellierung wird abschliefend durch eine Kombination der

beiden vorgestellten Verfahren bestimmt.



Kapitel 9
Kriterien zur Modellauswahl

Arbeiten zur Topologiebestimmung von HMMs gehen hiufig davon aus, dass es eine ,,rich-
tige* Topologie gibt. Man nimmt an, dass die Beobachtungen durch einen konkreten Prozess
erzeugt werden, der durch die Zustinde eines HMM korrekt beschrieben werden kann. Ent-
sprechend werden kiinstliche Daten, die mit einem ,,Original“-HMM generiert werden, zur
Evaluation von Algorithmen zur Strukturbestimmung verwendet [Sto94,1.100a]. Es wird da-
von ausgegangen, dass ein Algorithmus dann richtig arbeitet, wenn mit geniigend Daten das
urspriingliche HMM rekonstruiert werden kann.

Bei der hier betrachteten Anwendung der Handschrifterkennung liegt eine solche Situati-
on jedoch nicht vor. Die Aufgabe des HMM ist es nicht, ein Modell des Schreibens darzustel-
len, das den Prozess der Schrifterzeugung als Abfolge erlaubter Zustédnde beschreibt. HMMs
werden stattdessen deshalb eingesetzt, weil sie die rdumliche Variabilitit realer Schriftdaten
erfassen konnen. Die Giite einer Modelltopologie wird dadurch charakterisiert, wie gut das
Modell reale Daten beschreiben kann, und nicht durch den Vergleich mit einer Referenzto-

pologie. Eine solche steht fiir die Handschrifterkennung nicht zur Verfiigung.

In diesem Kapitel werden allgemeine Kriterien entwickelt, die die Eignung von Modellen
zur Beschreibung realer Daten zeigen. Sie dienen in den weiteren Kapiteln als Grundlage fiir
die Definition konkreter Kriterien zur Optimierung von HMMs.

9.1 Kiriterien fiir Modelle

Fiir die Beschreibung von Vorgingen in beliebigen Bereichen werden Modelle verwendet,
um zugrundeliegende Prozesse zu beschreiben. In der Physik werden zum Beispiel Modelle
fiir die Beschreibung und Vorhersage von Messungen erstellt. Es stellt sich hiufig die Frage,
wie detailliert ein Modell sein muss, damit Beobachtungen addquat beschrieben werden

koOnnen.

Es muss ein Gleichgewicht zwischen Generalisierung und Spezialisierung hergestellt
werden. Ist ein Modell zu einfach, so werden wesentliche Eigenschaften der Prozesse nicht

erfasst, und das Modell ist dadurch nicht in der Lage, neue Beobachtungen korrekt vor-
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Abbildung 9.1: Niherung von Messkurven durch Polynome: Eine Anzahl von Mess-
punkten wird durch Polynome verschiedenen Grades approximiert. Auch wenn der mitt-
lere Fehler durch ein detaillierteres Modell, hier ein Polynom vom Grad 6, reduziert
werden kann, besitzt ein einfacheres Modell, das Polynom vom Grad 2, die bessere Vor-

hersagekraft fiir weitere Messungen, besonders an den Rindern des Messbereiches.

herzusagen. Wird hingegen die Komplexitit zu hoch angesetzt, so besteht die Gefahr der
Uberanpassung an bekannte Beobachtungen, und das Modell verliert aus diesem Grund sei-
ne Voraussagekraft. Es ist angestrebt, ein moglichst einfaches Modell zur Beschreibung zu
verwenden, das die Beobachtungen aber korrekt wiedergibt. Dieses Prinzip bezeichnet man
als ,,Occam’s Razor* [Gib97,Ras01].

9.1.1 Occam’s Razor

Das Problem ldsst sich anhand von geschachtelten Modellen verdeutlichen. Das sind Mo-
delle, die sich in der Anzahl der Freiheitsgrade unterscheiden, wobei das komplexere Mo-
dell das einfachere als Spezialfall enthdlt [For0O]. Zum Beispiel konnen Messpunkte in der
Ebene durch Polynome verschiedenen Grades beschrieben werden, wie in Abbildung 9.1
gezeigt wird. Fiir jede Anzahl n von Messpunkten ist es moglich, sie durch Erh6hung der
Parameteranzahl beliebig genau zu approximieren, wodurch jedoch die Voraussagekraft des
Modells nicht steigt. Es geht nicht nur um die moglichst genaue Beschreibung der Beobach-
tungen, sondern auch darum, die zugrundeliegenden Prozesse zu verstehen. Ein Beispiel aus
der Physik verdeutlicht, wie weit man bei der Vereinfachung eines Modells gehen darf. Die
Relativititstheorie enthélt die klassische Mechanik als Sonderfall. Hier unterscheidet der Be-
reich, in dem die Messungen stattfinden, iiber die Eignung der verschiedenen Modelle. Im
Grenzfall hoher Geschwindigkeiten erweist sich das klassische Modell als zu einfach und

damit ungeeignet.
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Im Fall verschiedener HMM-Topologien handelt es sich nicht um geschachtelte Model-
le, da das Hinzufiigen von Zustinden auf die anderen Zustinde zuriickwirkt und deshalb
nicht einfach einem weiteren Freiheitsgrad entspricht. Dennoch kann man auch hier durch
beliebig gro3e Modelle die Adaptionsdaten beliebig genau modellieren, wodurch man aber
die Fahigkeit fiir die Erkennung neuer Daten verliert. Auch hier ist es deshalb wichtig, den

richtigen Grad der Generalisierung zu finden.

9.1.2 Schitzfehler

Bei der Schriftmodellierung trifft man auf einen weiteren Aspekt bei der Modellwahl, der
mit dem endlichen Vorrat an Trainingsdaten zusammenhéngt. Man unterscheidet bei der Mo-
dellbestimmung neben einem Modellierungs- oder Nidherungsfehler (approximation error),
der angibt, wie gut eine wahre Verteilung angenihert werden kann, auch einen Schétzfehler
(estimation error), der die Sicherheit bezeichnet, mit der die Modellparameter tatséchlich
bestimmt werden kénnen [ForOO]. Je mehr Parameter man zur Verfiigung hat, umso besser
konnte die wahre Verteilung angendhert werden, umso grof3er ist aber der Fehler beim Schiit-
zen der Parameter. Im Grenzfall detailliertester Modellierung stehen pro Zustand nur einzel-
ne Adaptionsvektoren zur Verfiigung, mit denen die HMM-Parameter nicht mehr in geeigne-
ter Weise trainiert werden konnen. Bei ausreichend vielen Trainingsdaten verschwindet der
Schitzfehler, in einem realen System, bei dem stets nur endlich viele Daten vorhanden sind,
muss er aber beriicksichtigt werden. Die Suche nach dem geeigneten Kompromiss zwischen

systematischem Fehler und Varianz wird priagnant als ,,bias-variance trade-off*‘ bezeichnet.

Eine weitere Schwierigkeit der Modellwahl bei begrenzten Trainingsdaten riihrt von der
Qualitédt der Daten her. Sind die Daten fehlerhaft, so werden bei detaillierter Modellierung
gerade die falschen Daten im Modell reprisentiert. Dies ist ein weiteres Argument fiir die

Beschrinkung der Modellkomplexitit nach oben.

9.2 Bayes’sche Modellierung

Modellparameter werden so bestimmt, dass das Modell vorgegebene Trainingsdaten best-
moglich beschreibt. Ist die Struktur eines Modells frei, dann lésst sich die Beschreibung der
Daten durch eine VergroBBerung des Modells beliebig verbessern. Wenn die Struktur selbst
zu den zu optimierenden Variablen gehort, muss deshalb ein Ausgleich zu Gunsten einfa-
cher Modelle gegeben sein, damit eine geeignete Generalisierung erreicht wird. Mithilfe des

Bayes-Formalismus konnen verschiedene Ausgleichsfaktoren hergeleitet werden [Sto94].

9.2.1 A-priori-Wahrscheinlichkeiten fiir Modelle

Ist eine Modellstruktur fest vorgegeben, wie zum Beispiel in Abschnitt 3.4 angenommen,

so erfolgt das Training der Modellparameter nach dem Maximum-Likelihood-Kriterium. Ge-
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sucht ist das Modell M, dessen Wahrscheinlichkeit bei gegebenen Trainingdaten X maximal
ist: M = argmax P(M|X). Diese Wahrscheinlichkeit lisst sich mithilfe der Bayes-Formel

(X[M)-P(M)
P(X)

P
PM|X) = O.1)
berechnen. StandardmifBig werden die einzelnen Terme dieses Ausdrucks folgendermal3en
bezeichnet [Mac92]:
Likelihood x Prior

Posterior = . 9.2
osterior Evidens 9.2)

Da die Trainingsstichprobe fest ist, ist auch die Evidenz P(X) konstant und wird nicht weiter
beachtet. Dasselbe wird im Fall einer vorgegebenen Topologie fiir die a-priori-Wahrschein-
lichkeit des Modells P(M) angenommen. Es ist also P(M|X) proportional zur Likelihood
P(X|M), weshalb man bei der Adaption mit fester Struktur von Maximum-Likelihood-, oder
kurz ML-Schitzung spricht.

Ist die Struktur jedoch variabel, so fiihrt dieses Kriterium zur Auswahl von Modellen mit
der hochsten Komplexitit. Die ML-Schidtzung muss erweitert werden, indem die a-priori-
Modellwahrscheinlichkeit P(M) als variabler Ausgleichsfaktor in die Suche nach dem Ma-

ximum miteinbezogen wird:
P(M|X) o< P(X|M)-P(M). (9.3)

Da hierbei das Produkt aus a-priori-Wahrscheinlichkeit P(M) und Likelihood P(X|M) ma-
ximiert wird, spricht man von Maximum-A-Posteriori-, kurz MAP-Schitzung [Gau94]. Die

Modellwahrscheinlichkeit P(M) bezeichnet man einfach als Prior.

Einen moglichen Einsatz erfihrt die MAP-Schétzung beim Nachtraining von Modellen,
wie sie in der Sprecheradaption bei der Spracherkennung [Neu98] oder der Schreiberadap-
tion in Systemen zur Online-Handschrifterkennung [BraO1l] notwendig ist. In diesen Fillen
ist es Aufgabe der Priors, die Parameter des sprecher- oder schreiberunabhiingigen Basissys-
tems widerzuspiegeln. Eine andere Anwendung besteht in der Regularisierung des Modells

[GhaO1] mit dem Ziel, das Modell so zu trainieren, dass es gut generalisiert. Der Prior dient
dann als Gegengewicht zur Likelihood zu Gunsten einfacher Modelle und wird dafiir hdufig
ad-hoc eingefiihrt. Die Parameter werden durch den Prior beim Training geglittet, wodurch

eine Uberanpassung an die Trainingsdaten vermieden werden kann [St093].

Das Ergebnis der Adaption und somit der Grad der Generalisierung wird von der konkre-
ten Wahl des Priors bestimmt. Die Bedeutung des Priors liegt irgendwo in der Mitte zwischen
der allgemeinen Festlegung einer Menge moglicher Strukturen und der konkreten Vorgabe
einer Modellstruktur. Mit der Entscheidung fiir ein bestimmtes Kriterium legt man also zum
Teil die zukiinftige Modellstruktur fest. Unterschiedliche Kriterien [ForOO] werden durch
verschiedene Herleitungen und Niherungen begriindet. Sie werden in den folgenden Ab-

schnitten beschrieben.
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9.2.2 A-priori-Wahrscheinlichkeiten fiir Parameter

Ein Modell M lasst sich in einen Anteil M, der die Struktur darstellt, und die freien Parame-
ter 0)7, durch deren Wahl diese Struktur realisiert wird, aufteilen. Beide Anteile gehen in die
Modellwahrscheinlichkeit P(M) ein, die als Verbundwahrscheinlichkeit

P(M) = P(M,,8y) = P(8y|M,) - P(M,) 9.4)

dargestellt werden kann. Diese Trennung in Struktur und Parameter ist nicht eindeutig. Zum
Beispiel konnen erlaubte Zustandsiibergiinge ein Strukturmerkmal sein, sie konnen aber auch

iiber die Ubergangswahrscheinlichkeiten, die nicht Null sind, zu den Parametern gehoren.

Mit der formalen Aufteilung in Parameter und Struktur nimmt die Bayes-Formel fiir die

Schiétzung der Parameter 0 die Form

P(X|0,My) - P(6|M)

P(0|1X,M;) = PIX I

9.5)

an. Im néchsten Abschnitt wird die Bedeutung der Evidenz P(X|M;) im Nenner der rechten
Seite fiir die Wahl der Modellstruktur klar werden. Bei der Frage, welches ein geeigneter
Prior P(0|Mj) fir HMM-Parameter ist, wird als natiirliche und zweckmiBige Losung héufig
ad-hoc die Dirichlet-Verteilung gewihlt [GhaO1]. Eine Ubersicht iiber ihre Eigenschaften
gibt Anhang B.

9.2.3 Bayes’sche Integration

Mit der Wahl eines Priors und der Bestimmung des Modells iiber die MAP-Schitzung lassen
sich Modelle generieren, die eine geeignete Generalisierung der Trainingsdaten garantieren.
Man kann bei dieser Methode verschiedene Modellstrukturen aber nicht direkt, unabhéngig
von der Wahl der Parameter miteinander vergleichen. Das Hauptproblem liegt in den ver-
borgenen Variablen der Modelle. Die Berechnung der Likelihood in (B.1) setzt zum Beispiel
neben der richtigen Wahl der Parameter 0 auch die Kenntnis der Ereignisse c1,...,c, voraus.
Diese Ereignisse beziehen sich auf Zustinde des HMM, die zum einen nicht beobachtbar

und zudem selber von der Modellierung abhingig sind.

Ist eine reine Bewertung der Modellstruktur gesucht, die unabhiingig von der Wahl der

Parameter ist, wird wiederum ein Bayes’scher Ansatz gewihlt [Che88]:

P(X|Ms) 'P(Ms)

P(M|X) = PX)

(9.6)

Wie iiblich geht man davon aus, dass die Modellwahl von der Evidenz der Daten unabhéngig
ist. Es wird aber auch kein expliziter Prior P(M) fiir die Struktur vorgegeben, da die Bewer-
tung der Struktur implizit tiber die a-priori-Wahrscheinlichkeiten der Parameter geschehen
kann, wie im weiteren gezeigt werden wird. Auch die Wahl der Modellstruktur erfolgt tiber
eine Maximum-Likelihood-Schitzung, P(M,|X) «< P(X|M).
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Der Term P(X|Mj;) entspricht dem Nenner in (9.5), die Modelle werden also nach der
Evidenz der Daten bei gegebenen Parametern evaluiert [Mac92, HonO1]. Da der Nenner
in (9.5) zur Normierung der Wahrscheinlichkeiten dient, erfolgt die Berechnung iiber die
Bildung des Integrals

PX|M,) = [ P(X[6.M,)P(6}M)d0 ©7)
6

iiber die Menge aller moglichen Parameter 6. Man bezeichnet diese Berechnung auch als
Bayes’sche Integration [GhaOl].

9.3 Naiaherungen

Fiir die Berechnung von (9.7) muss sowohl iiber die Parameter, als auch iiber die verborge-
nen Zustéinde integriert werden. In den meisten Fillen — auch bei HMMs — kann dafiir keine
geschlossene Losung angegeben werden. Die hohe Dimension der Parameter und der ver-
borgenen Zustinde macht Ndherungen notwendig. Verschiedene Ansdtze werden verfolgt

[GhaO1l]: Monte-Carlo-Methoden, Ensemble-Lernen, die Laplace- und die Cheeseman-
Stutz-Nédherung. Eine Anwendung der Monte-Carlo-Methode durch Gibbs-Sampling wird
in [Li0OOa] beschrieben. Ensemble-Lernen, auch als Variationsmethode bezeichnet, behan-
delt [Mac97] ausfiihrlich. Im folgenden werden Ansitze vorgestellt, die auf der Laplace-

und Cheeseman-Stutz-Niherung beruhen.

9.3.1 Bayes’sches Informations-Kriterium

Das Bayes’sche Informations-Kriterium wird iiber die Laplace-Ndherung hergeleitet.

Als Laplace-Niherung wird im allgemeinen die Approximation eines Integrals | f(v) dv
bezeichnet, die darin besteht, dass eine GauBverteilung am Maximum ¥ der Funktion f(v)
eingepasst wird und das Volumen unter der Gau3kurve berechnet wird [Mac98]. Die Ko-
varianz der GauBverteilung ist durch die negative Hessematrix A von f(v) bei v gegeben.
Die Niherung entspricht einer Taylor-Entwicklung zweiten Grades am Maximum 7 des In-

tegranden.

Im konkreten Fall soll nach (9.7) die Evidenz P(X|M;) berechnet werden. Dazu wird
fiir die logarithmierten a-posteriori-Wahrscheinlichkeit eine Taylorentwicklung durchgefiihrt

[Li0Oa]. Nach dem Einsetzen der Entwicklung in die Exponentialfunktion erhilt man

P(O|X,M;) o P(X[0,M;)P(6|M;)
~ P(X|8,M,)P(B|M,) ¢ 20-0)A0-6) (9.8)

Damit lésst sich die Evidenz in geschlossener Form integrieren,

~ ~ d 1
log P(X |Mj) =~ log P(X|Mj,0) +log P(6|M;) + > log(2m) — Elog Al 9.9)
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wobel d die Dimension von 0, also die Anzahl der freien Parameter bezeichnet. Die Berech-
nung dieses Ausdrucks ist wegen der Bestimmung der Hessematrix immer noch zu aufwin-

dig. Es werden deshalb weitere Approximationen durchgefiihrt.

Fiir die Berechnung von (9.9) werden nur die Terme betrachtet, die mit der Anzahl 7' der
Daten wachsen. Dies sind zum einen log P(X|Mj, 8), das linear mit T wichst, und log |A|, das
wie dlogT wichst [Sch78, Hec95]. Bei groBem T kann auBBerdem die MAP-Konfiguration
0 durch die ML-Konfiguration 6 ersetzt werden; diese maximiert die Wahrscheinlichkeit
P(X|M;,0) und ist Ergebnis des Baum-Welsh-Trainings. Man erhilt dadurch das Bayes’sche

Informations-Kriterium, BIC (Bayesian Information Criterion),
A d
log P(M;|X) o< log P(X|M;) ~ log P(X|M;,8) — 5 logT. (9.10)

Das Ergebnis dieser Ndherung ist recht intuitiv. Das BIC ist die Summe zweiter Terme. Der
erste Term misst, wie gut das parametrisierte Modell die Daten reprisentiert, der zweite be-
straft die Komplexitit des Modells. Mit ihm hat man eine a-priori-Wahrscheinlichkeit P(Mj)
fiir die MAP-Schitzung nach Gleichung (9.3) hergeleitet, ohne sie willkiirlich explizit vor-

zugeben.

Diese a-priori-Wahrscheinlichkeit ist das Produkt zweier GroBen. Die eine ist die An-
zahl d der Parameter, die sehr anschaulich ein Ma8 fiir die Komplexitit eines Modells dar-
stellt. Der andere Term, log T, spiegelt den Einfluss der Trainingsdaten wider. Er lédsst sich
folgendermalBen interpretieren: Da die log-Likelihood linear mit der Anzahl T der Daten
wichst, miisste dies auch fiir den Ausgleichsterm gelten, der aber nur logarithmisch wichst.
Bei groem 7 schwindet also der Einfluss des Ausgleichsterms. Dadurch wird bei weni-
gen Daten eine hohe Modellkomplexitit stirker bestraft als wenn viele Daten zur Schitzung
des Modells zur Verfiigung stehen. In diesem Fall tritt der zu Beginn des Kapitels erwéhnte
Schitzfehler (estimation error) auf. Dieser bezieht sich nicht auf die prinzipielle Generali-
sierbarkeit der Daten, bewirkt aber iiber die ungenaue Schitzung der Parameter in der Praxis

eine schlechte Generalisierung.

9.3.2 Akaike Informations-Kriterium

Eng mit dem BIC verwandt ist das Akaike Informations-Kriterium, AIC (Akaike information

criterion), welches durch
P(M|X) ~log P(X|M,,0) —d (9.11)

gegeben ist. Bei einer einheitlichen Datenmenge von T = ¢? =~ 7,39 ist das AIC mit dem BIC
(9.10) identisch. Stehen mehr Daten zum Schiétzen der Parameter zur Verfiigung, dann ist
der Bestrafungsterm des AIC im Vergleich zum BIC kleiner, wodurch eine stirkere Tendenz
zugunsten komplexer Modelle entsteht. Der Unterschied zwischen den beiden Kriterien liegt

also in dem Wert, der dem Schitzfehler beigemessen wird.
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Die Idee fiir die Herleitung des AIC besteht darin, dass bei der Modellwahl die Diffe-
renz zwischen der unbekannten wahren Verteilung P(X) und dem konkreten Modell Py (X)
minimiert wird [ForOO]. Dieser Abstand wird mit dem Kullback-Leibler-Abstand

_ P(X)

D = / P(X)log - (X)dX 9.12)
= const—/P(X)logPM(X) dX (9.13)
= const— Ex [log Py (X)] (9.14)

quantifiziert. Die Minimierung der KL-Differenz entspricht dem Maximieren des Erwar-

tungswerts Ex [log Py(X)], der bei vielen Trainingsdaten, also groBem 7', gegen
1 T
Ex [log Py (X)] — =} log Pu(X;) (9.15)
=1

geht. Durch die Bildung des Maximums werden die Modellparameter 6 bestimmt. Es ist aber
nicht sinnvoll, mit diesem Kriterium auch unterschiedliche Modelle miteinander zu verglei-
chen. Bei der Bestimmung von Ex[log Py (X|0)] wiirden dieselben Daten X zweimal ver-
wendet werden, sowohl fiir die Berechnung der Likelihood, als auch fiir die Schitzung der
Parameter 6. Dabei entsteht eine Tendenz zu Ungunsten der korrekten Verteilung. Akaikes
Beitrag bestand darin, den Erwartungswert dieses Ungleichgewichts zu bilden [Boz87]:

1 & A d

- Y logPy(X]0)| ~ ——. (9.16)

=1

Eg | Ex [logPu(X|0)] —

~

Aus diesem Ergebnis lisst sich direkt der Korrekturterm des Akaike Informations-Kriteriums

(9.11) herauslesen.

9.3.3 Cheeseman-Stutz-Niherung

Das Hauptproblem bei der Losung des Integrals (9.7) zur Berechnung der Evidenz besteht
darin, dass es verborgene Variablen gibt: bei HMMs die nicht beobachteten Modellzustiinde.

Waiiren alle Variablen bekannt, so vereinfachte sich die Auswertung des Integrals betrdchtlich
[Che96, Chi97]. Man betrachtet deshalb die Gleichung

JP(X,0|M;)d6

P(X|Ms) :P(X,|MS) ’ fP(X’ G‘Ms)dﬁ’

9.17)

in der mit X’ die vollstiindigen Daten bezeichnet sind. Die Cheeseman-Stutz-Niherung ver-
wendet diese Gleichung und vereinfacht sie. Damit gelingt es, das Problem der Evidenzbe-

rechnung auf den Fall vollstindiger Daten P(X'|M;) zu reduzieren.
Zihler und Nenner im rechten Term der Gleichung werden durch die Laplace-Approxi-
mation gendhert. Weitere Vereinfachungen sind moglich, wenn beide Wahrscheinlichkeits-

verteilungen ihr Maximum bei derselben Parameterkonfiguration 6 haben; man kann von
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dieser Annahme ausgehen, da sie schon der EM-Schitzung der Parameter zugrunde liegt.
Wird zusitzlich noch die BIC-Niherung durchgefiihrt, so erhélt man

A d’
log P(X|My) ~ log P(X'|My) —log P(X'|6, M) + —1log T
d2 (9.18)
+log P(X |6, M) — 7 logT.

Die Unterschiede in der Dimension der Modelle d und d’ werden ebenso vernachlissigt wie
die Unterschiede in der Likelihood. Im Ergebnis ersetzt die Cheeseman-Stutz-Nidherung die

Evidenz unvollstindiger durch die Evidenz vollstindiger Daten:
log P(X|Mjy) ~ log P(X'|M). (9.19)

Das Prinzip entspricht dem des EM-Trainings, bei dem zusammen mit den Parametern auch

die verborgeneren Variablen geschitzt werden.

Die Niherung vereinfacht die Berechnung der Evidenz, da nicht mehr iiber die verborge-
nen Variablen integriert werden muss. Man sieht ihren Wert als gegeben an und rechnet mit
den Erwartungswerten, die bei der Bestimmung der ML-Parameter im Expectation-Schritt
des EM-Training implizit berechnet werden. Im folgenden werden zwei Methoden vorge-

stellt werden, die P(X’|M;) nihern oder explizit berechnen.

Maximumsniherung

In [Li0OOa] wird von der starken Annahme ausgegangen, dass die Integration iiber alle Para-

meterkonfigurationen durch die ML-Konfiguration genédhert werden kann:
P(X'|M;) = / P(X',0|M,) d® ~ P(X’,6|M,). (9.20)

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung auf der rechten Seite lédsst sich in zwei Terme aufspalten,

und man erhilt das Kriterium
log P(X|My) ~ log P(X'|M,8) +log P(|M;). (9.21)

Die zwei Summanden driicken erneut die entgegengesetzten Tendenzen fiir und wider die
Generalisierbarkeit des Modells aus. Der erste Term ist die Likelihood der Trainingsdaten,
die wihrend des Baum-Welsh-Trainings ermittelt wird. Er wéichst mit zunehmender Modell-

komplexitit.

Der zweite Term gibt die Wahrscheinlichkeit der berechneten ML-Konfiguration 6 an;
fiir ihre Bestimmung wird von einer Dirichlet-Verteilung (B.2) der Modellparameter ausge-
gangen. Bei der Vorgabe eines gleichformigen Verteilungsparameters o fiir alle Verteilungen

kann das Modellkriterium mit

log P(X |My) o<log P(X|M;, 6) Zlog o7 (9.22)

berechnet werden. Komplexitit eines Modells wird bestraft, indem jeder freie Parameter der
Modellstruktur den Einfluss der Likelihood senkt.
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Geschlossene Losung des Integrals

Die Maximumslosung (9.22) besitzt die unerwiinschte Eigenschaft, dass Modelle mit gleich-
verteilten Parameterwerten am hochsten bewertet werden. Diese Eigenschaft kann mit einem
alternativen Ansatz [Sto94] vermieden werden, bei dem das Integral (9.7) geschlossen gelost
wird. Er nutzt die in Anhang B beschriebenen vorteilhaften Eigenschaften der Dirichlet-Ver-

teilung.

Man benétigt dazu zunéchst einen Ausdruck fiir die Likelihood der Trainingsdaten X’. Zu
X’ gehoren neben den unmittelbaren Beoachtungen X; € V auch die verborgenen Variablen;
bei HMMs sind dies die nicht direkt beobachtbaren Zustinde g, € Q. Esist also X/, € Q x V.
Bei diskreten und semikontinuierlichen HMMs besteht der Beobachtungsraum V' aus einem
diskreten Codebuch C, das kpy,x verschiedene Symbole enthélt. Multipliziert mit der An-
zahl N der moglichen Zustinde in Q gibt es damit n = N - k¢ verschiedene Ereignisse, die
vom Viterbi- oder Forward-Backward-Algorithmus gezihlt werden. Thre Auftretenshiufig-
keiten werden mit (cy, .. .,c,) bezeichnet. Jedem der n Ereignisse ist ein Modellparameter 6,
zugeordnet, der gerade die Wahrscheinlichkeit des Ereignisses angibt. Ist die Summe dieser
Wahrscheinlichkeiten 1, so kann eine Multinomialverteilung postuliert werden, mit der sich
die Likelihood der Trainingsdaten X’ durch

n

p(x'le,M,) =] (9.23)

i=1

berechnen lésst. Fiir die Wahrscheinlichkeit der Parameter postuliert man entsprechend eine

Dirichlet-Verteilung mit den Parametern (., ..., 0t,)
1 - o;—1
POIM;) = ——| |6 . (9.24)
(81M;) B((xl,...,ocn)g

Damit ldsst sich das Produkt der Wahrscheinlichkeitsverteilungen im Integral explizit dar-

stellen. Das Integral ldsst sich wie in (B.5) geschlossen losen:

/ P(X',0|M,) d6 — / P(X'|0,M,)- P(6]M,) d6

1 it
o« —— . [T]6% a0
B((le"'van) /II_—! l ©-25)
B B(cl—i-ocl,...,cn-l—ocn)
B(ay,...,04) '

Durch diesen Ausdruck ist die Evidenz der Daten formal von den konkreten Modellparame-
tern 0 unabhiingig. Uber die Auftretenshiufigkeiten (cy,...,c,), die beim EM-Training im
Expectation-Schritt bestimmt werden, sind die Modellparameter jedoch implizit vertreten.
Sie werden im Maximization-Schritt aus den Auftretenshédufigkeiten berechnet und enthalten

deshalb dieselbe Information.

Die interessanten Eigenschaften des Kriteriums werden in Anhang C diskutiert.
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L Evidenz

P(XIM,)

P(XIM,)

P(XIM,)

- —

C Datenraum

Abbildung 9.2: Das Prinzip des Occam-Faktors. Weniger komplexe Modelle werden
bevorzugt, ohne dass komplexe Modelle explizit bestraft werden. Die x-Achse repriasen-
tiert den Raum moglicher Daten, auf der y-Achse ist die Wahrscheinlichkeitsdichte fiir
die einzelnen Beobachtungen aufgetragen. Das einfache Modell M deckt einen kleine-
ren Bereich des Datenraumes ab als die komplexeren Modelle M, und M3. Im Gegenzug
dazu ist aufgrund der Normierung die Wahrscheinlichkeitsdichte des Modells M3 gerin-
ger als die der beiden anderen Modelle. Liegen die vom ,,wahren* Prozess erzeugten

Beobachtungen gerade in C, so ist die Evidenz der Daten fiir M maximal [Mac92].

9.4 (Occam-Faktoren

Gleichung (9.7) enthilt keinen expliziten Faktor zur Bestrafung von Komplexitit. Es wird
kein Prior P(M;) verwendet, der die Wahrscheinlichkeit komplexer Modelle a-priori als
niedrig einstuft. Auch Parameterverteilungen P(6|M;) wie die in Anhang B vorgestellte

Dirichlet-Verteilung gehen von einer Gleichférmigkeit der Parameter aus.

Dennoch fiihren alle vorgestellten Ndherungen zu einem Gleichgewicht zwischen Spe-
zialisierung und Generalisierung. Sie lassen sich jeweils in zwei Terme zerlegen, von denen
einer liber die Wahrscheinlichkeit der Beobachtungen die Spezialisierung, also gro3e Model-
le begiinstigt, wihrend der andere als ,,Strafterm* die Modellkomplexitit niedrig hilt. Das
diesem Effekt zugrundeliegende Prinzip kann durch die Betrachtung der ,,Occam-Faktoren*
der Parameterverteilungen erhellt werden [Mac92].

Als Occam-Faktor bezeichnet man das Verhiltnis aus dem prinzipiell erlaubten Volu-
menbereich der Modellparameter a-priori und dem Volumen der Parameterverteilung a-
posteriori. Es ist der Faktor, um den sich — aufgrund der Beobachtungen — der Raum der
Modellhypothesen verkleinert. Der Logarithmus des Occam Faktors kann als die Menge an
Information angesehen werden, die bei der Beobachtung der Daten iiber die Parameter ge-

wonnen wird.

Bei der Berechnung der Evidenz (9.7) tritt hiufig ein starkes Maximum des Integranden
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bei der wahrscheinlichsten Parameterverteilung auf. Man kann die Evidenz durch das Pro-
dukt aus der Hohe und der Breite dieses Peaks nihern; dadurch wird sie zu Likelihood und
Occam-Faktor proportional. Der Occam-Faktor ist genau dann maximal, wenn die Beobach-
tungen und die Modellverteilung im Datenraum den gleichen Bereich einnehmen (Abbildung
9.2). Dadurch schafft er den Ausgleich zwischen Anpassbarkeit der Daten und Einfachheit
der Modellierung. Explizit wird der Faktor bei der Laplace-Nédherung, bei der er durch die
Determinante der Gaul3’schen Kovarianzmatrix (9.9) gegeben ist.



Kapitel 10

Verfahren zur
HMM-Topologiebestimmung

Fiir das Training der HMM-Parameter bei fest vorgegebener Modellstruktur steht mit dem
Baum-Welsh-Algorithmus ein effektives Verfahren zur Verfiigung. Soll aulerdem auch die
Topologie der HMMs bestimmt werden, gibt es hingegen kein Standardverfahren. Im folgen-
den Abschnitt werden deshalb zunéchst einige bekannte Optimierungsverfahren vorgestellt.

Im weiteren geht dieses Kapitel auf die besonderen Umstédnde ein, die in der Praxis bei
der Berechnung der HMM-Strukturen fiir Buchstabenmodelle auftreten. Sie betreffen neben
dem Verhiltnis von Clusterung und Modellierung die besondere Rolle der Segmentierung
der Trainingsdaten in die einzelnen Grapheme. Sie ist verbunden mit der Schwierigkeit, dass
eine Menge vieler Buchstabenmodelle gleichzeitig zu bestimmen ist. Zuletzt muss das allge-
meine Vorgehen an die Begebenheiten des konkreten, semikontinuierlichen Erkennungssys-
tems angepasst werden, dessen Codebuch einen wichtigen Faktor fiir die Erkennungsleistung
darstellt.

10.1 Bekannte Verfahren

Bei der Aufgabe, die Topologie in einem System mit Hidden-Markov-Modellen zu bestim-

men, werden typischerweise zwei verschiedene Anwendungsziele verfolgt.

e Ein mogliches Ziel ist die uniiberwachte Clusterung von Daten, deren zeitlicher Cha-
rakter mit HMMs modelliert wird. Bei der Handschrifterkennung wird dieser Aspekt
durch die Bestimmung verschiedener Schreibvarianten fiir Buchstaben vertreten.

e Ein anderes Ziel ist die optimale Anpassung einer Modellstruktur an Daten, deren
Zuordnung bekannt ist, zum Zweck der bestmoglichen Reprisentation und Genera-
lisierung. Bei Schriftmodellen betrifft dies die konkrete Modellierung der einzelnen
Allographen.
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Die Realisierung beider Ziele kann sich iiberschneiden, da sich beide Aspekte von Daten
— Bedeutung und Struktur — in der Topologie wiederfinden. Dient die HMM-Strukturbe-
stimmung zur Informationsextraktion (zum Beispiel zur Bestimmung wichtiger Felder aus
den Headern von wissenschaftlichen Zeitschriftenartikeln, vgl. [Sey99]), dann sind beide
Punkte untrennbar miteinander verbunden, da die verschiedenen Bedeutungsklassen iiber

die Struktur selber definiert werden.

Hiufig liegt der Schwerpunkt aber entweder auf der Suche nach einer uniiberwachten
Clustermethode, etwa von medizinischen Daten, die zusitzlich noch eine Interpretation der
Cluster zulésst, wofiir HMMs eben gut geeignet sind [Li0Oa]. Oder die Modellierung steht,
wie im Fall der Schrifterkennung, im Vordergrund, und die Clusterung in interpretierbare
Allographen stellt letztlich nur einen niitzlichen Nebeneffekt fiir die Analyse der System-
leistung dar. Fiir eine Betrachtung der verschiedenen Herangehensweisen an die Topologie-
bestimmung ist es deshalb hilfreich, sich die Zielsetzung ins Gedéchtnis zu rufen, fiir die ein

System entwickelt wird.

10.1.1 Clusterung mit HMMs

Besteht die Hauptaufgabe in einer uniiberwachten Clusterung von Daten mit zeitlicher Struk-
tur, so stellen HMMs zunéchst mehr oder weniger nur ein Hilfsmittel fiir die Beschreibung
der Cluster dar. Entsprechend arbeiten fast alle vorgestellten Methoden mit festen Modell-
strukturen. Meistens werden lineare Modelle verwendet. Allerdings stellt die Clusterung
dann nur einen ersten Teilschritt dar: Sie dient letztlich dazu, die Daten zunéchst mit genaue-
ren Kennzeichnungen zu versehen, mit denen in einem zweiten Schritt dann eine verbesserte

Modellierung moglich wird.

Ein erstes System zur Clusterung mit HMMs wurde fiir gesprochene Zahlworter vorge-
stellt [Rab89a]. Sein Ziel bestand darin, die Menge der Trainingsworter weiter aufzuteilen,
um ein HMM-Spracherkennungssystem mit feiner unterteilten Modellen trainieren zu kon-
nen und so die Fehlerrate zu senken. Das Prinzip der Clusterung entspricht dem k-means
Algorithmus, eine gingige Bezeichnung ist deshalb auch ,,segmental k-means [Jua90]. Ite-
rativ werden die Daten iiber das ML-Kriterium neuen Clustern zugewiesen und das System
mit dieser Zuordnung neu trainiert. Die Anzahl der Modelle wird so lange erhoht, bis ei-
ne vorbestimmte Anzahl erreicht ist. Fiir die Initialisierung der neuen Modelle stehen zwei
Moglichkeiten zur Verfiigung: Bei der einen werden die bestehenden Modelle aufgespalten
und ihre Parameter zufillig verdndert, ein Vorgehen, das dem LBG-Algorithmus sehr dhn-
lich ist [Lin80]. Die andere Moglichkeit besteht darin, die bei der Erkennung nur schlecht
bewerteten Modelle als neue Saatpunkte zu verwenden. Mit der zweiten, als threshold cluste-
ring bezeichneten Methode wird eine Generalisierung des Systems erreicht, die sich in einer
Verbesserung der Fehlerrate bei einem unabhiingigen Testdeck dufert.

Ein dhnliche Methode, bei der iterativ Modelle trainiert und den Daten neue Label zu-

gewiesen werden, wird auch fiir Online-Handschrifterkennung eingesetzt [Per0O0]. Als zu-
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satzliche Aufgabe ist hier die Anzahl der Allographen nicht vorgegeben, sondern wird durch
den Algorithmus selber bestimmt. Die vorgestellte Methode kann als ,,Ausprobieren* beti-
telt werden: Bei steigender Clusteranzahl wird einfach nach einer Schulter in der gemittelten
Likelihood der Trainingsdaten gesucht. Bei den getesteten Handschriftdaten wird von einer

schnellen Konvergenz berichtet, bei der keine leeren Cluster entstehen.

Ein besonderes Augenmerk auf die Anzahl der Cluster wird in Arbeiten gelegt, die ein
allgemeines Framework fiir die Clusterung von Daten von beliebiger, variabler Dimension
aufstellen [Smy97,Cad00]. Auch hier werden HMMs zur Modellierung verwendet und ein
verallgemeinerter EM-Algorithmus vorgeschlagen, der dhnlich wie die bisher beschriebenen
Methoden arbeitet. Die Clusterung erfolgt in Iterationen abwechselnd mit dem Training der
HMM-Parameter, ist dabei aber prinzipiell von der Parameterbestimmung unabhéngig. Da-
durch werden unterschiedliche Kriterien und Clusterstrategien moglich, mit denen die An-
zahl der Cluster gesteuert werden kann. Vorgeschlagen werden eine Abstandsbewertung der
Modelle, die auf dem Bayes’schen Ansatz der Modellwahl beruht, und eine einfache Reali-
sierung von Cross Validation, bei der unabhéngige Mengen von Daten fiir Parametertraining
und Clusterung Verwendung finden. Auch hier, wie bei den anderen Verfahren, ist aber die

Anzahl der Zustinde in den einzelnen Modellbeschreibungen fest vorgegeben.

Bei der Online-Handschrifterkennung wird aber auch der direkte Weg eingeschlagen,
zunéchst die Trainingsdaten selber zu clustern, und mit ihnen danach die HMMs zu model-
lieren [LeeO0]. Der Abstand der Daten wird mit Dynamic Time Warping definiert, die Mo-
dellierung der Cluster erfolgt durch Referenzmuster. Interessant ist dieser Weg aus zweierlei
Griinden: Zum einen erfolgt die Clusterung so, dass versucht wird, die Daten nacheinander
den verschiedenen Clustern zuzuordnen und nur dann, wenn es notig ist, neue Clusterzentren
zu definieren. Es ist dadurch einfach, neue Trainingsdaten einzubringen und damit eventuell
neue Allographen in das System einzufithren. Der Ansatz fiihrt die Bestimmung der Clus-
teranzahl sehr pragmatisch durch und orientiert sich dabei am eingesetzten Clusteralgorith-
mus selber. Zum anderen ist interessant, dass die Topologie der entstehenden Modelle anhand
der reprisentativen Muster bestimmt wird. Im vorliegenden Fall betrifft dies zumindest die
Anzahl der HMM-Zustiinde, die sich an der Linge der Referenzmuster orientiert. Dies ist der
erste Schritt weg von der reinen Datenclusterung, hin zu einer direkten Strukturbestimmung
der HMMs.

10.1.2 Direkte Bestimmung der HMM-Struktur

Bei den bisher vorgestellten Verfahren stand die Clusterung der Daten im Vordergrund. Ent-
sprechend lag der Schwerpunkt der Betrachtungen auf dem Clusteralgorithmus selber, und
die HMMs und das Training ihrer Parameter stellten nur die notwendigen Hilfsmittel zur
Verfiigung. Jetzt sei das eigentliche Ziel die Bestimmung der freien Parameter der HMMs,
zu denen insbesondere die Struktur der Modelle gehort. Es werden zunichst einige einfache

und direkte Verfahren vorgestellt.
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Implizite Berechnung

Die Topologie eines HMM ist durch die Zustandsiibergiinge definiert, deren Wahrschein-
lichkeit ungleich Null ist. Bei dieser Sichtweise ist es nicht notwendig, die Topologie als
eigenstindigen Satz von Parametern zu betrachten. Dementsprechend kann sie implizit mit

dem normalen Baum-Welsh-Training bestimmt werden.

Notwendig ist nur, zunéchst ein allgemeines Modell anzugeben, das eine maximale An-
zahl von Zustinden und erlaubten Ubergiingen enthilt. Man muss eine Obergrenze fiir die
Anzahl der Zustinde festsetzen, und kann eventuell die Struktur noch in anwendungsspezi-
fischer Weise einschrianken, etwa auf links-rechts-Modelle. Abgesehen davon ist die spitere
Topologie in keiner Weise eingeschrinkt. Das Modell wird in gewohnter Weise mit dem
Baum-Welsh-Algorithmus trainiert. Die Struktur ergibt sich aus den trainierten Parametern,
indem die Ubergiinge mit geringer Wahrscheinlichkeit gestrichen werden, und mit ihnen die
Zustinde, zu denen diese Uberg'ange fithren. Das Verfahren ist einfach und schnell, da es nur
die eine Iteration des Baum-Welsh-Trainings benotigt. AuBer der Tatsache, dass ein groferes

Modell trainiert werden muss, entsteht kein wesentlicher Zuwachs an Rechenzeit.

Man muss aber darauf spekulieren, dass sich die Struktur der Daten, also etwa die ver-
schiedenen Schreibvarianten, als Pfade mit hohen Ubergangswahrscheinlichkeiten von sel-
ber herausbilden. Das kann jedoch nicht unbedingt erwartet werden, insbesondere wenn die
Parameter zu Anfang des Trainings nicht geeignet gesetzt sind. Dann konnen sich die Daten
aufgrund der offenen Struktur nicht sinnvoll an das Modell anpassen, und das Risiko ist grof,
dass beim Training nur ein schlechtes lokales Maximum erreicht wird. Dieses Risiko ist bei
vorgegebenen Strukturen, etwa linearen Modellen, niedriger, da das alignment der Daten
durch die Struktur erzwungen wird. Eine sinnvolle Vorbelegung der Parameter ist durch die
freie Struktur aber gerade nicht moglich, so dass kein Vorwissen in die Modelle eingebracht
werden kann. Ist aus diesem Grund die Leistung des Systems nicht befriedigend, so zeigt
sich ein weiterer Nachteil der impliziten Strukturberechnung: Eine Analyse der Ergebnisse
ist schwierig, weil ein Vergleich mit einer erwarteten Struktur nur dann moglich ist, wenn
sich die Strukturen dhneln. Im Fall der Handschrifterkennung ist eine Analyse der Ergebnis-
se prinzipiell moglich und deshalb auch gewiinscht. Deshalb wird in dieser Arbeit auf die
Methode der impliziten Modellstrukturbestimmung verzichtet.

Streichen von Ubergiingen

Eine zur impliziten Strukturbestimmung verwandte Methode ist die schrittweise Vereinfa-
chung der Struktur durch das iterative Entfernen von Ubergiingen zwischen den Zustinden

[Vas96]. Es wird ebenfalls zunéchst ein allgemeines Modell trainiert und anschlieBend des-
sen Ubergangswahrscheinlichkeiten analysiert. Dieser Vorgang durchliuft aber mehrere Ite-
rationen. In jedem Schritt wird der Ubergang mit der geringsten Wahrscheinlichkeit aus der
Struktur entfernt und das so entstandene Modell neu trainiert. Es werden auch ganze Zustin-

de aus dem Modell entfernt, wenn deren Selbstiibergang die geringste Wahrscheinlichkeit
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aufweist; dadurch bestehen gewisse Ahnlichkeiten mit dem weiter unten vorgestellten Mo-
del Merging. Die endgiiltige Topologie gilt als erreicht, wenn bei der Entfernung weiterer

Uberginge eine ,,substantielle” Verringerung der Likelihood eintritt.

Der Unterschied zur impliziten Bestimmung besteht darin, dass sich das Modell nach
dem Streichen eines Ubergangs durch das Neutraining an die neue Struktur jeweils optimal
anpassen kann. Die Methode erleichtert den expliziten Vergleich der verschiedenen Topo-
logien, da die Likelihood der Daten beim Training jeder Iteration bestimmt wird und als
Vergleichskriterium verwendet werden kann. Die Nachteile des Verfahrens — neben dem ho-
heren Aufwand durch die Trainingsiterationen — bestehen aber gerade in diesem Kriterium,
das keine objektive Bestimmung der idealen Struktur erlaubt. Evaluiert wurde die Methode
auch nur mit kiinstlichen Daten von geringer Komplexitit, einem linearen Modell mit drei

Zustinden, dessen Struktur aber korrekt rekonstruiert werden konnte [Vas96].

Bedeutsam an dieser Stelle ist das allgemeine Prinzip des Verfahrens, sich iterativ einer
optimalen Struktur zu nidhern. Alle im weiteren vorgestellten Verfahren verwenden dieses
Prinzip, das einen direkten Vergleich der verschiedener Topologien erlaubt. Sie unterschei-
den sich — neben den Optimierungskriterien, die jedoch zum Teil austauschbar sind — in den

jeweiligen Strategien, mit denen der Raum aller moglichen Topologien abgesucht wird.

Genetische Algorithmen

Der Raum der moglichen Topologien kann sehr uniibersichtlich sein, und entsprechend
schwierig ist es, einen geeigneten Startpunkt fiir die Suche nach der besten Topologie zu
finden. Genetische Algorithmen versprechen in diesem Fall eine Losung fiir die Optimie-
rungsaufgabe. Sie wurden in der Spracherkennung fiir die Bestimmung der besten Struktur
von Wortmodellen eingesetzt [Tak97]. Die Struktur wurde auf links-rechts-Modelle einge-
schriankt; neben den Verbindungen direkt aufeinanderfolgender Zustinde wurden zusitzliche
Ubergiinge gesucht, mit denen sich die Modellierung verbessert. Die Optimierung wird bei
Genetischen Algorithmen durch eine Fitnessfunktion, in diesem Fall die gemittelte Like-
lihood der Trainingsdaten, gesteuert Mit diesem Kriterium konnen auf einer unabhéngigen
Teststichprobe nicht so starke Verbesserungen der Erkennungsleistung erzielt werden wie

bei der Trainingsstichprobe.

Auch in der Handschrifterkennung wurden Genetische Algorithmen zur Bestimmung der
Modellstruktur eingesetzt [SchOOb]. Die Modelle reprisentieren hier einzelne Buchstaben
und sind auf lineare links-rechts-Modelle festgelegt, deren Linge noch zu bestimmen ist.
Da fiir simtliche Modelle diese Zustandsanzahl gleichzeitig zu bestimmen ist, entsteht eine
Komplexitit, die mit Genetischen Algorithmen beherrscht werden soll. Als Fitnessfunkti-
on dient die Erkennungsrate auf einem unabhingigen Testdeck, wodurch fiir eine geeignete
Generalisierung der Ergebnisse gesorgt ist. Die Ergebnisse sind allerdings unbefriedigend,
da das Verfahren aufgrund der Suchstrategie schnell lokale Optima findet und dadurch stark

von den Anfangswerten abhéngig ist. Durch zu kleine Trainings- und Teststichproben wird
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gleichzeitig von einer Uberadaption an die Daten berichtet, da durch die hohen Rechen-
zeitanforderungen keine Cross-Validation durchgefiihrt werden kann. Die besten Ergebnisse
werden schlieBlich mit einem Verfahren erzielt, das die mittlere Merkmalslidnge fiir die Be-

stimmung der Zustandsanzahl verwendet.

Letztlich verhindern die ausufernden Rechenzeiten der einzelnen Iterationen den Einsatz
Genetischer Algorithmen, da fiir ein gutes Ergebnis die Berechnung vieler Generationen
vorausgesetzt wird. Die Vorgehensweise sollte also sein, den Raum der Topologien so weit

wie moglich einzuschrinken, so dass eine systematischere Suche méglich wird.

10.1.3 Iterative Methoden

Die optimale HMM-Struktur ldsst sich nur durch die Bewertung und den Vergleich vieler
verschiedener Strukturen bestimmen. Fiir die Bewertung der Topologie ist in jeder Itera-
tion die Bestimmung der HMM-Parameter notwendig, was die Suche sehr zeitaufwindig
macht. Man ist aber auf iterative Methoden angewiesen und muss sich deshalb nun darauf
konzentrieren, die Suche moglichst systematisch und zielgerichtet durchzufiihren. Der ho-
he Rechenaufwand kann durch zwei Methoden vermindert werden. Eine Moglichkeit ist,
die Anzahl der Iterationen gering zu halten und sie zumindest abschitzbar zu machen. Die
andere besteht darin, die Kosten fiir die Neubewertung der Topologie in jeder Iteration zu
minimieren. Sind sich die Strukturen aufeinanderfolgender Iterationen dhnlich, so muss zum

Beispiel nicht unbedingt ein vollstindiges Parametertraining durchgefiihrt werden.

Die generelle Vorgehensweise bei den verschiedenen vorgestellten Algorithmen besteht
darin, dass zunichst eine Topologie als Startpunkt vorgegeben wird, die dann kontinuierlich

verbessert wird. Dies wird durch zwei geschachtelte Iterationen realisiert:

e In der duBleren Schleife wird die Topologie variiert, in ihr findet die eigentliche Suche
statt. Die verwendete Suchstrategie wird durch zwei Festlegungen definiert. Es wird
spezifiziert, welche Anderungen in jeder Iteration an der Struktur durchgefiihrt wer-
den, und zudem wird ein Bewertungskriterium definiert, das den Abbruch der Schleife

steuert und so die endgiiltige Topologie definiert.

e Die innere Schleife hat die Aufgabe, die verschiedenen Anderungsalternativen zu be-
werten, also die konkreten Zustinde zu bestimmen, bei denen eine Anderung der
Struktur den hochsten Gewinn bringt. Dazu muss ein geeignetes Auswahlkriterium
definiert sein. Zum Teil ist fiir dessen Berechnung eine Neubestimmung der Parameter

und die Bewertung der Trainingsdaten erforderlich.

Moglicherweise konnen in beiden Schleifen unterschiedliche Kriterien fiir die Auswahl der
Modifikation und die Bewertung der Topologie gewihlt werden. Mit dem Auswahlkriterium
wird die Suche gesteuert, seine Wahl beeinflusst die Geschwindigkeit der Konvergenz. Eine
gute Wahl dieses Kriteriums sorgt fiir eine schnelle Konvergenz, es muss aber sichergestellt

sein, dass das Verfahren iiberhaupt konvergiert, also zumindest ein lokales Maximum des
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Bewertungskriteriums gefunden werden kann. Die Auswahlkriterien miissen somit an die

Bewertungskriterien angepasst sein.

Bei der Wahl der Ablaufsteuerung der duBleren Schleife kann man prinzipiell drei ver-

schiedene Vorgehensweisen unterscheiden:

e Es wird mit einem minimalen Modell begonnen, das eventuell aus nur einem einzigen

Zustand besteht. In jeder Iteration erhoht sich die Anzahl der Zustédnde um eins.

e Der Start erfolgt mit einem Modell, das simtliche Trainingsdaten modelliert, also eine
maximale Anzahl von Zustinden besitzt. Diese wird in den nachfolgenden Iterationen

kontinuierlich verringert.

e Als Kompromiss dieser Verfahren startet man mit einem plausiblen Modell. Dieses
wird dann modifiziert, indem entweder Zustinde entfernt oder neue Zustinde hinzu-

gefiigt werden.

In jedem der Fille besteht die Abbruchbedingung darin, dass im Vergleich zum System der
letzten Iteration keine Verbesserung des gegebenen Bewertungskriteriums erreicht werden
kann. Dieses Vorgehen kann noch verfeinert werden, so dass auch mehrere Schritte ohne

Verbesserung der Bewertung erlaubt sind.

Das iterative Vorgehen hat verschiedene Vorteile. Zum einen ist in jedem Schritt ein
Vergleich mit der vorherigen Struktur moglich, was eine Analyse der Ergebnisse erleichtert.
Durch die Information iiber die Strukturdnderungen erhilt man Einblicke in das Wesen der
gegebenen Trainingsdaten. Zudem kann man durch die Vorgabe der Auswahlkriterien in

einfacher Weise auf die Ausbildung der Struktur Einfluss nehmen.

Fortlaufende Zustandsteilung

Fiir die Clusterung von Allophonen in der Spracherkennung wurde ein Algorithmus vor-
gestellt, der ausgehend von einem primitiven Modell die Zustinde schrittweise aufspaltet
[Tak92]. Die Methode wird als Successive State Splitting bezeichnet. Zur Modellierung wer-
den HMMs mit verbundenen Zustinden verwendet. Die Clusterung der Allophone erfolgt

parallel zur Berechnung der verbundenen Zustédnde und zur Bestimmung der Parameter.

Interessant ist, welches Kriterium fiir die Auswahl der aufzuspaltenden Zustéinde gewihlt
wird, und welche Bedingung an die endgiiltige Topologie gestellt wird: Der aufzuspaltende
Zustand wird anhand der Varianz seiner Verteilung ausgewéhlt. Dazu werden beim Training
der Parameter alle Zustands-Emissionen durch zwei GauB3verteilungen modelliert und deren
Abstand ausgewertet. Die Entscheidung, ob der Zustand in Richtung der Zeitachse aufge-
spaltet wird oder kontextuell — als paralleler Pfad — wird anhand des Likelihoodgewinns
getroffen. Die Suche ist abgeschlossen und die endgiiltige Topologie definiert, sobald eine
vorgegebene Anzahl von Zustdnden erreicht ist. Fiir diese Topologie erfolgt ein abschlief3en-

des Training mit nur einer Gaul3verteilung.
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Problematisch an diesem Vorgehen ist zum einen, dass die Likelihood nur lokal ma-
ximiert wird. Zum anderen ist die Breite der Verteilung nicht unbedingt ein gutes Mal}
fiir unterschiedliche Aussprachevarianten, sondern gibt eher die natiirliche Varianz bei ver-
schiedenen Sprechern wieder. Deshalb ist es sinnvoll, die Breite der Verteilung durch ein
Maximum-Likelihood-Kriterium als Auswahlkriterium zu ersetzen [Sin96, Ost97]. Dieses
Kriterium wird sowohl fiir die Wahl des aufzuspaltenden Zustands, als auch fiir die Art der
Aufspaltung (zeitlich oder kontextuell) verwendet. Im Anschluss an jede Aufspaltung erfolgt
ein Neutraining der betroffenen Parameter. Wieder wird eine feste Anzahl von Zustdnden

vorgegeben.

Modell-Zusammenlegung

Zum Bilden geeigneter Modelle in der Spracherkennung wird aber auch der entgegengesetzte
Ansatz verwendet [Sto94]: Der Start erfolgt mit einem Modell, das sdmtliche Merkmalsvek-
toren der Trainingsdaten mit einzelnen Zustidnden reprisentiert und damit eine bestmogliche
Beschreibung der Trainingsmenge bietet, aber keinerlei Generalisierung zulédsst. Dann wer-
den in Schritten die Zustinde des Modells paarweise zusammengefasst, eine Methode, die
als Model Merging bezeichnet wird. Das Kriterium fiir die Wahl der zusammenzufassenden
Zustandspaare ist identisch zur Bewertung der Topologie und ergibt sich aus dem in Ka-
pitel 9 beschriebenen Ansatz der Bayes’schen Modellwahl. Es werden diejenigen Zustinde
ausgewdhlt, bei denen sich die Bewertung am meisten erhoht. Diese Berechnung kann effizi-
ent durchgefiihrt werden, wenn davon ausgegangen wird, dass sich der Viterbi-Pfad bei der

Zusammenlegung zweier Zustinde nicht dndert.

Eine weitere Anwendung erfdhrt diese Methode bei der Entwicklung von Modellen zur
Kennzeichnung natiirlicher Sprache, dem part-of-speech tagging [Bra98]: Werden zum Bei-
spiel n-Gramm Sprachmodelle durch HMMs dargestellt, dann entspricht die Topologiebe-
stimmung der Festlegung der Kontextldnge. Die Zustidnde fiir eine Zusammenlegung werden
danach ausgewdhlt, bei welcher Kombination die Likelihood am wenigsten verringert wird.
Fiir die Wahl der Topologie werden verschiedene Kriterien genannt: neben der Likelihood

auch eine feste Anzahl von Zustinden oder Bayes’sche Ansitze.

Die Hauptanwendung des Model Merging liegt bei diskreten HMMs. Bei kontinuierli-
chen Daten fiihrt sie zu Schwierigkeiten, wenn fiir das anfingliche Modell Zustiande gebil-
det werden sollen, die einzelne Datenpunkte modellieren [Li00Oa]. Das groere Problem der
Methode ist aber, dass mit der Verfiigbarkeit vieler Trainingsdaten das urspriingliche Mo-
dell beliebig grofl wird. Ist die Anzahl der Trainingsdaten /, so wichst der Rechenaufwand
aufgrund sdmtlicher zu priifender Kombinationen und dem Neutraining der Parameter wie
O(1*). In dieser Hinsicht ist die Methode des Aufspaltens der Modelle klar im Vorteil, da
die Modelle im Verhiltnis zu der Anzahl der Daten immer viel kleiner sind. Eine Losung
des Problems besteht in einer inkrementellen Verarbeitung der Trainingsdaten [Sto94], eine
Methode, die sich auch fiir online-Nachadaptionen eignet. Es wird nur eine vorgegebene An-

zahl von Trainingsdaten in das anfingliche Modell aufgenommen, bevor die ersten Zustinde
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zusammengelegt werden, erst anschlieend werden weitere Daten zum Modell hinzugefiigt.
Im Extremfall wird das Modell durch das kontinuierliche Einfiigen einzelner Beispiele auf-
gebaut [Tho86]. Es entsteht eine gewisse Ahnlichkeit zur Aufspaltung der Zustinde, bei der
ebenfalls ein einfaches Modell immer komplexer wird. Der Unterschied besteht darin, dass

sich die Komplexitit hier nur erhoht, wenn neue Daten hinzugefiigt werden.

Ein etwas anderer Ansatz und ein weiteres Kriterium fiir die Wahl der Zusténde findet
sich in einer Anwendung, bei der die Modellldnge einzelner Silbenmodelle fiir die Spracher-
kennung bestimmt werden soll [Ham99]: Hier wird mit einem einzigen Modell von aus-
reichender Linge gestartet, das durch Zusammenlegen der Zustédnde so lange verkiirzt wird,
bis das Optimum erreicht ist. Die Zusammenlegung von Zustinden wird jetzt iiber die Ahn-
lichkeit der modellierten GauB3verteilungen gesteuert, die iiber den Bhattacharyya-Abstand

~1 K +K:
Dot = = (111 — o) (@) (11— ) + 2

8 2 7KK

berechnet wird. Dieser ist ein MaB fiir die Trennbarkeit von Klassen und auflerdem eine obere

(10.1)

Grenze fiir den optimalen Bayes’schen Klassifizierfehler [Mak96]. Als Abbruchkriterium
fiir die Optimierung wird die Verbesserung der Topologiebewertung nach dem Bayes’schen

Informationskriterium (9.10) herangezogen [Ham98].

Kombination von Teilung und Zusammenlegung

Es wird auch die dritte der genannten Vorgehensweisen, die Kombination von Teilungen
und Zusammenlegungen der Zustinde, vorgestellt [Bra96]. Anwendung ist auch hier die
Kennzeichnung von gesprochener Sprache.

Fiir die Wahl, welche Methode in einem Schritt konkret angewendet werden soll, wird
folgende Uberlegung angestellt: Eine Generalisierung der Daten durch die Verbindung von
Zustdnden ist dann sinnvoll und notwendig, wenn nur wenige Daten vorhanden sind. Auf der
anderen Seite erlaubt das Vorhandensein vieler Daten eine Spezialisierung des Modells durch
das Aufspalten von Zustdnden. Der Schditzfehler des Modells wird gering gehalten, wenn das
Kriterium fiir die Wahl der Modellmodifikation durch die Anzahl der Trainingsdaten fiir die
einzelnen Zustinde gegeben ist. Das Kriterium ist leicht zu implementieren, da diese Zahl
im Training der HMM-Parameter ermittelt wird. Die Topologie selber wird iiber eine Cross-
Validation der Erkennungsleistung bewertet.

Der grof3e Vorteil der Kombination von Merging und Splitting besteht vor allem in der
schnellen Konvergenz des Verfahrens, wenn die Starttopologie sinnvoll vorgegeben ist. Von
einer sinnvollen Vorgabe kann immer dann ausgegangen werden, wenn die Anwendung der
Topologieoptimierung darin liegt, ein gegebenes, funktionstiichtiges System zu verbessern.
Gleichzeitig ergibt sich die Garantie, dass die Leistung des optimierten Systems gleich hoch

oder besser ist.
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AuswahlKriterien

Sind bei der Suche nach der besten Topologie sowohl Teilungen als auch Verschmelzun-
gen von Zustidnden zuldssig, so wird die Suche nach einem geeigneten Auswahlkriterium
schwieriger als im Fall von nur einer Modifikationsmoglichkeit. Bevor die an der Topolo-
giednderung betroffenen Zustinde tiberhaupt bestimmt werden konnen, muss man zunéchst
die Art der Anderung festlegen. Dazu ist es notwendig, ein einheitliches und vergleichba-
res Kriterium fiir Teilung und Verbindung von Zustinden zu besitzen. Die bisher gezeigten

Kriterien lassen sich in drei Kategorien aufteilen:

e Globale Mafie messen die Auswirkungen der Topologieinderung auf die Gesamtheit
des Systems. Beispiele sind die Likelihood der Trainingsdaten oder andere Wahr-
scheinlichkeiten, die iiber die Bayes’sche Modellwahl definiert wurden.

e Angenommene Modellierungsfehler werden lokal identifiziert. Indizien fiir falsche
Modellierung sind die Varianz der Daten innerhalb der einzelnen Zustéinde, die Entro-
pie der Symbolemissionen oder der Abstand zwischen verschiedenen Zustinden des
Modells.

e Schiditzfehler der Modellparameter konnen durch die Anzahl der zum Training zur Ver-

fiigung stehenden Daten bestimmt werden.

Wichtig fiir jedes zu entwickelnde Verfahren fiir die Topologieoptimierung ist, dass das Aus-
wahlkriterium auf das Optimierungskriterium abgestimmt ist, so dass der Algorithmus kon-

vergiert. Unmittelbar ist dies nur durch die erstgenannten globalen Mal3e gegeben.

10.2 Bestimmung der Struktur der Buchstaben-HMMs

In diesem Abschnitt wird beschrieben, welche Besonderheiten bei der Schriftmodellierung
auftreten, wie die in Abschnitt 8.2 vorgestellten Buchstabenmodelle also konkret optimiert

werden.

10.2.1 Clusterung und Modellierung

Die Aufgabe bei der Bestimmung der genannten Parameter scheint zunéchst einmal darin
zu bestehen, die unbekannten Schreibweisen zu identifizieren, also in einer uniiberwachten
Clusterung der Grapheme in Allographen. Es gibt aber einen entscheidenden Unterschied
zwischen dieser Clusterung und den in Abschnitt 10.1.1 erwéhnten bekannten Clusterver-
fahren. Die Variabilitit der Modelllinge der Allographen ist ein wesentliches Merkmal fiir
die Reprisentation der Cluster und muss bei der Clusterung beriicksichtigt werden. Die Be-
stimmung der Pfadanzahl und deren Lénge sind gleichberechtigt, wie es die Reprédsentation

in einem gemeinsamen Buchstabenmodell auch nahe legt. Es konnen zwar Clusterung und
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Modellierung als zwei Teilaspekte bei der Optimierung identifiziert werden, sie miissen aber

beide gleichzeitig beriicksichtigt werden.

Der direkte Ansatz besteht darin, die Optimierung beider Freiheitsgrade in zwei inein-
ander geschachtelten Schleifen durchzufithren [Li0OOb, Li0Oa]. Sowohl fiir die Anzahl der
Cluster, als auch fiir die Anzahl der HMM-Zustidnde werden Kriterien nach der Bayes’schen
Modellwahl herangezogen. In der duleren Schleife wird die Anzahl der Cluster kontinu-
ierlich erhoht, in der inneren die Anzahl der Zustinde, jeweils so lange, bis die durch das
Kriterium gewihlte Modellwahrscheinlichkeit wieder sinkt. Dabei erfolgt in jedem Schritt
jeweils eine Zuordnung der Trainingsdaten zu den Clustern sowie ein vollstindiges Training
der HMM-Parameter. Die Anzahl der Cluster und der jeweiligen Zustinde werden bei die-
sem Algorithmus also gleichzeitig optimiert. Dadurch ist garantiert, dass die gegenseitige

Abhingigkeit der beiden Parameter beriicksichtigt wird.

Der vorgeschlagene Algorithmus ist jedoch mit so hohem Rechenaufwand verbunden,
dass er fiir eine Anwendung hier nicht praktikabel ist. Die Komplexitidt der Berechnung ldsst
sich aber dadurch senken, dass die beiden freien Parameter voneinander unabhingig opti-
miert werden. Bei der Berechnung der Pfadldnge sorgt man sich nicht um die Zuordnung
zu den verschiedenen Pfaden, umgekehrt geht man bei der Bestimmung der Anzahl der Pfa-
de davon aus, dass die Linge der bestehenden Pfade optimal ist. Eine globale Optimierung
beider Parameter ist trotzdem moglich, indem iterativ beide Optimierungsschritte wechsel-
weise durchgefiihrt werden. Man betrachtet beide Probleme unabhingig voneinander und
entwickelt fiir jedes eine optimale Strategie, wodurch erzielte Verbesserungen den einzelnen

Verfahren auch zugeordnet werden konnen.

Ein weiterer Grund fiir die getrennte Behandlung der Parameter ist neben der Rechenzeit
auch die Verschiedenartigkeit der Probleme. Es wird sich zeigen, dass es sinnvoll ist, fiir bei-
de Optimierungen unterschiedliche Kriterien anzulegen. Fiir die Pfadlinge ist die Likelihood
der Daten als Kriterium geeignet, da durch ihre Maximierung in der konkreten Anwendung
weder ganz kurze noch ganz lange Pfade favorisiert werden. Anders sieht es bei der Anzahl
der Pfade aus; hier wiirde die Anzahl der Modelle beliebig wachsen, was den Einsatz von

Kriterien der Bayes’schen Modellwahl notwendig macht.

10.2.2 Segmentierung der Grapheme

In der Handschrifterkennung geht das Problem der Modellbestimmung iiber die Aufgabe der
Clusterung und Modelllingenschidtzung hinaus: Es miissen die Modelle scdmtlicher Graphe-
me optimiert werden, wobei die Trainingsdaten jedoch keine explizite Segmentierung dieser
Grapheme bereitstellen. Stattdessen erfolgt diese Segmentierung in der Regel implizit, so-
wohl im Training, als auch wihrend der Erkennung — eine Eigenschaft, die gerade die Stérke
der Modellierung mit HMMs ausmacht. Fiir die Optimierung der Modellstruktur stellt die-
se implizite Segmentierung jedoch ein Problem dar, weil sich die Segmentierung mit jeder

Anderung der Modellierung indern kann.
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Es ist deshalb wichtig, dass alle Grapheme gleichzeitig modelliert werden, damit bei der
Optimierung der Modelle auch die Qualitédt der Segmentierung steigt, weil diese auf die Mo-
delle zuriickwirkt. Bei einem iterativen Vorgehen konnen diese Voraussetzungen erfiillt wer-
den. Wichtig ist aber vor allem, dass ein funktionsfihiges System am Ausgangspunkt steht,
damit die Suche nach den Optimalitédtskriterien nicht in einem lokalen Maximum endet, das
weit vom globalen Maximum entfernt ist und einer schlechten Segmentierung entspricht. Es
ist zum Beispiel nicht moglich, mit einem minimalen System zu beginnen und die Anzahl
der Cluster und Zustinde immer nur zu erhohen. Der Start sollte mit einer zumindest plau-
siblen Modellierung erfolgen, und die Schritte der Iteration sollten sowohl Vergro3erungen

als auch Verkleinerungen des Schriftmodells zulassen.

10.2.3 Bestimmung des Codebuchs

Das konkret betrachtete Handschrifterkennungssystem modelliert die Beobachtungen mit
semi-kontinuierlichen HMMs. Die Besonderheit ist, dass die Normalverteilungen der Klas-
sen aus den Zustdnden selber gebildet werden und somit jedem Zustand direkt eine Klasse
zugeordnet ist (vgl. Abschnitt 5.4). Diese Zuordnung geht bei jeder Anderung der Modell-
topologie verloren. Man muss deshalb nach jeder Topologiednderung ein neues Codebuch
berechnen, um die Trennschérfe und die Giite des neuen Schriftmodells auch mit dem geeig-

neten Codebuch messen zu konnen.



Kapitel 11
Optimierung der Zustandspfade

Fiir alle Allographen soll die optimale Léinge der Zustandspfade der linearen Buchstaben-
HMMs bestimmt werden. Es wird angenommen, dass die verschiedenen Schreibweisen der
Grapheme bestimmt und festgelegt sind. Die Optimierung erfolgt unabhingig von der Clus-
terung der Allographen und ldsst sich einfach fiir eine Verbesserung des im ersten Teil dieser

Arbeit beschriebenen Erkennungssystems einsetzen.

Eine separate Behandlung der einzelnen Allographen wie in [Li00a] ist wegen der Wech-
selwirkungen der Buchstabenmodelle nicht moglich. Da immer nur ganze Wortbilder behan-
delt werden, wirkt auch im Training die Modellierung der Linge eines Graphems auf die
benachbarten Buchstaben zuriick. Diese Besonderheit der Anwendung wird bei der Entwick-

lung des konkreten Optimierungskriteriums und des Algorithmus beriicksichtigt.

11.1 Maximum-Likelihood-Kriterium

Bei der Bayes’sche Modellwahl geht es darum, einen Ausgleich zwischen einer guten Be-
schreibung der Daten und der Einfachheit des Modells zu erreichen (vgl. Kapitel 9). Durch
die Beschrinkung der ModellgroBe soll die Generalisierbarkeit des Modells gewihrleistet
sein. Sie ist durch eine feste Zuordnung der Schreibweisen von der Pfadlingenoptimierung
aber gar nicht betroffen. Durch die vorgegebene I-Pfad-Struktur der HMMs und die Wech-
selwirkung der Modelle untereinander nehmen die Modelllingen von selber ein Gleichge-

wicht ein.

Zum einen ist durch die Anzahl der Zustinde die Mindestbreite des modellierten Buch-
stabens gegeben. Eine zu hohe Modellkomplexitit wird automatisch schon dadurch bestraft,
dass die Zustdnde gar nicht mehr den richtigen Beobachtungen zugewiesen werden kon-
nen. Zum anderen bewirkt der Einfluss der benachbarten Buchstaben, dass die Anzahl der
HMM-Zustinde die mittlere Breite der Grapheme von selber widerspiegeln wird. Aus diesen
Griinden ist es nicht notwendig, explizit Kriterien der Bayes’schen Modellwahl anzuwenden.

Ein geeignetes Kriterium ist also ausschlielich eine moglichst gute Anpassung der vor-

gegebenen Struktur an die Beobachtungen. Das entspricht der Zielsetzung beim normalen
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HMM-Training, nur dass neben den Parametern jetzt auch die Struktur zu bestimmen ist.
Auch in diesem Fall kann also die maximale gemittelte Likelihood aller Trainingsworter
als Kriterium herangezogen werden. Damit wird letztlich die Grundstruktur des Trainings-
verfahrens tibernommen: Die Parameter verschiedener Topologien werden mit dem Baum-
Welsh-Training geschitzt, anschlieend wird diejenige Topologie als optimal ausgewéhlt,

deren mittlere Likelihood maximal ist.

11.2 Optimierung mit parallelen Pfaden

Die Komplexitit der Optimierungsaufgabe ist wegen der kombinatorischen Vielfalt der mog-
lichen Topologien sehr hoch. Wenn man fiir jeden Pfad nur eine endliche Anzahl m mogli-
cher Pfadldngen zulésst, gibt es bei p verschiedenen Graphemmodellen bereits m? verschie-
dene Topologien. Da fiir typische Alphabete p > 26 gilt, ist an eine Bewertung sédmtlicher
Kombinationen nicht zu denken. Es bietet sich deshalb an, die Linge der einzelnen Pfade
unabhiingig voneinander zu optimieren [SchOOb]. Die Anzahl der notwendigen Berechnun-
gen verringert sich bei dieser Methode auf m x p. Allerdings wird die Wechselwirkung der

Allographmodelle nicht beriicksichtigt.

Die Optimierung muss deshalb zumindest in mehreren Iterationen durchgefiihrt werden.
Der Nachteil besteht dabei nicht im erhohten Berechnungsaufwand. Viel groB3er ist die Ge-
fahr, dass nur ein schlechtes lokales Optimum erreicht wird, das weit vom gewiinschten
Ergebnis entfernt ist. Denn durch den Einfluss der Modelle auf die Segmentierung kénnen
keine Annahmen tiber das Verhalten der Likelihood gemacht werden, wenn die Struktur der
anderen Modelle weit von einer guten Schriftmodellierung entfernt ist. Man umgeht dieses
Problem, indem sdmtliche Pfadldngen in einer Iteration gleichzeitig bewertet und angepasst
werden. Das gelingt durch die Verwendung paralleler Pfade.

11.2.1 Algorithmus

Der hier vorgestellte Algorithmus arbeitet iterativ. Er berechnet in jeder Iteration gleichzeitig
verschiedene Alternativen fiir jedes Modell und wihlt anschlieBend zwischen ihnen aus. Er
ist in Abbildung 11.1 skizziert.

Der Ausgangspunkt jeder Iteration ist ein funktionsfdahiges Erkennungssystem mit trai-
nierten Parametern. Mit diesem System werden den Trainingsdaten eindeutig die Schreib-
varianten der einzelnen Buchstaben zugewiesen; das ist durch die Auswertung des Viterbi-
Pfades bei der Erkennung moglich. Nach der Zuordnung und einer entsprechenden Markie-
rung der Trainingsdaten werden die Buchstabenmodelle in mehrere 1-Pfad-Modelle aufge-
spalten, die jeweils nur die entsprechende Schreibvariante modellieren. Nur diese Modelle

werden im weiteren betrachtet.

Bei den neuen Allographmodellen wird jetzt der einzige Pfad der Lange s erneut in meh-

rere Pfade aufgespalten, die nun aber von verschiedener Linge sind und s — 1, s und s+ 1
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Initialisierung
Start mit plausiblen Pfadldngen, Training der HMM-Parameter.

Iteration
Feste Zuordnung der Schreibweisen.
Einfligen von zusitzlichen, parallelen Pfaden mit jeweils -1 Zusténden.
Baum-Welsh-Training der erweiterten Modelle.
Auswahl der besten Pfadlédngen.
Nachtraining der HMM-Parameter ohne feste Zuordnung.
Endgiiltige Auswahl der Veridnderungen

Abschluss
Abbruch bei geringer Verbesserung oder keiner Verdanderung der Lingen.

Abbildung 11.1: Algorithmus zur Optimierung der Zustandspfadldngen

Zustinde besitzen. Jeder der neuen Pfade reprasentiert denselben Allographen, nur mit un-
terschiedlicher Modellierung. Man darf die hier besprochenen parallelen Pfade also nicht mit
denen der Buchstabenmodelle verwechseln, die unterschiedliche Gestalten der Buchstaben

reprasentieren.

Die Parameter der so erweiterten Modelle werden durch ein EM-Training mit der neu
markierten Trainingsstichprobe belehrt. Durch eine Analyse der berechneten Parameter kann
danach derjenige Pfad bestimmt werden, der die hochste Likelihood der Trainingsdaten er-
zeugt. Es ist der Pfad mit der hochsten Eingangswahrscheinlichkeit, da sie als die Haufigkeit
interpretiert werden kann, mit der dieser Pfad die Trainingsdaten mit der hoheren Wahr-
scheinlichkeit emittiert hat. Seine Léinge ist das Optimum fiir das Allographmodell in der
aktuellen Iteration. Er wird als neues Modell ausgewihlt und ersetzt in der nédchsten Itera-
tion den alten Modellpfad. Das Grundprinzip des beschriebenen Optimierungsschritts ist in
Abbildung 11.2 dargestellt.

Nach der Auswahl der neuen Modelllangen werden die Allographmodelle wieder zu voll-
standigen Graphemmodellen zusammengesetzt und diese Modelle mit dem Baum-Welsh-
Training erneut belehrt. Das ist notwendig, da sich mit der Modellierung auch die Zuord-
nung der Schreibweisen dndern kann; sie wird deshalb in jeder Iteration neu erstellt. Eine
weitere Notwendigkeit fiir das Training der vollstindigen Buchstabenmodelle ist das Ab-
bruchkriterium der Iteration. Es ist entweder dadurch gegeben, dass sich keine Verdnderung
an der Modellierung mehr ereignet, oder durch die Bewertung der Likelihood der Trainings-
daten. Verbessert sich diese nicht mehr ausreichend, so ist die Optimierung abgeschlossen.
Es lassen sich aber nur die Modellwahrscheinlichkeiten der vollstindigen Buchstabenmodel-

le sinnvoll und konsistent vergleichen.
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Abbildung 11.2: Lernen der Modelllinge. Zunichst wird ein Allographmodell expan-
diert, indem parallele Pfade hinzugefiigt werden, die alternative Modellldngen realisie-
ren. AnschlieBend erfolgt ein Neutraining der Parameter, der beste Pfad wird ausgewéhlt
und stellt das neue Modell dar. Der Vorgang wird iterativ durchgefiihrt und optimiert alle

Buchstabenmodelle zur selben Zeit.

11.2.2 Transformation der Pfade

Bei der Erweiterung der Allographmodelle miissen die neu generierten parallelen Pfade mit
geeigneten Werten initialisiert werden. Die richtige Wahl der HMM-Parameter fiir den ver-
langerten und den verkiirzten Pfad hat starken Einfluss auf die Geschwindigkeit der Konver-
genz des Baum-Welsh-Trainings, das einen hohen Anteil des Zeitaufwands bei der Optimie-
rung beansprucht. AuBerdem ist es wichtig, in den parallelen Pfaden vergleichbare lokale

Optima zu finden; das wird durch eine geeignete Initialisierung der Parameter begiinstigt.

Zwei Verfahren werden im weiteren verfolgt: Beim ersten werden die Parameter be-
nachbarter Zustinde gemischt, beim zweiten werden ausgewéhlte Zustinde zusammengelegt

bzw. dupliziert.

Mischen

Der hier verfolgte Ansatz besteht darin, die Emissions- und Ubergangswahrscheinlichkei-
ten der neuen Zustdnde aus denen des urspriinglichen Modells zu mischen. Der Vorgang ist
in Abbildung 11.3 dargestellt. Man nimmt an, dass jeder Zustand den gleichen Beitrag zum
vollstindigen Modell liefert und damit eindeutig bestimmt ist, wie grof3 die korrespondieren-
den Teilbereiche der Zustinde sind. Damit ergibt sich eine einfache Berechnungsvorschrift.
In einem Pfad mit N Zustinden bezeichne P, entweder ein Emissionsgewicht b, (k) des n-
ten Zustands oder eine Ubergangswahrscheinlichkeit a,,, aus diesem Zustand. Dann lassen
sich die entsprechenden Wahrscheinlichkeiten P, der Zustinde in dem um einen Zustand

verkiirzten Pfad mit

_ N-—n n
P, = N 'Pn+N'Pn+1> (11.D)
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Abbildung 11.3: Initialisierung der Pfade durch Mischen. Es wird postuliert, dass jeder
Zustand den gleichen Anteil am Gesamtmodell repridsentiert. Die Parameter der neuen
Modellpfade lassen sich dann durch Mischen der Wahrscheinlichkeiten des Ursprungs-
modells bestimmen.

und die P,/ der Zustinde im verldngerten Pfad mit

—1 N — 1
P+:n 'Pn—l‘l'i'

" N N

P, (11.2)

berechnen.

Fiir die Vorgabe der Eingangswahrscheinlichkeiten muss die Besonderheit der Aufga-
benstellung beachtet werden. Gerade in der ersten Trainingsiteration ist zu erwarten, dass
die erzeugten neuen Pfade schlechtere Ergebnisse erzielen als der Ursprungspfad. Dies darf
keinen Einfluss auf die Wahl der Pfadlidnge haben, deshalb muss sichergestellt werden, dass
im gesamten Training der urspriingliche Pfad nicht hdufiger trainiert wird als die neu gene-
rierten Modellvarianten. Wihrend des gesamten Trainings besitzen die Eingangswahrschein-

lichkeiten also den konstanten Wert
==, i=1...3. (11.3)

Die Eingangswahrscheinlichkeiten werden also nicht mittrainiert. Erst nach der Auswahl der

Pfadlinge werden sie fiir die Auswertung der neuen Modellgiite geschitzt.

Verschmelzen und Duplizieren

Im zweiten Verfahren werden nicht sdmtliche alten Zusténde in die Generierung der neuen
Zustdnde miteinbezogen, sondern es werden vorher jene Zustidnde bestimmt, bei denen eine
Entfernung oder Duplikation schon ohne Nachtraining eine Verbesserung der Modellierung
verspricht. Diese Zustinde werden auf folgende Weise ausgewihlt:

e Fiir die Verkiirzung des Pfades werden zwei benachbarte Zustiinde verschmolzen. Es
werden die im Pfad aufeinander folgenden Zustinde gewihlt, deren Abstand am ge-

ringsten ist. ! Fiir die Kombination der Zustinde wird deren Linge beriicksichtigt. Die

'Der Abstand von Zustinden wird im folgenden Kapitel 12 definiert.
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Lénge [; eines Zustands s; ist durch
aii

l; (11.4)

1 —aj
definiert, wobei a;; die Wahrscheinlichkeit eines Selbstiibergangs bezeichnet. Sie gibt
die durchschnittliche Anzahl an Beobachtungen aus diesem Zustand an. Die Emissi-
onsgewichte werden proportional zu den Lingen verteilt, die Ubergangswahrschein-
lichkeiten berechnen sich entsprechend der Summe der Linge der Ursprungszustiande
8i,8j zu
li+1;

=— 11.5
1+li+lj ( )

dii

e Der Pfad wird verlidngert, indem ein Zustand ausgewihlt und einfach dupliziert wird.
Die Wahl fillt auf den Zustand mit der hochsten Linge /;. Die Emissionsgewichte
werden einfach kopiert, der Selbstiibergang der neuen Zustinde ergibt sich aus der

halben Linge des alten Zustands, die iibrigen Parameter ergeben sich entsprechend.

Fiir die Eingangswahrscheinlichkeiten gilt dasselbe wie beim Mischen der Wahrscheinlich-

keiten. Sie erhalten den konstanten Wert 7t; = %

11.3 Ergebnisse

Der Algorithmus zur Lingenanpassung wurde auf alle acht Erkennungssysteme, die in Ab-
schnitt 6.4.1 beschrieben wurden, angewendet. Im folgenden werden zunéchst allgemein die
Eigenschaften des Algorithmus untersucht, anschliefend wird die konkrete Auswirkung auf
die Erkennungsleistung der Systeme gemessen. Die Plausibilitét der resultierenden Modelle
wird anhand der Visualisierung der Ergebnisse iiberpriift [Sch03b].

11.3.1 Entwicklung der Modellierungsgiite

Abbildung 11.4 zeigt die iterative Entwicklung von Likelihood und Erkennungsrate am Bei-
spiel des Erkennungssystems arabischer Schrift. Ausgangspunkt ist eine Modellierung samt-
licher Zeichen mit drei Zustédnden; im Lauf der Iterationen wird die Modellldnge aller Allo-
graphen dann individuell bestimmt. Anhand der Kurven lassen sich unterschiedliche Eigen-

schaften des Modelllingen-Adaptionsprozesses zeigen:

e Zwischen Likelihood und Erkennungsrate besteht keine eindeutige Korrelation. Die
Schwankungen in der Erkennungsleistung auf den Testdaten ldsst sich mit der Ent-
wicklung der Likelihood der Trainingsdaten nicht vorhersagen, die Erkennungsrate
auf den Trainingsdaten ist dafiir der bessere Indikator. Im folgenden Abschnitt wird
sich zeigen, dass die Erkennungsrate auf den Trainingsdaten auch fiir die Wahl des

besten Systems am giinstigsten ist.
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Abbildung 11.4: Entwicklung von Likelihood und Erkennungsrate wihrend der Itera-

tionen der Modelllingenanpassung am Beispiel des Systems zur Erkennung arabischer
Schrift.

e Likelihood und Erkennungsrate nehmen lokal wéhrend der Iterationen auch wieder ab.
Deshalb ist es sinnvoll, die Iterationen solange fortzusetzen, wie Anderungen an der

Modelltopologie durchgefiihrt werden, und die optimale Topologie dann im Anschluss
zu bestimmen.

e Die Fihigkeit des Systems zur Generalisierung verbessert sich im Lauf der Iterationen.
Dies sieht man daran, dass der Abstand zwischen Trainings- und Testdaten geringer
wird, sowohl bei der Erkennungsrate, als auch bei der Likelihood. 2

Der vorgestellte Algorithmus konvergiert nicht gegen ein lokales Optimum, was sich im
Experiment an der Abnahme der Likelihood auch der Trainingsdaten wéhrend der Iteratio-
nen zeigt. Die Verdnderung der Topologie von jedem Modell wirkt auf die anderen Model-
le zuriick und beeinflusst die Segmentierung der Trainingsdaten. Verbesserungen einzelner
Modelle konnen so insgesamt zu einer Verschlechterung des Gesamtmodells fithren. Die
Verbesserung der Generalisierung zeigt jedoch die prinzipielle Fahigkeit des Algorithmus,
bessere Modelle zu erzeugen.

2 Der Abstand der Werte zwischen Training und Test ist beim arabischen Erkennungssystem im Vergleich
zu den anderen Systemen sehr hoch, das heifit es generalisiert relativ schlecht. Das liegt zum einen daran,
dass die Trainingsdaten synthetisch und die Testdaten real sind, zum anderen an der Vorverarbeitung, die nicht
speziell an die Eigenschaften arabischer Schrift angepasst ist.
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Mischen Verschmelzen & Duplizieren
Projekt Startpunkt || Likelihood | Erkennung || Likelihood Erkennung
Arab Emirate (Emirate) 76,9 % 85,5 % 85,5 % 83,2 % 82,2 %
Kanada (Adressen) 93,4 % 93,1 % 93,4 % 92,7 % 93,4 %
Deutschland (Adressen) 92,8 % 91,1 % 93,3 % 91,5 % 93,1 %
Deutschland (PLZ) 69,1 % 72,4 % 72,1 % 71,9 % 71,9 %
USA (Adressen) 81,2 % 81,6 % 82,7 % 81,5 % 82,6 %
USA (ZIP) 60,8 % 63,1 % 62,9 % 63,5 % 62,9 %
USA-CEDAR (Stidte) 84,2 % 83,9 % 84,2 % 82,0 % 84,1 %
USA-CEDAR (ZIP) 58,2 % 59,3 % 59,5 % 61,8 % 61,8 %
Mittlere Erkennungsrate 77,1 % 78,8 % 79,2 % 78,5 % 79,0 %
Relative Verbesserung +2,21 % +2,72 % +1,82 % +2,46 %

Tabelle 11.1: Erkennungsraten nach Léingenadaption fiir verschiedenen Adaptionsme-
thoden (Mischen, Verschmelzen und Duplizieren) und Auswahlkriterien (Auswahl nach
Likelihood oder Erkennungsrate auf den Trainingsdaten).

11.3.2 Erkennungsraten

Fiir beide Initialisierungsmethoden der Pfadtransformation, ,, Mischen“ und ,, Verschmelzen
und Duplizieren“, wurde die Erkennungsleistung der Systeme gemessen. Die Erkennungsra-
ten der Tests sind in Tabelle 11.1 aufgelistet. Die beste Topologie wurde auf zwei Arten aus
den Iterationen ausgewihlt: entweder nach der hochsten Likelihood, oder nach der hochsten

Erkennungsrate, die auf den Trainingsdaten erzielt wird.

In nahezu allen Fillen ist es besser, die Topologie nach der Trainings-Erkennungsrate
zu wihlen, da sie den besten Indikator fiir die Erkennungsleistung des Systems darstellt.
Mit dieser Methode kann eine mittlere Verbesserung der Erkennungsrate von 2,72 Prozent
erreicht werden. Verldsst man sich hingegen auf die Likelihood, muss zum Teil sogar mit

einer Verschlechterung des Systems gerechnet werden.

Die Systeme, bei denen die grofiten Verbesserungen erzielt werden, sind die Erkennungs-
systeme flir arabischer Schrift und fiir Ziffern. Fiir arabische Schrift sind Merkmalsgene-
rierung und Modellierung des Ausgangssystems noch nicht manuell aneinander angepasst,
so dass es den grofiten Spielraum fiir Verbesserungen des Modells bietet. Bei den Ziffern-
erkennern hingegen erlaubt die vergleichsweise einfache Segmentierung eine detailliertere

Modellierung der Ziffernmodelle.

Die zwei verschiedenen Initialisierungsmethoden erzeugen vergleichbare Erkennungsra-
ten, obwohl sie einen grolen Einfluss auf die resultierenden Modelle haben, wie im nédchsten
Abschnitt gezeigt wird. Im weiteren wird wegen der im Schnitt besseren Ergebnisse aus-
schlieBlich die Methode ,, Mischen‘ verwendet.
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11.3.3 Modellliinge

Einen auffilligen Unterschied zwischen den Initialisierungsmethoden gibt es bei der durch-
schnittlichen Linge der erzeugten Zustandspfade. Sie betrdgt bei der Transformation durch
,, Verschmelzen und Duplizieren* im Durchschnitt 3,46 Zustinde und ist damit deutlich ldn-
ger als die 3,27 Zustinde bei der ,,Mischen*“-Methode. Durch das Aufspalten der breitesten
Zustinde beim Duplizieren werden eher Modelle erzeugt, bei denen die einzelnen Zustinde
gleich grof3e Anteile des Gesamtmodells erzeugen. Damit entstehen an breiteren Zeichenab-
schnitten leichter Folgen von dhnlichen Zustidnden. Diese Redundanz in der Modellbeschrei-
bung fiihrt zu der schlechteren Erkennung im Vergleich zur ,,Mischen*-Methode, bei der sich
die Zustandsmodellierung ausschlieBlich am Aussehen der Zeichensegmente orientiert.

Um einen tieferen Einblick in den Adaptionsalgorithmus zu erhalten, wurde ein weiteres
Experiment durchgefiihrt. Neben den Standard-Erkennungssystemen wurden solche Syste-
me als Startpunkt der Iterationen gewihlt, die nur zwei Zustidnde pro Modell besitzen. Es
sollte getestet werden, ob in beiden Konfigurationen dhnliche Modelltopologien gefunden
werden konnen. Die abschlieBenden Pfadldngen betragen 2,99 (Verschmelzen und Duplizie-
ren) und 2,48 (Mischen). Sie sind deutlich geringer als beim Start mit drei Zustédnden. Auch
die Erkennungsraten liegen mit 74,4 % und 76,0 % deutlich unter den bisherigen Ergebnis-

sen.

Es offenbart sich eine Schwiche des vorgestellten Algorithmus. Durch die iiberméfig
vereinfachte Modellierung sind Segmentierung und Erkennung der Trainingsdaten in den
ersten Iterationen offensichtlich so schlecht, dass in den nachfolgenden Iterationen mit mehr
Zustinden die Adaption in einem schwachen lokalen Maximum stecken bleibt. Der Start-
punkt der Modellierung sollte deshalb zumindest so gut gewihlt sein, dass die Qualitédt der
ersten Segmentierung im Training zur Verfeinerung der Modellierung ausreicht.

11.3.4 Visualisierung

Die Visualisierung der erzeugten Modelle gibt einen guten Eindruck von den Effekten der
Modellldingenadaption. In Abbildung 11.5 werden die adaptierten Zahlen des deutschen
Postleitzahlen-Erkennungssystem gezeigt. Man sieht, dass die Zeichen viel detaillierter mo-
delliert werden als in Abbildung 5.5 auf Seite 54. Auf den ersten Blick iiberraschend ist die
Tatsache, dass nicht die ,,1%, sondern die ,,2* am schmalsten modelliert ist. Es ist jedoch bei
allen Zeichen deutlich, wie sich die benachbarten Zustinde unterscheiden; die Komplexitit
der Zeichen ist gut abgebildet.

Dasselbe gilt fiir die Modelle arabischer Schrift, die in Abbildung 11.6 gezeigt werden.
Man sieht eine Auswahl von drei Zeichen, links die Ursprungsmodelle mit drei Zusténden,
rechts die langenadaptierten Modelle mit variabler Anzahl an Zustinden. Durch die Lin-
genadaption werden deutlich mehr Details in den Modellbildern sichtbar, was zu der oben

gezeigten starken Verbesserung der Erkennungsleistung fiihrt. 3 Durch die feinere Model-
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Abbildung 11.5: Modellbilder deutscher Ziffern nach Langenadaption der Modelle. Das
Pause- (links oben) und das Joker-Modell (rechts unten) wurden nicht adaptiert. (Vgl.
Abbildung 5.5 auf Seite 54.)
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Abbildung 11.6: Lingenadaption fiir eine Auswahl von arabischen Zeichen. Die Visua-
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lisierung der Modelle ist jeweils deutlich detaillierter, was teilweise zu einer Anderung
der typischen Form der modellierten Zeichen fiihrt.

lierung @ndern die Modelle zum Teil ihr Aussehen, wie die prototypischen Beispielzeichen
rechts von den Modellbildern zeigen. Sie sind die jeweils am hochsten bewerteten Einzel-
zeichen der Trainingsstichprobe und reprisentieren dadurch den ,,typischen* Vertreter des
Modells. In der ersten und dritten Zeile sind die Anderungen der Zeichen sehr deutlich.

Die resultierende Modellstruktur fiir Modelle mit mehreren Zustandspfaden sieht man
schon in Abbildung 11.7 fiir die Modelle von US-Adressdaten. Am Beispiel der Buchsta-
ben ,,B“ bis ,,E*“ kann man sehen, wie breite Grof3buchstaben detailliert modelliert werden.
Es kann aber auch ein komplexer Kleinbuchstabe von der grofiten Anzahl an Zustdnden
repréasentiert sein, wie der Buchstabe ,,F* zeigt. Insgesamt kann das Ergebnis der Modellldn-

genschitzung als plausibel bezeichnet werden.

3 Die Streifen innerhalb der Modellbilder sind auf Quantisierungseffekte zuriickzufiihren, die aufgrund der

niedrigen Auflosung der gescannten Wortbilder entstehen.
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Abbildung 11.7: Modellstruktur und -bilder nach einer Lingenadaption der Buchsta-
benmodelle fiir US-Adressdaten.

11.3.5 Fazit

Auch wenn der Algorithmus zur Optimierung der Pfadldnge Einschrinkungen hat, indem
er nicht konvergiert und stark von der Initialisierung abhingig ist, stellt er in der Praxis
ein duBerst niitzliches Werkzeug zur Verbesserung der Modellierung dar. Die resultierenden
Modelle sind plausibel; sie zeichnen sich aber zusitzlich dadurch aus, dass sie sich zum Teil
nicht mit der intuitiven Vorstellung decken. Hier zeigt sich ein Vorteil der automatischen
gegeniiber der manuellen Modellierung: Sie wird nicht von Vorstellungen iiber das Aussehen

der Schrift geleitet, sondern beschreibt die real auftretenden Daten der Trainingsstichprobe.

Die Erkennungsleistung der untersuchten Projekte konnte durch die automatische Adap-
tion erhoht werden. Es wird sich zeigen, wie sich diese Ergebnisse mit der in den folgenden
Abschnitten behandelten Adaption der Allographen kombinieren lassen.






Kapitel 12
Bewertung von HMMs

Fiir die Bestimmung der Allographmodelle miissen Maf3e entwickelt werden, die es erlauben,
die einzelnen Buchstaben-HMMs zu bewerten, unabhéngig von den Auswirkungen auf das
gesamte Schrifterkennungssystem. Es gibt dafiir verschiedene Anwendungsmoglichkeiten:

e Die Bewertung kann fiir die Analyse der Ergebnisse der Strukturbestimmung oder des
Parametertrainings dienen. Mit den Eigenschaften der Modelle kann die Qualitét der
Algorithmen bewertet werden. Es ist auch méglich, Informationen iiber die zugrunde-

liegenden Daten zu sammeln.

e Eine Bewertung kann den Algorithmus zur Strukturbestimmung steuern. Dazu muss
ein MaB nicht unbedingt selbst in den Kriterien fiir die Modellwahl enthalten sein,
es kann stattdessen als geeignete Heuristik fiir die Maximierung eines unabhingigen
Kriterium eingesetzt werden. Mit ihm kann zum Beispiel entschieden werden, welche

Schreibvarianten oder Modellzustinde zusammengelegt oder geclustert werden sollen.

Es werden zwei Malle vorgestellt: Eins zum Vergleich zweier verschiedener HMMs, und

eins zur direkten Bewertung einzelner Modelle.

Des weiteren werden konkrete Umsetzungen der Bayes’schen Modellwahl aus Kapitel 9
fiir die spezielle Topologien der HMMs aus Abschnitt 8.1 hergeleitet. Es wird untersucht, wie
das Bayes’sche Informations-Kriterium, das Akaike Informations-Kriterium und die beiden

Néherungen nach Cheeseman-Stutz angepasst werden konnen.

12.1 DistanzmaBe bei HMMs

Ein Beispiel fiir den Einsatz von Distanzmallen bei HMMs ist das diskriminative Training
der Modellparameter [Kwo98]. Im Gegensatz zum Maximum-Likelihood-Training ist das
Kriterium fiir die Parameterwahl der maximale Modellabstand, MMD (Maximum model di-
stance). Parameter, die fiir die Unterscheidung von dhnlichen Beobachtungen relevanter sind,
werden bei dieser Methode intensiver nachtrainiert, wodurch die Fehlerrate bei der Erken-

nung gesenkt werden kann.
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12.1.1 Abstand zwischen Zustinden

Bevor iiber den Abstand zwischen ganzen Hidden-Markov-Modellen gesprochen werden
kann, muss zunédchst der Abstand zwischen einzelnen Zustinden definiert werden. Dabei
werden sich die gegenseitigen Beziehungen zwischen Beobachtungen und Modell fiir die

Abstandsberechnung zeigen.

Als Vereinfachung beschriinken sich die Uberlegungen auf diskrete und semikontinuierli-
che HMMs mit festem Codebuch. Spezielle Eigenschaften postulierter Modellverteilungen —
etwa fiir die Berechnung der Divergenz von Mischdichten — miissen dadurch nicht beachtet
werden. Im Fall von semikontinuierlichen HMMs erfolgt eine Fuzzy-Vektorquantisierung.
Die Beobachtungen werden durch Vektoren der Klassenwahrscheinlichkeiten reprisentiert,

deren Elemente sich aufgrund ihrer Definition zu eins addieren.

Die Emissionsparameter der HMM-Zusténde geben die Wahrscheinlichkeit fiir die Be-
obachtung der Codebuchklassen an. Im Training werden sie als Erwartungswerte der Klas-
senwahrscheinlichkeiten gebildet. Bei der Erkennung dienen sie als Gewichte fiir die Klas-
senwahrscheinlichkeiten; die Wahrscheinlichkeit der Beobachtung berechnet sich iiber das

Skalarprodukt aus Emissionsgewichten und Klassenwahrscheinlichkeiten:

P(Oxls:) ZPyk|s, P(Oilyi:si) = Y_bi(ye) - 0x(O;). (12.1)
k

Da diese Wahrscheinlichkeit ein MaB fiir die Ahnlichkeit der Beobachtung zum Erwartungs-
wert darstellt, kann durch (1 — P(Oy|s)) ein Abstand zwischen Zustand s und Beobachtung

O; definiert werden.

Auf dieselbe Weise kann man auch zwei Erwartungswerte miteinander vergleichen und
damit einen Abstand zwischen Zustinden definieren. Der Abstand zweier Zustinde ist dann

iiber das Skalarprodukt der Emissionsgewichte definiert:
D(si,5;) 1—Zb Vi) (12.2)

Diese Abstandsdefinition ist nicht mit dem euklidischen Abstand identisch, bewahrt aber die
Relationen des euklidischen Abstands von einem festen Zustand zu den anderen Zusténden.
Ihr Vorteil liegt in der Interpretation der Emissionswahrscheinlichkeit: Ein Zustand ist dem
anderen dhnlich, wenn die Wahrscheinlichkeit hoch ist, dass er die erwartete Klassenvertei-
lung des anderen emittiert. Diese Dualitdt von Beobachtung und Zustand erweist sich fiir die
Definition und Berechnung der Abstiinde vollstindiger HMMs als Vorteil.

12.1.2 DistanzmaBe fiir beliebige HMMSs

Es werden in der Literatur verschiedene MaBe fiir den Abstand beliebiger HMMs vorgestellt,

die im folgenden kurz skizziert werden.
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Summe der Zustandsabstinde

Ein moglicher Ansatz fiir die Definition des Abstands zweier HMMs besteht darin, einfach

den Abstand der einzelnen Zustinde aufzusummieren [Jua85]:

1 2
Dyae(M1,h) = \/ YD (s (12.3)

Dafiir kann sowohl der euklidische Abstand, als auch das Skalarprodukt der Emissionswahr-

scheinlichkeiten (12.2) verwendet werden. Die Definition setzt identische Topologien der
zu vergleichenden HMMs voraus. Ubergangswahrscheinlichkeiten, und damit die zeitliche
Struktur der HMMs, werden nicht beriicksichtigt. Zwei HMMs mit beliebig kleinem Abstand
konnen dieselbe Beobachtung mit sehr unterschiedlichen Wahrscheinlichkeiten erzeugen.
Dies weist auf ein Kriterium hin, das fiir eine zielgerichtete HMM-Abstandsdefinition
gelten sollte. Gesucht ist nicht der direkte Vergleich der internen Zustinde, sondern ein Ver-
gleich der Ausgaben der beiden HMMs: Ahnlich sind solche HMMs, die #hnliche Beobach-

tungen generieren.

Kullback-Leibler-Divergenz

Ein probabilistischer Ansatz fiir die Definition eines Abstands basiert auf der Kullback-
Leibler-Divergenz [Jua85], (vgl. Gleichung (5.11) in Abschnitt 5.4.4):
1 Py, (0)

DKL(7\’177\‘2) = Tlog P}\’ (0)
} 1

P,(0) doO. (12.4)

Es ist ein MaB fiir die Ahnlichkeit der Wahrscheinlichkeitsverteilungen, mit der die beiden
Modelle A; und A, die Menge aller Beobachtungen erzeugen. Da die Menge der betrachteten
Sequenzen vom Modell A; vorgegeben ist, ist das MaBl asymmetrisch, kann aber wie in

Gleichung (5.23) einfach symmetrisiert werden.

Eine Moglichkeit der Berechnung besteht in dem Einsatz von Monte-Carlo-Methoden. Es
werden mit A; ausreichend lange Zustandssequenzen O generiert und so das Integral durch
eine Summe gendhert. Diese Methode ist sehr rechenaufwindig. Eine Berechnungsmethode,
die ohne Zufallsfolgen auskommt, wird in [Fal95] vorgestellt. Sie macht die Voraussetzung,
dass die betrachteten Modelle so dhnlich sind, dass man von gleichen Viterbi-Pfaden fiir die
Generierung der Beobachtung ausgehen kann. Ohne explizite Modellierung der Zustands-
dauer kann diese Annahme aber nicht gemacht werden, da die Linge der realen Beobach-

tungen stark von den generierten Sequenzen abweicht.

Co-Emissionen

Eine andere Abstandsdefinition basiert auf Co-Emissionswahrscheinlichkeiten [Lyn99]. Die
Ahnlichkeit der Modelle ist durch die Wahrscheinlichkeit gegeben, dass die beiden Modelle
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A1 und A, voneinander unabhingig die identischen Sequenzen erzeugen:

Peo(Ai,A2) = ) Py, (0)- Py, (0). (12.5)
{0}

Auch hier gibt es eine Berechnungsmethode, die ohne Monte-Carlo-Simulation auskommt.
Ein Problem besteht aber darin, dass die Co-Emissionswahrscheinlichkeit zu A nicht unbe-
dingt fiir A; = A, am hochsten ist. Es ist ndmlich entscheidend, wie konzentriert die Wahr-

scheinlichkeiten im Raum der Beobachtungsfolgen sind.

Keines der hier vorgestellten Male ist fiir die vorliegende Anwendung perfekt. In Ab-
schnitt 8.2 werden die Allographen allerdings auf lineare Modelle eingeschrinkt; unter dieser
Bedingung fiir die Struktur der HMMs konnen weitere Definitionen des Abstands gegeben

werden.

12.1.3 Vergleich linearer Modelle

Im Fall linearer HMMs kann ein Verfahren zur Abstandsbestimmung verwendet werden, das
der Berechnung der Wahrscheinlichkeit der Beobachtung iiber den Forward- oder Viterbi-
Algorithmus sehr dhnlich ist. Die Berechnung ist damit sehr effektiv durchzufiihren. Es nutzt
die weiter oben gezeigte Beziehung von Modellzustand und Beobachtung, und behandelt die
HMM-Zustinde wie Beobachtungen. Das Prinzip der Dynamischen Programmierung, das
sowohl fiir den Vergleich von Sequenzen mit Dynamic Time Warping (DTW), als auch ihre
Klassifikation mit HMMs verwendet wird, kann so auch fiir die Berechnung eines HMM-

Abstands genutzt werden.

Dynamic Time Warping dient zum Vergleich zweier Beobachtungsfolgen. Es kann zur
Klassifikation von Zeitreihen verwendet werden, wenn die Klassen durch ein oder mehrere
Referenzmodelle reprisentiert sind. Die Zuordnung einer Klasse erfolgt iiber den minimalen,
mit DTW bestimmten Abstand zu den Prototypen [Sak78,HuaOl]. Seien X; und ¥; die bei-
den zu vergleichenden Beobachtungsfolgen. Dann gibt es verschiedene Pfade & der Linge
N, die eine zeitliche Angleichung der Beobachtungen darstellen, deren Elemente also Zuord-
nungen der Einzelbeobachtungen ®; = (Xo,,,Yo,,) sind. Bei jedem Schritt i — (i+ 1) geht
dabei mindestens eine der Folgen X und Y zur nichsten Beobachtung iiber. Uber solch ein
alignment lisst sich durch die Summe der Abstinde der Einzelbeobachtungen ein Abstand

der vollstindigen Beobachtungsfolgen definieren:

1

Do(X,Y) = N D(Xq>Xi,Yq>Yi). (12.6)

||Mz

Die Definition wird unabhéngig von der Wahl eines konkreten Pfades, wenn man als Abstand

der Beobachtungen den kleinsten Abstand aller Pfade wéhlt

D(X,Y) = minDe(X.Y). (12.7)
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Abbildung 12.1: Statistical Dynamic Time Warping (SDTW). Anhand einer einzigen
Skizze kann man sich das gemeinsame Prinzip von Dynamic Time Warping, linearen
HMMs und der Definition eines Abstands zweier HMMs verdeutlichen. X und Y ste-
hen entweder fiir zwei Zeitreihen, eine Zeitreihe und ein statistisches Modell, oder zwei
Modelle.

Den Pfad, der den Abstand minimiert, bezeichnet man als ,kiirzesten” oder Viterbi-Pfad.
Er ist in Abbildung 12.1 skizziert. Seine Berechnung erfolgt mit dynamischer Programmie-
rung, sie dhnelt dem in Abschnitt 3.3.2 beschriebenen Viterbi-Algorithmus fiir HMMs. Der
Unterschied im Ablauf besteht darin, dass bei einem Zeitschritt des Pfades ®; jede der bei-
den Beobachtungsfolgen in der aktuellen Beobachtung verharren kann. Die Berechnung des

Trellis muss deshalb diagonal zu beiden Beobachtungsreihen erfolgen.

Die Analogie zur Erkennung mit Hidden-Markov-Modellen besteht darin, dass eine der
bisher betrachteten Beobachtungsfolgen durch eine statistische Beschreibung, eben ein li-
neares HMM, ersetzt wird. Die HMM-Erkennung wird deshalb auch als Statistical DTW
(SDTW) bezeichnet [BahOl1]. Es wird gewissermalB3en der Abstand zwischen einem HMM
und der Beobachtungsfolge gemessen. In Abschnitt 12.1.1 wurde verdeutlicht, dass — durch
die Beschreibung der Emissionen als Erwartungswerte — auch der Abstand zwischen Zustand
und Beobachtung auf die gleiche Weise wie der zweier Beobachtungen berechnet werden
kann. Die Einfiihrung von Ubergangswahrscheinlichkeiten éndert am Prinzip der Berech-
nung nichts Grundlegendes. Ein Unterschied besteht nur darin, dass nicht mehrere Zustéinde
dieselbe Beobachtung emittieren konnen, der Pfad also in jedem Schritt zur ndchsten Be-
obachtung iibergeht. Deshalb erfolgt die Berechnung des Viterbi nicht diagonal, sondern in
Richtung der fortschreitenden Beobachtungsfolge.

Man geht nun noch einen Schritt weiter und berechnet auch den Abstand zweier HMMs
mit derselben Methode der beiden anderen Fille [BahO1]. Auch die zweite Zeitreihe wird
durch ein HMM als statistische Beschreibung ersetzt, und der Abstand der beiden Beobach-

tungen in (12.6) wird zum Abstand der Zustinde. Die Beachtung der Ubergangswahrschein-
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lichkeiten stellt auch jetzt keine Schwierigkeit dar. Sie lassen sich leicht in die Berechnung
des Abstands der Modelle AX) und L") integrieren:

De (MX) , xm)

- ]lV;D (Sg;)i’sglf)i> + (1 _agi()iq)X(ifl)> * (1 _agy)"q)m’l)) .

(12.8)

Die Analogie zum DTW ist wieder vollstiandig, da die Zustidnde beider Modelle Selbstiiber-
ginge besitzen und so beide Modelle bei einem Schritt des Pfades im aktuellen Zustand
bleiben konnen. Die Viterbi-Berechnung erfolgt damit diagonal zu den beiden Zustandsfol-

gen.

Die Wahl des Abstandsmalles der Zustidnde ist bei dieser Definition der Modelldhnlich-
keit noch frei. Bei kontinuierlichen Modellen werden unter anderem die Kullback-Leibler-
Divergenz, die Bayes-Fehlerwahrscheinlichkeit [BahO1] oder der Bhattacharyya-Abstand

[Mak96] vorgeschlagen. In dieser Arbeit wird, wegen der Einschriankung auf diskrete und
semikontinuierliche Modelle, der in Abschnitt 12.1.1 definierte Abstand, das Skalarprodukt

der Erwartungswerte, verwendet.

Das hier vorgestellte Abstandsmal3 fiir HMMs kann bei gleicher Anzahl von Zustidn-
den in den eingangs vorgestellten Abstand (12.3) iibergehen. Trotzdem besitzt es nicht die
genannten Nachteile: Man kann Modelle verschiedener Linge vergleichen, die Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten werden beachtet, und auch bei identischer Linge der Modelle kann
aufgrund der Art der Berechnung ein unterschiedliches alignment der Zustinde gewiéhlt wer-

den.

12.1.4 Eigenschaften

Uber den Modellabstand (12.8) konnen Ahnlichkeits- oder Verwandtschaftsverhiltnisse von
Ziffern und Buchstaben definiert werden. Eine gute Methode, die Qualitit des Abstandsma-
Bes zu untersuchen, ist der visuelle Vergleich. Uber den Zusammenhang zwischen Klassi-
fikationsergebnissen und Modellabstand kann das Abstandsmal} auch quantitativ analysiert

werden.

Visueller Vergleich

Die Modelle werden mit der in Abschnitt 5.5 beschriebenen Methode visualisiert. Abbil-
dung 12.2 zeigt einige Beispiele der Ziffern mit kleinstem bzw. gro3tem Abstand in einem
Erkennungssystem fiir US-amerikanische ZIP-Codes. Die Ergebnisse stimmen gut mit der
menschlichen Vorstellung von Ahnlichkeit iiberein. Die Ziffern ,,3%, ,,5° und ,,8* sind einan-
der am #hnlichsten, wihrend die Paare ,,2* und ,,4*, sowie ,,1* und ,,2* die groten Unter-

schiede in der Gestalt aufweisen.
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Abbildung 12.2: Beispiele fiir Paare von Modellen mit geringem (obere Reihe) und

hohem Abstand (untere Reihe) in einem Erkennungssystem fiir US-Ziffern.
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Abbildung 12.3: Modellabstand und Fehlklassifikation. Samtliche Zeichenpaare eines
deutschen Worterkennungssystems (34 Zeichen) sind nach Modellabstand sortiert. Da-
neben ist aufgetragen, wie hiufig diese zwei Zeichen bei der Erkennung verwechselt

wurden.

Modellabstand und Fehlklassifikation

Um die Niitzlichkeit des Distanzmal3es zu beweisen, wird eine Korrelation zwischen Modell-
abstand und Fehlklassifikation erwartet [BahO1]. Ein Beispiel mit deutschen Adressdaten,
das 34 Buchstabenmodelle umfasst, wird in den Abbildungen 12.3 und 12.4 gezeigt. In
Abbildung 12.3 sieht man, wie die Wahrscheinlichkeit einer Fehlklassifikation, also der Ver-
wechslung von Zeichen innerhalb eines Worts, mit abnehmendem Abstand zwischen den
HMMs wichst. Abbildung 12.4 zeigt deutlich, dass die hochsten Verwechslungsraten bei
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Abbildung 12.4: Modellabstand und Fehlklassifikation. Hohe Verwechslungsraten treten
hauptséchlich bei Modellen mit geringem Abstand auf.

den Modellpaaren auftreten, die den kleinsten Abstand haben. Diese Korrelationen werden

in allen acht untersuchten Erkennungssystemen (vgl. Abschnitt 6.4.1) beobachtet.

12.2 Entropie linearer HMMs

Fiir die Auswahl einzelner Zeichenmodelle zur Modifikation der Modellstruktur wird ein
MaS fiir die Modellgiite bendtigt, das unabhéngig von den anderen HMMs die Qualitét der
Modellierung angibt. Ein einfaches MaB fiir semikontinuierliche Systeme ist die Entropie

der Emissionsgewichte b;(k) der Klassen k im Zustand s;,
Zb )log b;(k (12.9)

Die Eigenschaften der Klassen selbst werden nicht betrachtet. Im Fall gut separierbarer Klas-
sen ist der Wert aber ein Indikator, wie gut die Modellzustinde definiert sind. Die Qualitit
des gesamten Modells erhdlt man iiber die Bildung des Mittelwerts der Entropie aller Mo-

dellzustidnde.

Der Einfluss auf die Erkennungsgiite kann in Abbildung 12.5 am Beispiel von US-Ziffern
gesehen werden. Auch wenn Worterbucheffekte die Erkennungsrate einzelner Zeichen be-
einflussen, kann die erwartete Korrelation erkannt werden. Mit abnehmender Entropie steigt

die Erkennungsrate der einzelnen Ziffern.
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Abbildung 12.5: Modellentropie und Zeichenerkennungsrate. Die Zeichen eines US-
Ziffernerkennungssystems (CEDAR) sind nach absteigender Entropie sortiert. Mit ab-
nehmender Entropie steigt die Erkennungsrate der Ziffern.

12.3 Modellwahl fiir Buchstaben-HMMs

In Kapitel 9 sind mit verschiedenen Ansidtzen und Ndherungen mehrere Kriterien zur Mo-
dellwahl hergeleitet worden: das Akaike Informationskriterium, das Bayes’sche Informati-
onskriterium und die Cheeseman-Stutz-Ndherungen. In diesem Abschnitt wird untersucht,
wie sich diese Kriterien auf die konkret behandelten Daten und die Struktur der Buchstaben-

modelle anwenden lassen.

12.3.1 Anwendung des AIC

Da fiir das gesamte Schriftmodell eine Vielzahl von Parametern bestimmt werden muss,
was in mehreren, in Abschnitt 5.4 ausfiihrlich beschriebenen Trainingsschritten geschieht,
ist es keine triviale Aufgabe, die Modellwahlkriterien an die konkrete Situation anzupassen.
Deshalb wird mit dem AIC zunichst das formal einfachste Kriterium untersucht. Es lautet
nach Gleichung (9.11):

P(M,|X) ~ log P(X|M;,0) —d. (12.10)

Zur Berechnung bendtigt man nur die Anzahl der freien Modellparameter d. Sie setzt sich
aus der Anzahl der Parameter des Klassifikators dcjygs und der Zustandsparameter dynvim

zusammen.

Jede Klasse ist durch die Matrix der LDA-Transformation und die Beschreibung der
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GauBverteilung bestimmt. Die Dimension der Vektoren ist fiir alle zu vergleichenden Model-
le konstant und betrédgt vor der Transformation 100, danach 32. Variabel ist bei den Modellen

aber die Anzahl der Klassen kny,x. Die Anzahl der Klassifikator-Parameter betrdgt damit

32-(32+1))

dClass - krnax : (100 32+ =3728- kmax- (12-1 1)

Fiir die Abschitzung der Anzahl der HMM-Parameter werden die drei Bestandteile der Mo-
dellbeschreibung A = (m, A, B) jedes Buchstabenmodells addiert. Fiir etwa jeden dritten Zu-
stand wird eine Eingangswahrscheinlichkeit 7t; bestimmt, und jeder Zustand besitzt etwa
zwei echte Ubergangswahrscheinlichkeiten a;; und a;(i+1) und so viele Emissionsgewichte
b;(k) wie Klassen. Die Anzahl der Zustinde betréigt N, dann ist

1
dHMM =N- (g +2+kmax> %N'kmax- (1212)

Die gesamte Anzahl freier Parameter d betrigt also etwa

d = (3728 +N) - kmax- (12.13)
Das AIC berechnet sich damit durch

Garc(My) =log P(X|M;,0) — (3728 + N) - kiax. (12.14)

Dies ist eine grobe Abschitzung der GroBenordnung. Es wird zum Beispiel nicht beriick-
sichtigt, dass die Bedeutung der einzelnen Modellparameter fiir die Qualitit des Modells
sehr unterschiedlich ist, wenn zum Beispiel Ubergangs- und Emissionswahrscheinlichkeiten
miteinander verglichen werden. Dennoch wird es im folgenden Kapitel moglich sein, mit

diesem Kriterium verschiedene Modellstrukturen miteinander zu vergleichen.

12.3.2 Anwendung der anderen Kriterien

Schon die Anpassung des einfachsten Kriteriums an das konkrete Schriftmodell ist mit eini-
gen Unsicherheiten behaftet. Im folgenden werden Uberlegungen angestellt, wie die anderen

Néherungen sich fiir die konkrete Situation anwenden lassen.

Bayes’sches Informations-Kriterium

Das BIC in Gleichung (9.10) unterscheidet sich vom AIC nur durch den Faktor %logT im
zweiten Term, durch den Modellkomplexitit bestraft wird. T bezeichnet die Anzahl der Trai-

ningsdaten. Die GroBBenordnung des Faktors ldsst sich wie folgt abschétzen:

Bei durchschnittlich 50 Vektoren in 10000 bis 20000 Trainingsbildern betrdgt die Anzahl
der Trainingsvektoren zwischen 500000 und einer Million. Da jeder Vektor nur Informatio-
nen fiir einen HMM-Zustand trigt, reduziert sich diese Zahl bei im Mittel etwa 100 Zustéin-
den noch um diesen Faktor. AIC und BIC unterscheiden sich im ,,Bestrafungsterm* also um
einen Faktor der Groenordnung % -log7500 ~ 4,5.
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Angesichts der Unsicherheit bei der Bestimmung der freien Parameter bei der Definition
des AIC wird dieser Faktor vernachléssigt. Es erfolgt neben (12.14) keine spezielle Modell-
bewertung iiber das BIC.

Cheeseman-Stutz-Niherungen

Ein @hnliches Argument gilt auch fiir den Verzicht einer speziellen Beriicksichtigung der

Cheeseman-Stutz-Nidherungen.

Der Bestrafungsterm der CS-Maximumsnidherung in Gleichung (9.22) betrégt
—Y,log él‘-". Der Ausdruck summiert iiber alle freien Parameter und ist dadurch proportio-
nal zur Parameteranzahl d und zum durchschnittlichen Wert von — log é?. Der zweite Wert
wird tiber alle zu vergleichenden Modellstrukturen als konstant angenommen; seine Gro-
Benordnung befindet sich fiir die behandelten Parameter in einem Bereich, dass auch die

CS-Maximumsnéherung als separates Kriterium vernachlidssigt werden kann.

Auch bei der Herleitung der geschlossenen Losung der CS-Néherung in Kapitel 9 sieht
man in Gleichung (9.24) die Proportionalitit des Bestrafungsterms zur Anzahl der freien Pa-
rameter. Aus der geschlossenen Losbarkeit des Integrals kann wegen der hohen Komplexitit

des betrachteten Schriftmodells leider kein Gewinn erzielt werden.

12.3.3 Fazit

Die vier verschiedenen Nidherungen der Modellbewertung, die in Kapitel 9 theoretisch herge-
leitet worden sind, erweisen sich bei der Anwendung auf das Schriftmodell als sehr @hnlich.
Die Likelihood der Trainingsdaten wird gegen die Komplexitit des Modells abgewogen,
welche durch die Anzahl der freien Parameter gegeben ist. Mit Gleichung (12.14) wurde ein
einziges, einfaches Modellierungskriterium fiir die konkrete Schriftmodellierung hergelei-
tet. Im nichsten Kapitel wird sich zeigen, wie gut sich damit die reale Modellierungsgiite

der Erkennungssysteme vorhersagen lasst.






Kapitel 13
Clusterung der Allographen

Der folgende Schritt bei der Modellierung, die Festlegung der optimalen Anzahl von Pfa-
den im Graphemmodell, ist besonders fiir die Analyse der behandelten Schrift interessant.
Es werden die Grapheme in Allographen geclustert, und damit sowohl die Anzahl der unter-
schiedlichen Schreibweisen bestimmt, als auch ihre Gestalt offenbart. Durch die Clusterung

erhélt man Einblick in das Wesen der Trainingsdaten.

Die Moglichkeit zur Bestimmung der Pfadldnge, die in Kapitel 11 vorgestellt wurde, wird
fiir diese Optimierung als Grundlage herangezogen. Sie wird als eine erweiterte Form der Pa-
rameterbestimmung angesehen, mit der verschiedene generierte Modelle, die die Schreibva-
rianten unterschiedlich granular beschreiben, trainiert und damit auch bewertet werden kon-
nen. Das Problem der Pfadlingenbestimmung wird als gelost angesehen, und die Allograph-
Clusterung unabhiingig von dieser Aufgabe angegangen. In der Herangehensweise an das
Problem bestehen Ahnlichkeiten. Auch bei der Clusterung wird iterativ vorgegangen. Neue
Modellpfade werden generiert, bewertet und ausgewihlt, wobei immer gewdhrleistet sein

muss, dass die Segmentgrenzen richtig bestimmt werden konnen.

13.1 Algorithmus

Ein hdufiges Vorgehen fiir die Bestimmung einer optimalen Anzahl von Clustern besteht dar-
in, dass nacheinander verschiedene Groflen vorgegeben werden, mit denen eine Clusterung
durchgefiihrt wird, bis die optimale Clusterung gefunden ist. Man beginnt zum Beispiel mit
einem einzelnen Cluster und erhoht die Anzahl der Cluster so lange, bis keine Verbesserung
des gewdhlten Kriteriums mehr erfolgt [Li00Oa].

Bei der Schriftmodellierung stellt sich das zusétzliche Problem, dass viele Grapheme
gleichzeitig geclustert werden miissen. In jeder Iteration muss eine Entscheidung getroffen
werden, bei welchem Graphem eine Anderung der Modellierung vorgenommen werden soll.
Mit diesem zusitzlichen Auswabhlschritt stellt sich der generelle Aufbau des Algorithmus
wie in Abbildung 13.1 dar: Nach der Initialisierung eines Startmodells werden in mehre-

ren Iterationen Grapheme ausgewdhlt und modifiziert. Die Bewertung der Modellstrukturen
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Initialisierung
Start mit plausiblem Modell.
Training der Langen und Parameter.

Iteration
Auswahl der Grapheme zur Modifikation.
Modifikation der Allographen.
Neutraining der HMM-Parameter.

Abschluss
Bewertung.

Abbruch bei Verschlechterung des gewihlten Kriteriums.

Abbildung 13.1: Algorithmus zur Clusterung der Allographen

jeder Iteration erfolgt nach einem Neutraining der HMM-Parameter.

Das Startsystem muss in der Lage sein, die Trainingsworter sinnvoll in Grapheme zu seg-
mentieren, da diese die zu clusternde Einheit sind. Startet man mit einem primitiven Modell,
sollte zumindest ein Minimum sich stark unterscheidender Schreibweisen vorgesehen sein.
Es wird dann ein vollstindiges Training der HMM-Parameter, eventuell zusammen mit der
Bestimmung der Pfadlidngen, durchgefiihrt. Am Ausgangspunkt steht immer ein funktions-

fihiges Erkennungssystem.

Eine schnellere und eventuell bessere Konvergenz erreicht man, wenn statt eines einfa-
chen schon ein plausibles Modell zur Verfiigung steht, und dieses sowohl durch Hinzunahme,
als auch durch Entfernung von Clustern variiert wird. Man hat dann zum Beispiel die Mog-
lichkeit, mit einem sehr komplexen Modell zu starten, und dadurch die Qualitédt der Optimie-
rung zu verbessern. Es lassen sich auch schon bestehende Systeme einfach verbessern, ohne
dass von vornherein klar ist, ob sie zu einfach oder zu komplex sind. Fiir die Auswahl und
die Modifikation der Graphemmodelle miissen dann auch Verfahren zur Verfiigung stehen,

die zu entfernende Pfade behandeln.

13.1.1 Strategien zur Modellwahl

Die Auswahl der Grapheme, die verdndert werden sollen, und die Art der Modifikation, die
an ithnen durchgefiihrt wird, bestimmen die Strategie der Clusterung. Sie beeinflusst mai3-
geblich die Leistung des Algorithmus. Sie hat die Aufgabe, die Modelle einzeln zu bewerten
und damit jene Modelle zu finden, bei denen eine Modifikation die Modellierung insgesamt

am meisten verbessert.

Die Grapheme konnen nach globalen oder lokalen Kriterien ausgewéhlt werden. Ein glo-
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bales Kriterium misst die Auswirkung des einzelnen Buchstabenmodells auf die Giite der ge-
samten Modellierung. Es ist durch den Anteil der einzelnen Modelle an der Bewertung der
Trainingsdaten gegeben. Es handelt sich aber um kein Bayes’sches Kriterium, da die Mo-
dellkomplexitit bei der Auswahl der moglichen Modifikationen keine Rolle spielt. Lokale
Kriterien beriicksichtigen nur die Eigenschaften der Modelle selbst. Sie sind dadurch effi-
zient zu berechnen, unterscheiden sich aber von dem Kriterium, das letztendlich maximiert

werden soll.

Eine dhnliche Unterscheidung der Strategien erfolgt danach, ob die Modellierung direkt
oder indirekt optimiert wird. Eine direkte Optimierung wihlt die Modifikation nach ihrer
Wirkung aus, wihlt im konkreten Fall also die Anderung der Modellierung des Graphems,
bei der die Likelihood am stéirksten wichst. Eine solche Strategie ist die Implementierung
eines greedy Algorithmus. Die Auswabhl iiber lokale Kriterien stellt immer eine indirekte
Optimierung dar und kann als Heuristik bezeichnet werden.

Es werden drei Auswahlmethoden vorgestellt, eine globale und zwei lokale Methoden.
Alle drei Methoden optimieren die Modellierung aus Effizienzgriinden indirekt. Fiir die Im-
plementierung werden bei jeder Strategie mehrere Modifikationen zusammengefasst, so dass
in jeder Iteration jeweils ein bestimmter Prozentsatz der Modelle modifiziert wird. Als viertes
wird noch eine direkte Optimierung der Modellierung vorgestellt, die aber nicht implemen-

tiert wird.

Giite der Modellierung

Es wird jenes Graphem ausgewihlt, dessen Beitrag zur Modellierung der Trainingsdaten am
geringsten ist. Das MaB ist die mittlere Graphem-Likelihood. Ausreiler nach unten weisen
auf eine ungeniigende Modellierung hin, die durch eine detaillierte Modellierung, also das
Hinzufiigen zusitzlicher Pfade, verbessert werden kann. Dieser Vorgang dhnelt dem Hinzu-

fiigen von Trainingsdaten bei der inkrementellen Variante des Model Merging [Sto94].

Wihrend des Trainings wird die mittlere Graphem-Likelihood und ihre Varianz be-
stimmt. Sie ldsst sich iiber den Viterbi-Pfad definieren. Sei in diesem ¢, die erste Beobach-
tung des ersten Zustands s, des Modells und ¢, die letzte Beobachtung des letzten Zustands
Se, dann wird die normierte logarithmierte Graphem-Likelihood durch die Bildung der Dif-

ferenz der Eintrage im Viterbi-Trellis () berechnet:

Pgraphem = : (log Ste (Se> —log Sta (Sa)) . (13.1)

e a

Im Rahmen des Baum-Welsh-Training kann der Viterbi-Pfad auch durch die Maxima des
Forward-Backward-Trellis gendhert werden. Die Aufgabe des Viterbi-Trellis tibernimmt

dann der Forward-Trellis.
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Modellbewertung durch Abstand und Entropie

Die Auswahl der Grapheme erfolgt iiber eine lokale Analyse der Modellierung. Das entschei-
dende MaB fiir das Entfernen von Pfaden ist deren Ahnlichkeit, also der Abstand paralleler
Modellpfade (Abschnitt 12.1.3). Es wird jenes Modell verkleinert, das die Pfade enthilt, die
den geringsten paarweisen Abstand (12.8) besitzen. Diese Pfade werden zusammengelegt.

Ein Modell wird dagegen erweitert, wenn die aktuelle Modellierung ungenau oder unsi-
cher ist. Das kann durch eine hohe Varianz der Wahrscheinlichkeitsverteilungen angezeigt
werden. Im konkreten Fall semikontinuierlicher Modelle wird eine unbestimmte, wenig dis-
kriminative Modellierung aber anhand der Entropie der Emissionsgewichte (Abschnitt 12.2)

ermittelt. Sie wird iiber alle Zustidnde des Allographmodells gemittelt:
1
Hraphem = —~; Y. ) bi(k)-logb;(k). (13.2)
ik

Die Generierung des neuen Pfades erfolgt mit den im nédchsten Abschnitt beschriebenen
Methoden.

Anzahl der reprisentierten Trainingsdaten

Auch die Hiufigkeit der Représentation kann als Auswahlkriterium herangezogen werden,
ob ein Graphem mehr oder weniger detailliert modelliert werden soll. Werden viele Daten
von einem Modell reprisentiert, so motiviert dies eine genauere Modellierung, da sich die
Qualitit dieses Graphemmodells stirker auf das Gesamtergebnis der Schriftmodellierung
auswirkt als bei selten auftretenden Allographen. AuBlerdem kann durch die Beachtung der

Hiufigkeit der Trainingsdaten der Schitzfehler der Parameter optimiert werden.

Eigentlich handelt sich um ein globales Kriterium. Die Anzahl der reprisentierten Trai-
ningsdaten kann aber lokal iiber die statische Hiufigkeitsverteilung der Grapheme und die
Eingangswahrscheinlichkeiten der Allographmodelle berechnet werden. Ein hoher Wert er-
hoht die Anzahl der Allographmodelle, bei einem niedrigen wird ein Pfad des Modells ge-
16scht.

Auswirkung auf die Giite des Gesamtmodells

Die direkte Methode zur Optimierung der Modellierung besteht darin, mogliche Anderun-
gen der Modellierung nach ihrer Wirkung zu bewerten und auszuwéhlen. Es handelt sich um
einen greedy Suchalgorithmus, da in jeder Iteration die Anderung gewihlt wird, die gerade
die grofite Verbesserung des Modells bewirkt. Die beiden Schritte Auswahl und Modifikation
der Graphemmodelle werden zusammengelegt. Samtliche Modelle werden modifiziert und

I Es gibt auch das Argument, dass seltene Buchstaben hohere Diskriminanzeigenschaften haben und des-
halb genauer modelliert werden sollten, wihrend hiufige Buchstaben wenig Bedeutung tragen und nur entspre-
chend ungenau erkannt werden miissen. Im Kontext dieser Arbeit soll es aber nicht weiter beachtet werden.
Vgl. [Wil97a].
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bewertet, aber nur diejenige Modifikation tatsidchlich ausgewdhlt, bei der die mit der Haufig-
keit der Trainingsdaten gewichtete Graphem-Likelihood (13.1) am meisten steigt. Folgende
Schritte werden durchgefiihrt:

e Bestimmung der Likelihood der alten Graphemmodelle,
¢ Einfiigen eines neuen Pfads bei jedem Graphemmodell,
e Training der neuen Modelle, und

e Bestimmung der Likelihood der neuen Graphemmodelle.

Die Komplexitdt kann nicht nur erhoht werden, in einer Iteration konnen auch samtliche
Modelle um einen Pfad vereinfacht werden. Die Auswahl fillt dann auf das Modell mit der

geringsten Abnahme der Graphem-Likelihood.

Ein groBer Nachteil der direkten Optimierung besteht im hohen Aufwand an Rechenzeit.

Sie wurde deshalb nicht implementiert.

13.1.2 Initialisierung neuer Allographmodelle

Nachdem Grapheme zur Modifikation ausgewihlt worden sind, wird ein neues Buchstaben-
modell generiert, indem ein neuer Pfad erzeugt oder ein alter Pfad entfernt wird. Damit nach
dem Neutraining der Parameter ein aussagekriftiger Vergleich mit der Vorgingermodellie-

rung angestellt werden kann, muss das neue Buchstaben-HMM sinnvoll initialisiert werden.

Als verhiltnisméBig einfach stellt sich die Verringerung der Pfadanzahl dar. Es gibt zwei
Moglichkeiten:

e Ein Pfad wird einfach entfernt. Das ist dann sinnvoll, wenn die Modellierung des spe-
ziellen Allographen als fehlerhaft oder unwichtig angesehen wird. Die Methode wird
deshalb bei der Auswahl nach Graphem-Likelihood oder Hiufigkeit verwendet.

o Zwei Pfade werden zusammengefasst, wenn ihre Ahnlichkeit der Grund fiir die Verein-
fachung der Modellierung ist. Das ist bei der Auswahl nach Modellabstand der Fall.
Sie werden ,,gemischt®, indem die Mittelwerte der Emissionswahrscheinlichkeiten ge-
bildet werden, gewichtet mit der jeweiligen Eingangswahrscheinlichkeit. Bei unter-
schiedlichen Léngen der beiden Pfade wird zunichst die Linge des zu generierenden
Pfades bestimmt, indem wieder das gewichtete Mittel der Ursprungsldngen genom-
men und gerundet wird. AnschlieBend werden beide Pfade durch Mischen (vgl. Ab-
schnitt 11.2.2) auf die entsprechende Lange gebracht und gemittelt.

Das Hinzufiigen neuer Pfade ist schwieriger, da ein Modell fiir eine bisher nicht reprisentier-
te Schreibweise erstellt werden muss. Auch hier konnen zwei Vorgehensweisen unterschie-

den werden.
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e Der neue Zustandspfad wird zufillig initialisiert. Die Parameter konnen entweder voll-
standig zufillig bestimmt werden, oder es kann ein bestehender Pfad ausgewihlt wer-
den, der kopiert und um einen Zufallswert verschoben wird, was letztendlich einer
Aufteilung des ausgewihlten Pfades entspricht. Der Nachteil einer zufallsgesteuerten
Initialisierung ist die zu erwartende langsame Konvergenz, ein Vorteil des Verfahrens

besteht dagegen in der einfachen Realisierung.

e Schlecht bewertete Trainingsdaten werden als Saatpunkt fiir das neue Modell verwen-
det [Sto94,Li00a]. Alternative Schreibweisen konnen auf diese Weise schnell gefun-
den werden. Der entscheidende Nachteil ist aber, dass Fehler in den Trainingsdaten, ob
falsche Label oder Bildstorungen, die Ergebnisse negativ beeinflussen. Ganz seltene
Schreibweisen wiirden zudem iiberreprisentiert sein, da die Haufigkeit der Schreib-

weisen nicht in die Initialisierung mit eingeht.

Bei allen Methoden zur Modellauswahl wird der neue Zustandspfad durch die Aufspaltung
eines bestehenden Pfades erzeugt. Bei der Auswahl nach Entropie und Héaufigkeit wird dazu
der bestbewertete und hiufigste Pfad verwendet. Erfolgt die Auswahl nach Graphem-Likeli-
hood, wird der Pfad gewihlt, der die grofte Variabilitit in den Trainingsdaten aufweist, ge-

messen anhand der Varianz der Likelihood.

13.1.3 Neutraining der modifizierten Modelle

Fiir das Training neuer Modelle konnte es sinnvoll sein, mit dem Viterbi-Pfad die Segment-
grenzen zu bestimmen und zu fixieren, so dass man separate Trainingsmengen fiir die ein-
zelnen Grapheme hat. Fiir dieses Vorgehen spricht, dass bei der Berechnung der Differenz
der Graphem-Likelihood beide Werte auf derselben Grundlage berechnet werden und da-
durch exakt vergleichbar sind. Bei der Einfiihrung neuer Allographmodelle kann nédmlich
nicht vorausgesetzt werden, dass die Segmentierung beim Trainieren erhalten bleibt.

Hier wird jedoch davon ausgegangen, dass sich bei einer modifizierten Modellierung die
Segmentierung auch verbessert. Auf die Fixierung der Segmentgrenzen beim Neutraining

wird deshalb verzichtet.

13.2 Vergleich der Auswahlstrategien

Es werden zunichst Untersuchungen zum Vergleich der im vorigen Abschnitt vorgestell-
ten Auswahl- und Modifikationsstrategien angestellt. Das Ziel besteht nicht primér in der
Optimierung der Modellstrukturen, sondern in der Verdeutlichung der Unterschiede der ver-
schiedenen Verfahren. Es werden deshalb Experimente durchgefiihrt, bei denen mit den ein-
zelnen Strategien die Anzahl der Allographen ausschlieBlich erhoht oder vermindert wird.

Die Ergebnisse wurden in [Sch0O3a] veréffentlicht.
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Fiir jedes der acht getesteten Projekte aus Abschnitt 6.4.1 wurden alle sechs in Ab-
schnitt 13.1.1 vorgestellten Verfahren getestet. Gestartet wird beim Hinzufiigen von Schreib-
varianten mit einem System mit jeweils einem Allographenmodell pro Graphem, beim Ent-
fernen modelliert das Basissystem jeweils sechs oder acht Allographen: Sechs fiir die Vi-
sualisierung der Modelle, acht fiir die Bestimmung der Erkennungsraten. In jedem Iterati-
onsschritt des Algorithmus (vgl. Abbildung 13.1) werden jeweils 30 Prozent aller Modelle

verdandert. Es werden maximal 30 Iterationen durchgefiihrt.

Um die besten Verfahren zu bestimmen, werden die Plausibilitidt und die quantitative
Auswertung der Ergebnisse bewertet. Die Plausibilitdt wird durch die Visualisierung der
generierten Modellstrukturen gepriift, die quantitative Auswertung erfolgt iiber die Erken-
nungsleistung. Anhand der Ergebnisse werden jeweils die besten Strategien fiir das Hinzu-
fiigen und Entfernen von Allographmodellen bestimmt. Durch die visuelle Bewertung hat
diese Auswahl auch einen subjektiven Charakter.

13.2.1 Visueller Vergleich

Eine Analyse der Bilder der generierten Graphemmodelle gibt interessante Einblicke in die
Eigenschaften der unterschiedlichen Auswahlstrategien. Am Beispiel des Erkennungssys-
tems fir die CEDAR-Adressdaten, die ausschlielich aus Buchstaben bestehen, werden die
Iterationen, die die besten Erkennungsergebnisse auf den Testdaten liefern, ausgewihlt und
die resultierenden Modelle diskutiert. Die Abbildungen 13.2 bis 13.7 zeigen die Visualisie-
rungen der Modelle. Links ist jeweils das Ausgangssystem, rechts das Ergebnis der Modell-

anpassung zu sehen.

Hinzufiigen von Allographen

Beim Hinzufiigen von Allographen erhilt man bei Auswahl nach Entropie einen sehr guten
visuellen Eindruck, wie man in Abbildung 13.2 sieht. ,,Einfache* Zeichen wie das ,,c* sind
nur zweimal modelliert, wihrend ,,a“ und ,,d* ein Maximum von zehn unterschiedlichen Va-
rianten haben, was ihr hiufiges und variables Auftreten widerspiegelt. Im Vergleich zu den
anderen Systemen weisen die Modellbilder der Schreibvarianten untereinander recht deut-
liche Unterschiede auf, wenn man beriicksichtigt, dass aufgrund der Merkmalsgenerierung
die Lage der Zeichen zu den Schreiblinien einen groflen Einfluss auf die vom System ,,ge-
sehenen® Zeichen hat. Ansonsten dhnliche Modellbilder unterscheiden sich in der vertikalen
Position der Zeichen, was zum Beispiel bei ,,a“, ,,c*“ oder ,,e* recht deutlich zu sehen ist.

Insgesamt ist das Ergebnis der Modellierung nach Entropie plausibel.

Im nédchsten Abschnitt wird gezeigt, dass durch Hinzufiigen von Allographen aufgrund
ihrer Haufigkeit die besten Erkennungsleistungen erzielt werden. Die Modellierung in Ab-

2 Leere schmale Rahmen zeigen modellierte Schreibvarianten an, fiir die in der begrenzten Teststichpro-
be keine Entsprechung gefunden wurde. In den Abbildungen betrifft dies nur den verhiltnisméBig seltenen

Buchstaben ,,j*.
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Abbildung 13.2: Hinzufiigen von Allographen nach Entropie: Die Zeichenkomplexitit
wird plausibel abgebildet, die paarweisen Ahnlichkeiten innerhalb der Modelle sind ge-

ring.

bildung 13.3 ist aber vergleichsweise wenig intuitiv: Hiufige Zeichen, wie ,,a“, ,,e*“ und ,,i,
werden bis zu 16 mal modelliert und produzieren dhnliche Allographen, wihrend andere,
wie ,.f*, ,,g*“ und ,,j, iiberméBig vereinfacht sind, wie der Vergleich mit dem vorigen System
in Abbildung 13.2. zeigt. Die Komplexitit der Zeichen wird nicht richtig widergespiegelt,

wie man besonders deutlich am Buchstaben ,,j sieht.

Ausgewogene Ergebnisse erhilt man beim Hinzufiigen nach Likelihood, zu sehen in Ab-
bildung 13.4. Jedes Modell wird durch eine Mindestanzahl von Allographen représentiert,
die die wichtigsten Schreibweisen abdecken. Auch hier werden komplexe Zeichen wie das
,»a‘“ bis zu 15 mal modelliert, allerdings geschieht dies nur bei Zeichen, die tatsdchlich eine
hohe optische Variabilitit in der Gestalt aufweisen, wie zum Beispiel auch die in der Ab-
bildung nicht gezeigten Buchstaben ,x* und ,,y*“. Die Ergebnisse entsprechen am ehesten
der Modellierung von Hand: In frithen Iterationen weisen die meisten Buchstabenmodelle
zwei bis vier Allographen auf, was die manuelle Strukturvorgabe des Projekts abbildet. Die

gute Qualitit dieser Ergebnisse ldsst sich unter anderem damit erklédren, dass mit der Like-
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Abbildung 13.3: Hinzufiigen von Allographen nach Haufigkeit: Die Modellkomplexitit
wird nicht beachtet, die Detaillierung der Modelle ist unausgewogen.

lihood dasselbe Kriterium fiir die Strukturwahl verwendet wird wie fiir die Bestimmung der
HMM-Parameter.

Entfernen von Allographen

Betrachtet man die Iterationen, in denen Allographen entfernt werden, erzeugt die Auswahl
nach Likelihood die schlechtesten Ergebnisse in allen Projekten, wie man in Abbildung 13.5
sieht. Modelle mit niedriger Likelihood werden durch das Entfernen von Allographen noch
weiter verschlechtert, so dass einige Modelle bis auf eine einzige Schreibvariante reduziert
werden. Wichtige und komplexe Zeichen wie ,,a* und ,,e* bestehen schlieSlich nur noch aus
wenigen oder einer einzigen Variante. Das Ergebnis der Modellierung ist nicht akzeptabel.
Die dem Auswahlkriterium zugrundeliegende Annahme, dass sich eine schlechte Modellie-
rung durch das Entfernen einzelner Allographen auch verbessern kann, ist bei der geringen
Anzahl von Allographen, die hier modelliert werden, nicht haltbar.

Die Auswahl nach Héufigkeit in Abbildung 13.6 zeigt dhnliche Ergebnisse wie das Hin-

zufiigen nach Héufigkeit. Die hédufigsten Zeichen, wie ,,a*%, ,,b* und ,,e“, werden ein Ma-
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Schreibvarianten aller Zeichen sind représentiert.

ximum von fiinf mal modelliert, ein seltenes Zeichen wie ,,j* wird auf eine Alternative
reduziert. Da das Ausgangssystem maximal nur sechs Allographen modelliert, ist die Un-
ausgewogenheit der Modellierung nicht so stark wie beim Hinzufiigen nach Hiufigkeit. Als
pragmatischer Ansatz zur Reduktion der Modellkomplexitit bei bestmoglicher Erhaltung der
Erkennungsleistung scheint die Methode geeignet zu sein, auch wenn sie die Komplexitit der

Zeichen nicht beachtet und die Modellierung deshalb nicht sehr plausibel ist.

Einen sehr guten visuellen Eindruck hinterlédsst das Entfernen nach Abstand, gezeigt in
Abbildung 13.7. Wichtige Schreibweisen sind vertreten, indem komplexe Zeichen wie ,,a“,
,»2“ und ,,h* feinstmoglich modelliert sind, das einfache Zeichen ,,c*“ hingegen auf drei Vari-
anten reduziert wird. Es gibt keine doppelten Reprisentationen durch paarweise Ahnlichkeit.
Angesichts der offensichtlichen Nachteile der beiden anderen vorgeschlagenen Strategien
zur Allographreduktion erzeugt die Reduktion nach Modellabstand eindeutig die plausibels-
ten Ergebnisse.
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Abbildung 13.5: Entfernen von Allographen nach Likelihood: Schlecht bewertete Zei-
chen werden bis auf eine Variante reduziert, da sich eine niedrige Zeichenbewertung
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durch Entfernen von Varianten verstérkt.

13.2.2 Erkennungsraten

Fiir die quantitative Auswertung der Auswahlstrategien werden die Erkennungsraten be-
stimmt, die mit den sechs verschiedenen Strategien erreicht werden. Sie werden in den Ta-
bellen 13.1 und 13.2 gezeigt. Der Startpunkt fiir das Entfernen von Allographen sind jetzt
Modelle mit acht Schreibvarianten; insgesamt werden jeweils 30 Iterationen durchgefiihrt.
Die Erkennungsraten der Tabellen beziehen sich auf von den Trainingsdaten unabhéngige
Testdaten.

Wie bei der Lingenadaption in Kapitel 11 werden zwei verschiedene Kriterien fiir die
Auswahl der besten Systeme getestet. Das beste Iteration wird entweder aufgrund maxi-
maler Likelihood oder maximaler Erkennungsrate auf den Trainingsdaten bestimmt. Erneut
werden in allen Fillen die besten Erkennungsraten erreicht, wenn die Auswahl aufgrund der
Trainings-Erkennungsrate erfolgt. Nur sie werden im folgenden weiter betrachtet. Wihlte
man direkt die Systeme mit den absolut besten Ergebnissen auf den Testdaten, dann konnte

mit 83,2 Prozent Erkennungsrate noch ein geringfiigig besseres Ergebnis erzielt werden. Im
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Abbildung 13.6: Entfernen von Allographen nach Hiufigkeit: Wie beim Hinzufiigen
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nach Hiufigkeit wird die Zeichenkomplexitit nicht beachtet. Durch den gewéhlten Start-
punkt ist das Ungleichgewicht in den Modellen jedoch nicht so stark.

folgenden wird untersucht werden, ob mit den Bayes’schen Kriterien zur Modellwahl dieses

Potential ausgeschopft werden kann.

Beim schrittweisen Entfernen werden bessere Ergebnisse erzielt als beim Hinzufiigen
von Schreibweisen. Meist werden bei der Reduktion des zu Beginn sehr detaillierten Modells
mit gleichformiger Allographenverteilung nur wenige Iterationen durchgefiihrt. Die besten
Ergebnisse werden zwischen der 3. und 6. Iteration erzielt. Im Gegensatz dazu miissen bei
der schrittweisen Erweiterung des primitiven Modells viele Iterationen durchlaufen werden,
bis eine gute Modellierung erreicht ist. Dabei besteht die Gefahr, dass sich eine schlechte
Aufteilung und Segmentierung der Trainingsdaten aufgrund der anfanglich iibermifBig ein-

fachen Modelle bis zu den spiteren Iterationen fortpflanzt.

Die Ergebnisse der schrittweisen Verfeinerung der Systeme sind in Tabelle 13.1 darge-
stellt. Eine maximale durchschnittliche Erkennungsrate von 81,5 Prozent wird erreicht, was
einer relativen Verbesserung von 5,7 Prozent im Vergleich zur Auswertung der Ursprungs-
systeme in Abschnitt 6.4 entspricht. Die Kriterien Likelihood und Hiufigkeit unterscheiden
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Abbildung 13.7: Entfernen von Allographen nach Abstand: Die Modellierung ist plausi-
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bel; die wichtigsten Zeichenvarianten sind vertreten.

sich in den Ergebnissen kaum, nur die Entropie fillt etwas ab. Die Leistung der Systeme, bei
denen Zustandspfade entfernt wurden, ist in Tabelle 13.2 zu sehen. Mit 82,5 Prozent ist die
Erkennungsrate etwas hoher, die durchschnittliche Verbesserung betriigt jetzt 7,5 Prozent.
Die Unterschiede zwischen den verschiedenen Auswahlstrategien sind minimal, da die bes-
ten Systeme nach wenigen Iterationen bestimmt sind und sich deshalb auch in der Struktur

nicht stark voneinander unterscheiden.

Fiir einen weiteren Vergleich der verschiedenen Strategien zur Auswahl und Modifikati-
on beim Hinzufiigen und Entfernen von Allographen, sind in Abbildung 13.8 Erkennungs-
raten gegen die Anzahl der Allographen beispielhaft fiir das Erkennungssystem deutscher
Postleitzahlen aufgetragen. Die Strategien zum Hinzufiigen von Varianten sind mit durchge-
zogenen Linien gezeichnet und starten von einem gemeinsamen Punkt links, die Strategien
zum Entfernen sind gepunktet gezeichnet und starten rechts. Aus diesem Diagramm kann
die beste Anzahl an Modellen leicht abgelesen werden; im Beispiel betrdgt sie etwa 60 Mo-
delle. Interessanterweise erreicht die Erkennungsrate beim Entfernen von Modellen bei etwa

25 Allographen ein Minimum, wéhrend beim Hinzufiigen bessere Konfigurationen fiir diese
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Hinzufiigen von Pfaden nach ...
Projekt Startpunkt || Entropie | Likelihood | Hiufigkeit
Arab Emirate (Emirate) 76,9 77,0/77,0 | 55,7/82,4 | 60,5/82,4
Kanada (Adressen) 93,4 93,7/94,1 | 94,0/94,4 | 94,2/94,9
Deutschland (Adressen) 92,8 93,6/93,5 | 93,6/93,9 | 92,6/92,6
Deutschland (PLZ) 69,1 71,2/72,2 | 74,5/75,9 | 76,2/77,4
USA (Adressen) 81,2 83,8/83,4 | 83,6/83,6 | 80,3/81,5
USA (ZIP) 60,8 63,5/64,4 | 69,2/69,2 | 69,6/71,0
USA-CEDAR (Stédte) 84,2 84,2/84,2 | 85,7/84,9 | 84,5/84,5
USA-CEDAR (ZIP) 58,2 62,8/63,0 | 64,1/66,4 | 67,8/67,8
Mittlere Erkennungsrate 77,1 78,7/79,0 | 77,6/81,3 | 78,2 /81,5
Relative Verbesserung — 2,08/2,46 | 0,64/5,44 | 1,42/5,70

Tabelle 13.1: Worterkennungsraten (in Prozent), ausgewihlt nach Likelihood / Erken-

nungsraten der Trainingsdaten. Ausgehend von einem System mit einer Schreibvariante

pro Zeichen werden in 30 Iterationen Allographen hinzugefiigt.

Entfernen von Pfaden nach ...
Projekt Startpunkt || Abstand | Likelihood | Hiufigkeit
Arab Emirate (Emirate) 76,9 86,4/86,4 | 86,4/86,4 | 86,4/86,4
Kanada (Adressen) 93,4 95,2/954 | 95,7/95,4 | 95,2/95,4
Deutschland (Adressen) 92,8 94,4/94)5 | 94,4/944 | 94,6/94.4
Deutschland (PLZ) 69,1 78,3/78,3 | 76,0/76,9 | 75,3/77,6
USA (Adressen) 81,2 84,3/84,6 | 84,6/84,6 | 84,1/84,3
USA (ZIP) 60,8 69,9/70,7 | 69,4/70,0 | 69,7/70,5
USA-CEDAR (Stidte) 84,2 85,1/85,1 | 85,0/84,8 | 84,2/84,9
USA-CEDAR (ZIP) 58,2 68,3/68,3 | 68,0/70,6 | 69,0/68,5
Mittlere Erkennungsrate 77,1 82,7/829 | 82,4/829 | 82,3/82,8
Relative Verbesserung — 7,26/7,52 | 6,87/7,52 | 6,74 /7,39

Tabelle 13.2: Worterkennungsraten (in Prozent), ausgewihlt nach Likelihood / Erken-
nungsraten der Trainingsdaten. Ausgehend von einem System mit acht Schreibvarianten

pro Zeichen werden in 30 Iterationen Allographen entfernt.

Anzahl von Modellen gefunden werden. Die kann damit erklédrt werden, dass bei der Mo-
dellreduktion nach vielen Iterationen unplausible Modellierungen entstehen, bei denen der
Detaillierungsgrad der Modelle stark unterschiedlich ist, was die Erkennung negativ beein-

flusst.

Bei den folgenden Experimenten wird unter anderem aus diesem Grund von einem Start-
system ausgegangen, das eine feste, mittelgroBe Anzahl Allographen modelliert, die an-
schlieBend in wenigen Iterationen modifiziert wird, indem Modelle sowohl hinzugefiigt als
auch entfernt werden. Fiir die Steuerung dieser Schritte wird jeweils nur eine der hier unter-

suchten Strategien verwendet. Es sind die Methoden, mit denen sowohl bei der Erkennung,
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Abbildung 13.8: Erkennungsraten fiir verschiedene Anzahl von Allographen wihrend
der Iterationen zur Modelladaption des Systems fiir deutsche Ziffern.

als auch bei der Priifung der Plausibilitit der generierten Modellstrukturen gute Ergebnisse
erzielt werden:

e Hinzugefiigt werden Modelle nach dem Likelihood-Kriterium. Die Entropie erzeugt
zwar eine sehr plausible Modellierung, die Erkennungsraten fallen im Vergleich zu
Likelihood und Hiufigkeit aber leicht ab. Deren Ergebnisse sind vergleichbar, die Mo-
dellierung nach Likelihood ist aber deutlich plausibler.

e Die Reduktion der Modellkomplexitit erfolgt nach dem Modellabstand. Die Erken-
nungsleistung der generierten Systeme aller Kriterien sind vergleichbar, allein iiber
den Abstand wird aber auch nach mehreren Iterationen noch eine plausible Modellie-
rung erzeugt.

13.3 Generalisierung

Eine gute Modellierung zeichnet sich dadurch aus, dass mit einer Menge von représentati-
ven Trainingsdaten die Modellparameter so trainiert werden konnen, dass auch unbekannte
Testdaten durch das Modell richtig reprisentiert werden. Das Modell soll in der Lage sein,
von den Trainingsdaten zu abstrahieren. Diese Fihigkeit zur Generalisierung ist Gegenstand
der Uberlegungen zur Modellwahl in Kapitel 9. Sie wird im folgenden anhand der iterativen
Anpassung der Allographmodelle untersucht.

Zunichst wird an kiinstlichen Beispielen nachgewiesen, dass durch iibermifig detaillier-
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Abbildung 13.9: Uberadaption durch Schiitzfehler: Entwicklung der Leistung eines Er-
kennungssystems fiir deutsche Ziffern, trainiert mit nur 1000 deutschen Postleitzahlen.

Die Werte wurden mit einer zehnfachen Kreuzvalidation bestimmt.

te Modellierungen die Giite der Modelle tatsidchlich sinken kann. Anhand von realen Beispie-
len wird dann die graduelle Abhéngigkeit der Generalisierung von der Modellkomplexitit
demonstriert. SchlieBlich wird untersucht, ob durch die Anwendung des Modellwahlkriteri-
ums aus Abschnitt 12.3 das ,,optimale* Modell gefunden werden kann.

13.3.1 Schiitzfehler

In Abbildung 13.9 wird demonstriert, wie die Giite eines Erkennungssystems sinkt, wenn das
zugrundeliegende Modell zu detailliert ist. In einem Experiment wird die Anzahl der Trai-
ningsdaten fiir ein System deutscher Postleitzahlen kiinstlich auf 1000 reduziert. Nach dem
Likelihood-Kriterium wird die Anzahl der Allographenmodelle schrittweise erhoht. Zur sta-
tistischen Absicherung werden die Ergebnisse zehnfach kreuzvalidiert, das Experiment wird
also zehn mal mit unterschiedlichen Aufteilungen von Test- und Trainingsdaten durchge-
fiihrt.

Werden insgesamt mehr als 40 Allographenmodelle fiir die Reprisentation der zehn Zif-
fern verwendet, sinkt die Erkennungsleistung des Systems deutlich, und zwar sowohl auf den
Testdaten, als auch auf den Trainingsdaten. Dies liegt an dem in Abschnitt 9.1.2 beschriebe-
nen Effekt des Schitzfehlers. Fiir die Bestimmung der hohen Anzahl an Modellparametern
sind nicht mehr geniigend Daten vorhanden. Die Anzahl der Trainingsdaten bestimmt die
Obergrenze der Modellkomplexitét.

Die hohe Schwankung der gemessenen Erkennungsraten lisst sich mit der Art der Klas-
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Abbildung 13.10: Entwicklung von Likelihood und Erkennungsrate wihrend der itera-
tiven Vereinfachung des Modells. Allographen des Modells fiir deutsche Adressdaten
werden nach dem Abstandskriterium entfernt.

senaufteilung und -clusterung des Systems erklédren, die in Abschnitt 5.4 beschrieben ist. Es
hingt von der Aufteilung der Schreibvarianten in den Trainingsdaten ab, ob fiir die den Zu-
standen zugeordneten Klassen geniigend Vektoren fiir die Bestimmung einer invertierbaren
Kovarianzmatrix vorhanden sind. Nicht invertierbare Klassen werden geclustert; die Erken-
nungsleistung hingt davon ab, wie viele Klassen, die zu unterschiedlichen Ziffernmodel-
len gehoren, zusammengelegt werden. Bei wenigen Trainingsdaten hat deshalb die konkrete

Auswahl groe Auswirkungen auf die Erkennungsleistung des Systems.

13.3.2 Uberanpassung

Das eigentliche Problem bei den Fragen zur Modellwahl in Kapitel 9 ist die Uberanpassung
des Modells an die Trainingsdaten. Wann ist die Schriftmodellierung so detailliert, dass das
Schitzen der Parameter einem ,,Auswendiglernen* der Trainingsdaten entspricht? Anhand
eines Beispiels ldsst sich der graduelle Charakter der Generalisierung zeigen. AnschlieBend
wird untersucht, wie fiir ein Modell bei steigender Komplexitit eine Séttigung in der Gene-
ralisierbarkeit gefunden werden kann.

Abbildung 13.10 zeigt die Entwicklung von Likelihood und Erkennungsrate des Systems
fiir deutsche Adressdaten, aus dessen Schriftmodell iterativ Allographen entfernt werden.
Die Kurven sind jeweils sowohl fiir Trainingsdaten als auch fiir Testdaten eingezeichnet.
Besonders deutlich ist der Generalisierungseffekt bei den Likelihood-Kurven: Die Differenz

zwischen der Likelihood der Trainings- und Testdaten wird immer geringer, je weniger kom-
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Abbildung 13.11: Sittigung und Modellwahlkriterien fiir US-Adresslesesystem (CE-
DAR), Allographen werden nach dem Likelihood-Kriterium hinzugefiigt.

plex das Modell ist. Ungefihr ab Iteration 15 ist kein Unterschied zwischen Training und Test
mehr zu sehen; das Modell generalisiert perfekt. Bei der Erkennungsrate ist der Effekt dhn-
lich. Mit abnehmender Modellgro3e nimmt die Erkennungsleistung zwar ab, das Verhiltnis
von Test und Training verbessert sich aber zugunsten der Testdaten. >

Lisst sich quantitativ bestimmen, wann die Komplexitit eines Modells den Punkt er-
reicht hat, an dem es optimal generalisiert? Zur Beantwortung dieser Frage wird die Entwick-
lung der Modelle der beiden CEDAR-Erkennungssysteme (Adress- und ZIP-Erkennung) bei
schrittweiser Verfeinerung genauer untersucht. Dazu wird eine vierfache Kreuzvalidierung
auf den bisher verwendeten Trainings- und Testdaten durchgefiihrt. Ausgehend von einem
primitiven Modell werden Allographen nach dem Likelihood-Kriterium hinzugefiigt. Die
Entwicklung der Erkennungsraten ist in den Abbildungen 13.11 und 13.12 zu sehen.

Sattigungseffekte sind in beiden Systemen deutlich zu erkennen. Wihrend die Erken-
nungsrate auf den Trainingsdaten im untersuchten Bereich kontinuierlich wichst, erreicht
die Test-Erkennungsrate in beiden Féllen ein Plateau, auch wenn im Ziffern-System (Ab-
bildung 13.12) die Rate weiterhin leicht steigt. Es ist allerdings schwierig, eine Kante des
Plateaus zu bestimmen; gerade bei den Ziffern iibersteigt die Standardabweichung der Er-
kennungsraten die Differenz zwischen den Iterationen. Die theoretischen Uberlegungen zur

Generalisierung der Modelle lassen sich mit diesen Experimenten qualitativ bestétigen.

3 Die Erkennungsrate auf den Testdaten ist schlieBlich sogar besser als auf den Trainingsdaten. Die ist

jedoch auf die Verwendung eines kleineren Worterbuch beim Test zuriickzufiihren.
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Abbildung 13.12: Sittigung und Modellwahlkriterien fiir US-ZIP-Lesesystem (CE-
DAR), Allographen werden nach dem Likelihood-Kriterium hinzugefiigt.

13.3.3 Korrelation mit Modellwahlkriterien

In Kapitel 9 wurde mit dem Bayes’schen Formalismus ein theoretisches Maf fiir die op-
timale Wahl eines Modells vorgestellt. In Abschnitt 12.3 wurde es fiir HMM-Strukturen
konkretisiert und die Berechnung des Akaike Informations-Kriteriums fiir das Schriftmodell
definiert. Im folgenden wird untersucht, wie gut sich mit dem Kriterium die Féahigkeit des

Systems zur Generalisierung beschreiben lisst.

Das Akaike Informations-Kriterium ist in den Abbildungen 13.11 und 13.12 neben den
Erkennungsraten aufgetragen. In beiden Fillen bildet es den Verlauf der Test-Erkennungsrate
qualitativ nach. Die Relevanz der Uberlegungen zur Modellwahl wird dadurch bestitigt, und
es zeigt sich, dass trotz der groben Abschitzung der Parameter fiir die Herleitung von Glei-

chung (12.14) plausible Ergebnisse erzeugt werden.

Man sieht bei einer genaueren Analyse der Ergebnisse aber auch, dass die Berechnung
der Modellwahlkriterien nicht in eindeutiger Weise eine ,,beste* Modellierung definiert. Mo-
delliert man die Unsicherheit bei der Schitzung der Anzahl der freien Parameter in Ab-
schnitt 12.3 mit einem variablen Faktor, dann hat die Wahl dieses Faktors eine entscheidende
Bedeutung fiir die Position des Maximums. In der Praxis entsteht durch die Beachtung der
Modellwahlkriterien also kein Vorteil. Die sicherste Methode, die Giite der Modellierung
zu bestimmen, bleibt die direkte Bewertung des Modells mit einer Evaluierungsstichprobe.
Meist wird jedoch ohnehin das grofte Modell gewéhlt werden, dessen Berechnung fiir die
konkrete Anwendung noch praktikabel ist.
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Auswabhl nach ...
Projekt Startpunkt | Likelihood | Erkennungsrate | bestes Ergebnis
Arab Emirate (Emirate) 85,3 % 53,0 % 85,3 % 85,3 %
Kanada (Adressen) 95,0 % 94,4 % 95,2 % 95,7 %
Deutschland (Adressen) 94,0 % 94.4 % 94,1 % 94,4 %
Deutschland (PLZ) 75,0 % 73,8 % 77,4 % 77,4 %
USA (Adressen) 84,1 % 84,7 % 84,9 % 85,7 %
USA (ZIP) 67,9 % 68,1 % 69,8 % 70,0 %
USA-CEDAR (Stadte) 85,7 % 85,7 % 85,7 % 85,7 %
USA-CEDAR (ZIP) 65,5 % 66,0 % 68,3 % 68,3 %
Mittlere Erkennungsrate 81,6 % 77,5 % 82,6 % 82,8 %

Tabelle 13.3: Ergebnis der Allographadaption mit fest vorgegebener Allographenzahl.
Im Durchschnitt werden sechs Varianten pro Graphem modelliert.

13.4 Konstante Modellkomplexitit

Die bisher vorgestellten Methoden zur Allographbestimmung fiithren zu sehr grolen Mo-
dellen, deren Berechnung viel Rechenzeit beansprucht. In konkreten Anwendungen ist Re-
chenzeit aber ein Faktor, der fiir die Einsatzfahigkeit des Systems entscheidend ist. Es wird
deshalb ein Adaptionsverfahren vorgestellt, das die Modellkomplexitit konstant hilt, und
das bei einer konstanten Gesamtanzahl von Allographen die Modellierung der einzelnen

Grapheme optimal aufteilt.

Das allgemeine Vorgehen entspricht den bisherigen Verfahren, bei denen Allographen
entweder nur hinzugefiigt oder nur entfernt wurden, und das in Abbildung 13.1 skizziert
ist. Jetzt werden aber in jeder Iteration Modelle sowohl hinzugefiigt als auch entfernt; die
Gesamtzahl der Modelle bleibt dabei gleich. In jedem Schritt werden 30 Prozent aller Gra-
pheme geiindert. Die Auswahl der Grapheme zur Anderung erfolgt nach einer Kombination
der in Abschnitt 13.1.1 vorgestellten Strategien. Das Kriterium fiir das Hinzufiigen eines Al-
lographmodells ist eine niedrige Likelihood des Graphems, fiir die Entfernung eines Modells
ein geringer Abstand der Zustandspfade.

Um zu verhindern, dass nach diesen Kriterien dasselbe Graphem erweitert und gleich-
zeitig wieder reduziert wird, werden die beiden Kriterien kombiniert. Dies erfolgt durch eine
Bewertung der zwei Ranglisten, die fiir die Modelle nach den beiden Kriterien erstellt wer-
den. Jedes Modell wird nach seiner Position in den Ranglisten bewertet; die Modelle mit
der hochsten Bewertung werden anschlieBend erweitert, die mit der niedrigsten reduziert.
Experimente haben ergeben, dass sich die Ergebnisse noch verbessern lassen, wenn auch die

Rangliste der Allographhiufigkeiten in die Bewertung mit eingeht.

Fiir das Experiment wird eine feste Rate von sechs Allographen pro Zeichen vorgege-
ben. Startpunkt der Iterationen ist die gleichférmige Verteilung der Varianten. Ergebnisse

der Erkennungsraten finden sich in Tabelle 13.3.
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ist das Ausgangssystem mit genau sechs Varianten pro Graphem, rechts das Ergebnis

nach den Iterationen.

Bei gleicher Gesamtanzahl der Allographen lésst sich die durchschnittliche Erkennungs-
rate von 81,6 Prozent — bei homogener Modellierung — auf 82,6 Prozent steigern. Damit wird
ein Ergebnis erreicht, das fast so gut ist, wie das bisher beste Ergebnis aus Tabelle 13.2 auf
Seite 146, bei dem ausgehend von jeweils acht Allographen nach Abstand reduziert wurde.
Allerdings werden deutlich weniger Allographen modelliert, was sich direkt in der Rechen-
zeit niederschligt. Statt 200 Allographen umfassen die mit der hier vorgestellten Methode
erzeugten Schriftmodelle durchschnittlich nur 157 Allographen.

Eine Visualisierung der Ergebnisse fiir US-Adressdaten befindet sich Abbildung 13.13.
Man sieht, welche Modelle sich geédndert haben. Die Komplexitit von Buchstaben wie ,,a*
und ,,e* hat sich plausibler Weise, wie bei der Analyse der Einzelverfahren, stark erhoht. Sel-
tene und einfache Buchstaben wie das ,,c* und die in der Abbildung nicht gezeigten Buch-
staben ,,q“, ,,x*“ und ,,y* werden auf drei bis fiinf, Ziffern und Sonderzeichen sogar auf bis zu

zwel Varianten reduziert.

Wie aufgrund der Analyse der Einzelkriterien zu erwarten war, ist die Modellierung plau-
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Auswabhl nach ...
Projekt Startpunkt | Likelihood | Erkennungsrate | bestes Ergebnis
Arab Emirate (Emirate) 86.4 % 71.4 % 86.4 % 86.4 %
Kanada (Adressen) 95.4 % 94.3 % 95.5 % 95.6 %
Deutschland (Adressen) 94.5 % 94.4 % 94.7 % 94.7 %
Deutschland (PLZ) 78.3 % 75.5 % 76.0 % 78.3 %
USA (Adressen) 84.6 % 84.1 % 84.8 % 85.1 %
USA (ZIP) 70.7 % 71.4 % 71.4 % 71.9 %
USA-CEDAR (Stadte) 85.1 % 86.2 % 86.3 % 86.7 %
USA-CEDAR (ZIP) 68.3 % 71.7 % 71.7 % 71.7 %
Mittlere Erkennungsrate 82,9 % 81,1 % 83,4 % 83,8 %

Tabelle 13.4: Ergebnis der Lingennachadaption des besten Systems (Entfernen nach
Abstand, Start mit acht Varianten). Es kann eine weitere Verbesserung um 0,5 % erreicht

werden.

sibel. Zusammen mit den Verbesserungen der Erkennungsleistung bei gleichbleibendem Re-

chenaufwand erweist sich das Verfahren damit ohne Einschrinkungen als praxistauglich.

13.5 Léangennachtraining

Als Abschluss der Experimente wird untersucht, wie sich die beiden in dieser Arbeit vorge-
stellten Methoden zur Topologiebestimmung zueinander verhalten. Erst durch die Kombina-
tion der Allographenclusterung mit der Bestimmung der Modelllidnge (Kapitel 11) wird die
Topologie des Schriftmodells vollstandig automatisch bestimmt.

Es wird getestet, wie sich das System verhilt, wenn in Anschluss an die Clusterung der
Allographen die Linge der neu generierten Allographmodelle einmal neu adaptiert wird. Es
wire auch moglich, Allograph- und Langenadaption mehrfach alternierend durchzufiihren.
Wegen der sehr hohen Rechenzeiten und dem immer kleiner werdenden Optimierungspo-
tential wird dieses Experiment jedoch nicht durchgefiihrt. Es wird sozusagen nur die erste
Iteration eines alternierenden Prozesses ausgefiihrt. Die prinzipielle Moglichkeit der Kombi-
nation der beiden Verfahren lédsst sich so zeigen. Es wird untersucht, wie sich ihr Potential zur
Verbesserung des Schriftmodells und damit der Erkennungsleistung des Systems in Kombi-

nation summiert.

Fiir das Experiment wird versucht, die beste der bisher generierten Konfigurationen durch
Lingenadaption weiter zu optimieren. Startpunkt sind die Schriftmodelle, die durch iterati-
ves Entfernen nach Abstand entstanden sind, ausgehend von einem Modell mit jeweils acht
Allographen (vgl. Tabelle 13.2). Die Lingenadaption erfolgt wie in Kapitel 11 beschrieben.
Die Expansion der Zustandspfade erfolgt durch ,,Mischen®, die endgiiltigen Modelle werden

aufgrund der Erkennungsrate auf den Trainingsdaten bestimmt.

Die Ergebnisse sind in Tabelle 13.4 dargestellt und sind vielversprechend. Die mittle-
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re Erkennungsrate, die durch die Allographclusterung ohnehin schon um 7,52 Prozent auf
82,9 Prozent erhoht werden konnte, verbessert sich noch einmal auf 83,4 Prozent, was ei-
ner Gesamtsteigerung um 8,12 Prozent entspricht. Wie erwartet leisten die beiden Methoden
voneinander unabhingig ihren Beitrag zur Verbesserung von Modellierung und Erkennungs-
leistung. Es muss aber auch darauf hingewiesen werden, dass sich in einem Fall, beim Sys-
tem deutsche Postleitzahlen, die Erkennungsleistung bei Auswahl nach Erkennungsrate auch
verschlechtert. Das zeigt die Grenzen dieses Auswahlkriteriums und der Fihigkeit des Sys-

tems zur Generalisierung.

Visualisierungen der endgiiltigen Schriftmodelle finden sich in den Abbildungen 13.14,
13.15 und 13.16. Die Pfade der gezeigten Modelle werden meist — aber nicht ausschlieBlich,
wie das arabische Beispiel zeigt — verlidngert, was die Anpassungsfahigkeit der Modelle er-
hoht. Fiir die Interpretation der Resultate gilt das in den jeweiligen Kapiteln Gesagte. Es ldsst
sich zusammenfassend feststellen, dass die generierten Schriftmodelle plausibel sind.
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Kapitel 14
Zusammenfassung und Ergebnisse

Diese Arbeit behandelt die ,,Automatische Modellierung gebundener Handschrift in einem
HMM-basierten Erkennungssystem®. Die Schriftmodellierung besteht darin, dass in einem
existierenden System zur Handschrifterkennung die Struktur (oder Topologie) der Hidden-
Markov-Modelle automatisch optimiert wird. Diese Struktur bildet die Grundlage fiir das
Modell der Handschrift, das das untersuchte System zur Erkennung verwendet. Mit ihrer

automatischen Bestimmung werden folgende Ziele verfolgt:

e Die Entwicklung eines realistischen Schriftmodells: Durch die automatische Analyse
von Handschrift-Trainingsdaten wird ein Modell gebildet, das Einblick in die verschie-
denen Schreibweisen bietet. Es wird Wissen iiber die untersuchte Schrift gewonnen.
Gerade bei ,,unbekannten* Schriften — zum Beispiel Arabisch oder Kyrillisch — ist das

in der Praxis sehr wertvoll.

e Die Senkung des Entwicklungsaufwands: Das Wissen iiber die Struktur der Schrift
wird bei der Entwicklung von neuen Erkennungssystemen benotigt. Wenn es automa-
tisch generiert und angewendet wird, konnen die Kosten fiir die Erstellung eines neuen

Systems betrdchtlich reduziert werden.

e Die Erhohung der Erkennungsleistung: Das Schriftmodell ist Grundlage des Erken-
nungssystem. Eine gute Modellierung resultiert in einer Erhohung der Erkennungs-

leistung des Systems.

14.1 Ausgangspunkt: Powerscript

Am Ausgangspunkt der Arbeiten stand das Erkennungssystem Powerscript. Es basiert auf
Standardtechniken der Erkennung mit Hidden-Markov-Modellen. Die einzelnen Schritte fiir
Training und Erkennung werden im ersten Teil der Arbeit, in den Kapiteln 2 bis 6, detailliert
beschrieben. Ausfiihrlich werden Vorverarbeitung und Normierung des Eingabe-Wortbildes,

die Berechnung einer Merkmalsfolge, das Baum-Welsh-Training der Modellparameter und
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die Erkennung mit dem Viterbi-Algorithmus dargestellt. Das System ist so leistungsfihig,

dass es in vielen Anlagen der Postautomatisierung erfolgreich eingesetzt wird.

Die Topologie der Buchstabenmodelle war aber fest vorgegeben und starr. Im Rahmen
dieser Arbeit wurden deshalb zunéchst die Datenstrukturen und Methoden entwickelt und
implementiert, mit denen flexible Modellstrukturen generiert und gehandhabt werden kon-
nen. Um die neu zu entwickelnden Optimierungsalgorithmen in das Gesamtsystem integrie-
ren zu konnen, wurde das Trainingssystem vollstindig neu implementiert. Zusitzlich wurden
zahlreiche Tools fiir die Visualisierung der internen Modellreprisentation und die Auswer-
tung der Erkennungsleistung entwickelt.

Auch die neue variable Topologie der Buchstaben-HMMs bleibt auf eine bestimmte
Grundstruktur eingeschrénkt, die an die Aufgabe der Schrifterkennung angepasst ist. Die
verschiedenen Schreibvarianten der einzelnen Zeichen werden durch parallele, lineare Pfa-
de aus Modellzustidnden reprisentiert. Variabel sind die Anzahl und die individuelle Ldnge
dieser Zustandspfade.

14.2 Optimierung der Modellstruktur

Der zweite Teil der Arbeit widmet sich der automatischen Bestimmung der optimalen Mo-
dellstruktur. Dazu werden in Kapitel 9 zuniéchst allgemeine Kriterien zur Modellwahl ent-
wickelt. Eine ,richtige* Modellierung zeichnet sich durch einen geeigneten Kompromiss
zwischen zwischen notwendiger Komplexitdt und moglichst groBer Einfachheit aus. Das
Prinzip ist als Occam’s Razor bekannt. Es wird ein Bayes’scher Ansatz verwendet, der aber
zumeist nicht exakt gelost werden kann. Mit Ndherungen werden vier Modellwahlkriterien
hergeleitet: das Akaike Informations-Kriterium, das Bayes’sche Informations-Kriterium, die
exakte und die Maximumlosung der Cheeseman-Stutz-Ndherung. Fiir die Anwendung auf
die Struktur der konkreten Buchstaben-HMMs wird in Kapitel 12 das Akaike Informations-
Kriterium ausgewihlt und angepasst. Daneben werden mit einer Abstandsdefinition und der
Entropie der Emissionsgewichte weitere Male fiir die lokale Bewertung und den Vergleich
von Buchstaben-HMMs entwickelt.

In Kapitel 10 werden bekannte Verfahren zur HMM-Topologiebestimmung vorgestellt.
Im konkreten Fall liegen durch die Verteilung des Schriftmodells auf einzelne Buchstaben-
HMMs und deren vorgegebene Grundstruktur aber besondere Bedingungen vor, so dass spe-
zielle Verfahren zur Strukturoptimierung entwickelt wurden. Zwei verschiedene Algorith-
men wurden spezifiziert und implementiert, die voneinander unabhingig die jeweilige Lén-
ge (Kapitel 11) oder die Anzahl (Kapitel 13) der Zustandspfade optimieren. Diese Trennung
vereinfacht und beschleunigt die Verfahren und erlaubt eine separate Analyse des Optimie-
rungspotentials. Sie ist aber auch durch unterschiedlichen Optimierungskriterien bedingt, da
die Bayes’schen Modellwahlkriterien nur auf die Wahl der Allographenanzahl angewendet
werden.
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Beide Verfahren arbeiten iterativ: Ausgehend von einem vorgegebenen Modell werden
mehrfach Buchstaben-HMMs modifiziert, die Parameter neu trainiert und die endgiiltigen
Anderungen ausgewiihlt. Durch sequentielle Ausfiihrung lassen sich beide Verfahren einfach
kombinieren. Es wurde ein vollstindiges Adaptions- und Trainingssystem implementiert, das
nur durch die Vorgabe von Alphabet und Trainingsdaten automatisch eine funktionsfihige
Konfiguration des Erkennungssystems generiert. Umfangreiche Analyseinstrumente wurden
entwickelt, um die Ergebnisse der Modellbestimmungen statistisch auszuwerten und zu vi-

sualisieren.

14.3 Ergebnisse

Mit den entwickelten und implementierten Verfahren konnten alle der eingangs genannten

Ziele erreicht werden:

e Die Ergebnisse der Modellierung sind plausibel. Die Visualisierungen der generierten
Schriftmodelle sind intuitiv erkldrbar. Gingige Schreibweisen werden identifiziert. Al-
lerdings zeigen sich nicht nur Merkmale der Schrift selber, sondern auch Eigenschaften

der Vorverarbeitung der Wortbilder.

e Der Entwicklungsaufwand fiir neue Erkennungssysteme wurde gesenkt. Zum Beispiel
konnte auch ohne Detailwissen iiber die Schreibweisen in Arabisch ein leistungsfihi-

ges Erkennungssystem generiert werden.

e Die Erkennungsleistung wurde erhoht. Auch in bereits existierenden Projekten konnte
das Optimierungsverfahren eingesetzt werden, um die Leistung des Erkennungssys-
tems zu verbessern. Im Durchschnitt stieg die Erkennungsrate um 8,1 Prozent. Beide
entwickelten Verfahren — zur Bestimmung der Schreibvarianten und zur Bestimmung
der Modellldngen — leisten ihren eigenen Beitrag zur Erreichung dieses Ergebnisses.
Auch bei konstanter Gesamtkomplexitit des Schriftmodells, also bei gleichbleibendem

Rechenaufwand, werden deutliche Verbesserungen der Erkennungsleistung erzielt.

Die theoretisch hergeleiteten Kriterien fiir die Wahl der richtigen Modellgrof3e lassen sich
auf das Schriftmodell anwenden und korrelieren gut mit gemessenen Erkennungsraten auf
unabhingigen Testdaten. Ein praktischer Einsatz fiir die Modellauswahl erweist sich jedoch
als nicht sinnvoll: Die direkte Bewertung der Modelle aufgrund der Erkennungsleistung auf
einer Evaluationsstichprobe ist genauso gut handhabbar, hat aber zudem den Vorteil der un-
mittelbaren Praxisrelevanz. Ohnehin ist aufgrund von Rechenzeitrestriktionen meistens eine

maximale Modellkomplexitit vorgegeben, die das endgiiltige Modell direkt bestimmt.

Die Arbeiten werden im praktischen Einsatz in der Postautomatisierung bei Siemens
Dematic verwendet. Da die Optimierung der Parameter offline erfolgt, konnen allein durch

den Austausch von Konfigurationen auch bestehende Systeme im Einsatz verbessert werden.
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Durch die Erweiterungen des Systems sind auch neue Anwendungsmdoglichkeiten entstan-
den. Die Neustrukturierung des Trainingssystem erlaubt eine Nachadaption von Struktur und
Parametern im laufenden System. Dieses Vorgehen wird bei Siemens Dematic im Rahmen
des offentlich geférderten BMBF-Projekts ,,Adaptive Read* verfolgt [Kol02].



Anhang A
Konvergenz des Baum-Welsh-Trainings

Es ldsst sich zeigen, dass man mit dem Baum-Welsh-Training tatséchlich ein lokales Maxi-
mum im Parameterraum finden kann. Voraussetzung dafiir ist die Tatsache, dass mit jeder
Trainingsiteration die neuen Parameter A die Trainingsdaten besser beschreiben als die des

vorigen Schrittes A, dass also
P(O|X)>P(O|N). (A.1)

Der Beweis dieser Aussage beruht auf zwei mathematischen Hilfssédtzen. Der erste ist ei-
ne Anwendung der Jensen-Ungleichung fiir Erwartungswerte, E(f (X)) < f(E(X)), die fiir
beliebige konkave Funktionen f und Zufallsverteilungen X gilt.

Lemma A.1 (Jensen-Ungleichung) Gegeben seien die reellen Zahlen uy > 0 und v, > 0
mit der Einschrinkung ) vy > 0. Aus der Konkavitiit der Logarithmus-Funktion folgt dann

LgVq

log=—— > Y (uglogvy, —uylogu,). (A.2)
Zq g Zq Uy ; q q q q

Man formuliert die zu beweisende Ungleichung (A.1) durch Logarithmieren in eine dquiva-

lente Aussage

POOIY (A.3)

2501 =

um, und assoziiert u, = P(0,q | A) und v, = P(O,q | X). Durch Anwendung der Eigenschaf-
ten Y, u; =P(O|X)und ¥, v, = P(O | ) und die Definition einer Hilfsfunktion

QA1) =) P(0,q|})-log P(O,q | L). (A4)
q
ergibt die Jensen-Ungleichung dann eine weitere Formulierung der zu beweisenden Unglei-
chung
P(O| X 1 -
tog PO 1) To0.T) - Q1) (A3

P(O| %) = PO )



164 Anhang A. Konvergenz des Baum-Welsh-Trainings

Es bleibt also zu zeigen, dass Q(A, L) — Q(A,A) positiv ist. Dies ist dann sicher erfiillt, wenn
Q(A, ) gerade fiir A sein Maximum erreicht. An dieser Stelle kommt der zweite Hilfssatz ins

Spiel.

Lemma A.2 (Maximum) Wenn u; > 0, fiiri=1,...,N, dann erreicht, unter der Einschrdn-
kung Y ;v;i = 1, die Funktion

F(v) =) uilogy; (A.6)

ihre einziges globales Maximum fiir

Uj

v = ) (A7)
Yui
Nach Lemma A.2 ist Q(A, ) also genau dann maximal, wenn
DY P(qu | 7\’)
P(O,q|A) = ———=. A.8

Indem man Q in unabhiingige Terme umformuliert, die die Ubergangs- und Emissionswahr-
scheinlichkeiten der Parameter A = (A, B, ) einzeln darstellen, erhélt man fiir die Maximum-
bedingung genau die in den vorigen Abschnitten dargestellten Erwartungswerte als Schét-
zungen fiir die neuen Parameter. Die Lernregel des Baum-Welsh-Algorithmus ist also gerade
so formuliert worden, dass sich die Likelihood der Trainingsdaten mit jeder Iteration verbes-
sert und so ein lokales Maximum im Parameterraum erreicht werden kann. Damit stellt das
Baum-Welsh-Training eine leistungsfahige Methode dar, das System an eine gro3e Menge

von Beispielen optimal anzupassen.



Anhang B
Dirichlet-Verteilung von Parametern

Die Parameter eines HMM mit diskreten Ausgaben lassen sich vollstindig als Sammlung von
Multinomialverteilungen beschreiben. Fiir jeden Zustand der einzelnen Buchstaben-HMMs
stellt sowohl die Emission der Symbole als auch der Ubergang zum nichsten Zustand eine
Wahl aus einer gegebenen Menge von n Alternativen dar. Sie lassen sich jeweils durch die
Wahrscheinlichkeits-Parameter 6 = (01,...,0,) darstellen, von denen wegen der Bedingung
Y;0; = 1 nur n— 1 Parameter frei wihlbar sind. Die Parameter 6 stehen dabei im folgenden in
gleicher Weise fiir jeden Satz der voneinander unabhingigen Wahrscheinlichkeiten (a;, b;, ;)
der Zustinde i eines Modells A.

Wenn nun eine Beobachtung X durch die Anzahl der Ereignisse cq,...,c, reprisentiert

ist, so erfolgt die Berechnung ihrer Likelihood durch
P(X|0,M;) Hecl (B.1)
Die Konjugierte zur Multinomialverteilung ist gerade die Dirichlet-Verteilung
i—1)
P(8|M) = Pyirichier(0) = B(ah He @ (B.2)

mit den Hyperparametern o, .. .,0,. Die Normierungskonstante B(cay,. .., 0,) ist dabei die

n-dimensionale Beta-Funktion

[(og)-...-T'(ay)

B(aq,...,0,) = .
(G-, G T(0+...+0)

(B.3)

Die Wahl der Konjugierten hat zwei Vorteile. Der erste besteht in den angenehmen mathema-
tischen Eigenschaften der konjugierten Verteilung: Ist die a-priori-Verteilung die Konjugierte
der Likelihood, so ist die a-posteriori-Verteilung ein Mitglied derselben Familie von Vertei-

lungen [DeGO2]. Damit ist also auch die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit Dirichlet-verteilt

! [1el Y. (B.4)

P(BIX,M;) =
(6 5) B(ci+0,...,cn+00) 517
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Dariiber hinaus ist das Integral iiber das Produkt aus Likelihood und a-priori-Wahrschein-
lichkeit geschlossen losbar [Sto94]:

1 L
/P(X\G,MS)P(G,MS)dG = —/ el(c,+(x, D0
B(a‘l,"'aan) i=1
0 0
_ B(cl+oc1,...,cn+an)‘ ©5)
Blor, ., 0)

Diese wichtige Eigenschaft erlaubt die Berechnung der Evidenz in Gleichung (9.5).

Der zweite Vorteil besteht in der Interpretierbarkeit der Hyperparameter o als zusétzliche
hypothetische Ereignisse. Anhand von Gleichung (B.4) sieht man, dass im EM-Training nach

dem MAP-Kriterium die neuen Parameter 0 jeder Iteration durch

§ cit+o;—1

S B.6
COEjeito—1 —

geschitzt werden konnen. Fiir o; > 1 entspricht dies dem Hinzuftigen von o; — 1 zusitzli-
chen Ereignissen zu den Trainingsdaten. Damit ldsst sich das MAP-Training durch minimale
Anpassungen in das Baum-Welsh-Training integrieren. Bei a; = 1Vi ist die Verteilung der
Parameter gleichformig und die MAP- ist identisch zur ML-Schitzung.

Die o; entsprechen Konfidenzwerten fiir die einzelnen Parameter ;. Fiir ein Nachtraining
eines Modells mit den schon bekannten Basisparametern 0 bedeutet dies, dass sich durch das
Setzen der Hyperparameter nach

Qi

Lo,

die Information des Basissystems in den Hyperparametern o; wiederfindet. Durch die Wahl

=0, (B.7)

von ) ;o ; kann die Gewichtung des Basissystems gesteuert werden.



Anhang C

Eigenschaften der geschlossenen
CS-Losung

Um die interessanten Eigenschaften der geschlossenen Losung der Cheeseman-Stutz-
Néherung (9.25) als Modellwahlkriterium zu verdeutlichen, wird fiir eine kompakte Notation
die Hilfsfunktion

B(ci+0,...,cnt 0
K(ct,...,cni0) = : B(a...o:l) )

(C.1)

eingefiihrt, die die Bewertung eines Modells darstellt. Verschiedene Modellierungen kénnen
unterschiedliche viele Variablen n besitzen, die Summe der Beobachtungen ) ; c; ist jedoch
nur von der Menge der Daten abhingig und somit konstant. Unter diesen Bedingungen kon-

nen verschiedene Modellkonstellationen anhand von Beispielen verglichen werden.

Die erste Eigenschaft betrifft die Bewertung der Modellkomplexitit. Sie ist zunéchst iiber
die Anzahl der Variablen n gegeben: Mit zunehmendem » nimmt die Bewertung des Modells
ab. Kleinere Modelle werden also bevorzugt. Es ldsst sich nachrechnen, dass

K(6,6;1) > K(4,4,4;1). (C.2)

Die Entropie der Auftretenswahrscheinlichkeiten ist ein Ma8 fiir den Informationsgehalt des
Modells. Modelle mit niedriger Entropie werden hoher bewertet:

K(10,2,0;1) > K(4,4,4;1). (C.3)

Die beiden Effekte konnen sich kompensieren, so dass ein komplexes Modell mit niedriger
Entropie besser bewertet werden kann als ein einfacheres mit hoherer Entropie:

K(10,2,0;1) > K(6,6;1). (C.4)

Konfigurationen mit einer hoheren Anzahl von Parametern werden also dann als geeigneter
eingestuft, wenn die Unbestimmtheit der Parameter beim groeren Modell abnimmt, das

Modell die Daten also besser beschreiben kann.
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Dies gilt auch fiir den Fall mehrerer Sétze voneinander unabhéngiger Parameter, zum
Beispiel die Parameter verschiedener Buchstabenmodelle. Fiir deren Bewertung wird das

Produkt der einzelnen Bewertungen herangezogen
K(1,1;1)-K(1,1;1) < K(2,2;1) < K(2,0;1) - K(0,2;1). (C.5)

Diese Eigenschaft des betrachten Kriteriums lisst es sinnvoll erscheinen, seine Anwendung
im Fall von HMMs auf die beobachteten Emissionen zu beschrinken, da hier eine scharfe
Verteilung der Wahrscheinlichkeiten auf eine geeignete Modellierung schlieen lidsst. Auch
wichst die Anzahl der Parameter mit der Anzahl der Zustinde und damit der Komplexitt
des Modells.

Die zweite interessante Eigenschaft des Kriteriums betrifft den Einfluss der Datenmenge.
Liegen viele Trainingsdaten vor, so sinkt der Schitzfehler und eine groere Spezialisierung
der Modelle wird méglich. Diese gewiinschte Eigenschaft wird mit dem Kriterium erreicht.
Es ist

K(8,8:1) > K(12,4,0;1),

(C.6)
aber  K(16,16;1) < K(24,8,0;1).

Unabhingig von der relativen Aufteilung der Beobachtungen wird eine Erhohung der Para-
meteranzahl also bei einer groBeren Menge an Daten favorisiert. Haufige Buchstaben werden
auf diese Weise genauer modelliert als seltene, und auch die Eingangswahrscheinlichkeiten
erhalten bei der Modellauswahl eine Bedeutung, indem sie die Haufigkeit steuern, mit der

die verschiedenen Modellpfade gewéhlt werden.

Einen dhnlichen Einfluss hat der bisher nicht beachtete Parameter o der Dirichlet-Vertei-
lung. Die Vergroerung von o entspricht in ihrer Wirkung einer Reduktion der Datenmenge.
Zum Beispiel gilt

K(10,10;1) < K(15,5,0;1),

(C.7)
aber  K(10,10:2) > K(15,5,0;2).

Mit o steht also ein Parameter zur Verfiigung, mit dem es moglich ist, den Grad der Genera-

lisierung zu steuern.
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