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Kurzfassung

Ausgehend von einem Online lIalldschrifterkenner rür englische Wörter,
der auf einer Kombination neuronaler Netze mit statistischen Modellen be-
ruht, wurde in dieser Stlldienarheit ein schreiberunahhängiger japanischer
Handschrifterkenner entwickelt. Die:-er Erkenner kann für die Einzelzeichen-
erkennung von 146 Kanazeichen verwendet werden, die die im Japanischen
gebräuchlichen Silben repräsentieren. Ebenfalls ist es möglich, Kanafolgen
zu erkennen. Dabei wurde bei Verwendung einer Datenbasis mit 28 Schrei-
bern für den Eillzelzeichcllcrkenner eine Erkennungsrate von 92,9% erzielt,
während für den Kanafolgenerkenner eine Rate von 89,3% erreicht wurde.
Abschließend wurden zwei weitere Einzelzeichenerkenner für zwei Untermen-
gen der Kanas (Hiragana und Katakana) entwickelt, die Erkennungsraten
VOll 96,4% bzw. 97,0% erreichten.
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Kapitell

Einleitung

1.1 Handschrifterkennung

Nachdem in den sechziger Jahren bereits erste Versuche mit Ouline Hand-
schriftcrkennllng durchgeführt, aber wegen zu geringer technischer Möglich-
keiten nicht weiterverfolgt wurden, ist seit Beginn der ncullziger Jahre ein
stark wachsendes Interesse aus der \Virtschaft und von Forschungscinrich.
tungen zu verzeichnen. Bei dieser Art der Handschrifterkennung wird ver-
sucht, die Handschrift während des Schreibens laufend aufzuzeichnen, um
das Erkannte kurz nach dem Schreiben auszugeben. Das steigende Inter-
esse war nicht zuletzt durch die Entwicklung kleiner tragbarer Computer
begiinstigt, bei denen sich der Stift als mögliches Eingabegerät anbot. Au-
ßerdem kann die Verwendung eines Stiftes dazu dienen, r..-1enschenohne große
Erfahrung mit Computern die Scheu vor dem Umgang mit diesen zu neh-
men. Die Verwendung ist ebenfalls bei sogenannten multimodalen llenut-
zerschnittstellen möglich, bei denen der Benutzer verschiedene Eingaheme-
dien (z.ll. Sprache, Tastatur, Maus, Handschrift) zur Verfügung hat, um
bei unterschiedlichen Anwendungen möglichst effizient zu arbeiten. Speziell
in Japan lind Qstasien ist der Einsatz der Handschrifterkennung sinnvoll,
da allfgrund der großen Zeichensätze nur ein geringer Teil der Zeichen auf
Computertastaturen untergebracht werden kann. Die Eingabe der übrigen
Zeichen erfolgt dann iiber komplizierte Eingabemethoden. Deshalb wäre es
günstiger, wenn die Zeichen Z.B. mit Hilfe eines Grafiktabletts direkt einge-
geben werden kÖnnten.

In den folgenden Unter kapitel 11wird auf den Unterschied zwischen Omine
und OnIine Handschifterkenuung eingegangen lind anschließend \verden die
wesentlichen Merkmale, die zur Klassifizierung eines Handschifterkenllers
dienen, vorge."tellt.

5



1.1.1 Offline Erkennung

Bei der Offline Erkennung werden Texte, die typischerweise bereits auf
Papier gedruckt oder geschrieben wurden, mittels optischer Abtastung als
z.B. Grauwertbilder in den Rechner eingelesen, um anschließend erkannt
Zll werden. Eine weitverbreitete Form ist dabei das sogenannte OCR (Op-
tical Character Rerognit10n), bei dem gedruckte Texte eingelesen werden.
Dadurch daß bei der Offline Erkennung nur das Ergebnis eines Schreibvor-
ganges betrachtet wird, fehlen zeitliche Informationen, was die Erkennung
in den meisten Fällen erschwert.

1.1.2 Online Erkennung

Im Gegensatz zur Offline Erkennung stehen bei der Onl1ne Erkennung auch
zeitliche Informationen über den Schreibvorgang zur Verfügung, so daß es
im allgemeinen nicht empfehlenswert ist, Onlinedaten in entsprechende Off-
linedaten umzuwandeln und dann die Erkennung mit OIßillealgorithmen
vorzunehmen.

Ein Vorteil der zeitlichen Informationen ist, daß Separationsprobleme
zwischen einzelnen Buchstaben, die durch räumliche Überlappungen verur-
sacht werden, einfacher aufgelöst werden können.

f\..fanchmal kann es jedoch auch zu Problemen durch die zusätzlichen dy-
namischen Informationen kommen, wenn z.B. ein Zeichen wie der Großbuch.
stabe E mit unterschiedlicher Reihenfolge der Striche geschrieben wird. Bei
der Offline Erkennung macht dieses keinen Unterschied, da die Ergebnisse
der unterschiedlichen Schreibweisen nicht zu groBen Abweichungen führen.
Dei der Online Erkennung einer für den Erkenner neuen Schreibvariante
kann es jedoch zu Fehlerkennungen kommen. Ein verwandtes Problem er-
gibt sich z.B. auch bei t.Strichen und i-Punkten, die häufig nicht sofort beim
Schreiben des Buchstabens, sondern erst am Ende des \Vortes geschrieben
werden. Auch hier gibt es ohne zeitliche Informationen keine Probleme, da
sich die verzögerten Striche 3m richtigen Ort befinden, bei Online Erkennern
muß dieses jedoch berücksichtigt werden.

Insgesamt bringen die zeitlichen Informationen jedoch einen erheblichen
Vorteil bei der Online Erkennung, was auch durch spezielle Untersuchungen
f2] nachgewiesen werden konnte.

1.1.3 lVlerkmaie eines Handschrifterkenners

Beim Vergleich der Erkennullgsraten unterschiedlicher anline lIandschrift-
erkenner miissen die Einschränkungen, die bei der Eingabe der zu untersu-
chenden Zeichen oder Wörter gemacht wurden, berücksichtigt werden. Je
mehr Einschränkungen nämlich für die Eingabe gemacht werden, um so
mehr kann die Erkennungsrate verbessert werden. Folgende Kriterien sind
zu berücksichtigen:
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Art des Erkenners: Bei der Art des Erkenners wird unterschieden, ob der
Erkenner zur Einzclzeichenerkennung, zur Einzelworterkennung oder
zur Satzerkennung verwendet werden soll.

Bei der Einzelzeichenerkennung tritt das Problem der Segmentierung,
d.h. der Zuordnung von einzelnen StridlCn zu verschiedenen Zeichen,
nicht auf, da die Zeichen alle einzeln erkannt werden. Ein wichtiges
Kriterium ist hierhei, wieviele Zeichen insgesamt unterschieden werden
müssen und wie stark sich die Zeichcn unterscheiden.

Bci der Worterkennung soll eine Kette von Einzelzeichen eingelesen
werden. Dabei tritt uun das Segmentierungsproblem auf, da das \"lort
in die Einzelzeichen zerlegt werden soll. Bei der Worterkennung be-
dient man sich häufig eines \Vörterbuchs, da."!Wörter aus der verwen-
deten Sprache enthält, um bei Wörtern mit gut und schwer lesbaren
Teilen doch noch das richtige Wort zu erkennen. Als Ergebnis wird im-
mer ein Wort aus dem Wörterbuch ausgegeben, da.<;der Eingabe am
ähnlichsten ist. Dieses führt dazu, daß Wörter, die nicht im Wörter-
buch enthalten sind, auf jeden Fall falsch erkannt werden. Ein wichtiges
Kriterium ist hierbei die Vokabulargröße, die nicht zu klein sein darf,
da ansonsten bei der Anwendung des Erkenners häufig Fehler durch
nicht im Vokabular enthaltene Wörter entstehen. Auf der anderen Sei-
te sinkt die Erkennungsrate für die Wörter au.s dem Wörterbuch, je
größer das Vokabular ist, da es mehr Auswahl- und damit auch Ver-
wechselungsmöglichkeiten gibt.

Bei der Satzerkennung gibt es zusätzlich zu den Problemen der Wort-
erkennung noch das Problem der Segmentierung der Eingabe in ver-
schiedene \Vörter, d.h. dem Auffinden von Wortgrenzen. Ergänzend zu
dem Vokabular werden hierbei Sprachmodelle der zugruudeliegenden
Sprache verwendet.

Schreibstile: Der Schreibstil beeinßußt in großem Umfang die Schwierig-
keit der Handschrifterkennung und damit die Erkennungsrate. lIierbei
wird unterschieden zwischen Druckschrift, Kursivschrift und Misch-
formen zwischen Druck- und Kursivschrift. Je mehr Einschränkungen
gemacht werden, z.ll. nur ein bestimmter Schreibstil und Schreiben in
vorgegebene Kästchen, desto leichter sind die Zeichen zu unterschei-
den.

Schreiberabhängigkeit: Ein schreiberabhängiges System wird spe",iell für
einen Schreiber eingestellt und wird im allgemeinen bcsser sein als
cin schreiberunabhängiges System, da.<;für beliebige Schreiber geeignet
sein soll. Beim schreiberunabhällgigen System müssen möglichst viele
Schreihvarianten dem System bekannt sein, damit nicht crst eine An-
pa.<;sllngfür den speziellen Schreiber erforderlich ist. Eine Möglichkeit
die Vorteile dieser beiden Varianten zn verhinden, ist die sogenannte
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Adaption [3], bei der sich das System auf den jeweiligen Benutzer ein-
stellt, während dieser das System verwendet. Das System lernt dabei
aus Fehlern, die vom Benutzer korrigiert werden.

Länderspezifische Besonderheiten: Manchmal muß bei schreiberunab-
hängigen Systemen auf unterschiedliche Schreibwei.sen in verschiede-
nen Ländern geachtet werden. So wird oeispielsweise die Eins in den
USA nur durch einen senkrechten Strich geschrieben und die Sieoen
ohne den in Deutschland verwendeten Mittelstrich. Deshalb könnte es
zu Verwechselungen zwischen einer deutschen Eimi und einer amerika-
nischen Sieben kommen.

Verwendete Hardware: Für die Eingabe der Handschrift können ver-
schiedene Arten von Hardware verwendet werden, insbesondere Gra-
fiktabletts, drucksensitive Bildschirme oder LeD-Tabletts.

1.2 Übersicht über die japanischen Schriftzeichen

Im Japanischen werden unterschiedliche Schriftsysteme nebeneinander ver-
wendet (siehe [4]):

Kanji: Kanji sind aus China stammende Schriftzeichen oder Ideogram-
me, die jeweils einen Begriffsinhalt wiedergeben. Die meisten Kanji
haben mindestens zwei verschiedene Lesungen. Die sogenannte On-
Lesung gibt die dem Chinesischen nachempfundene japanische Aus-
sprache wieder, die Kun-Lesung ist die rein japanische Aussprache für
ein Kanji. Ein Kanji besteht ami mehreren Komponenten, von denen
die Hauptkomponente als Radikal bezeichnet wird und die Aussprache
des Kanji bestimmt. Es gibt insgesamt mehr als 50.000 Kanji, von de-
nen das japanische Dildungsministerium 1945 als wissenswert einstufte
und für die Schulen als Lerninhalt vorgab. Für die Suche nach einem
speziellen Kanji gibt es besondere Kanjilexika, die die Kanji nach den
214 Radikalen und der Strichanzahl geordnet auflisten.

Die Verwendung der chinesischen Zeichen für die japanische Schrift ist
historisch zu erklären: Im 3. Jahrhundert nach Christus begannen die
Japaner, die bis dahin noch kein eigenes Schriftsystem entwickelt hat-
ten, die Kanji von den Chinesen zu übernehmen, da diese bereits über
ein im Laufe von 2000 Jahren entwickeltes Schriftsystem verfügten. Da
die Ausspraclle des JapaniBchen sich deutlich vom Chinesischen unter-
scheidet, entwickelte sich zunächst eine japanisch gefacbte Aussprache
der Kanji (On-Lesung), bis sich parallel dazu eine japanische Lesung
(Kun-Lesung) etablierte.

Hiragana: Hiragana ist eine phonetische Silbenschrift, die keine geraden
Striche enthält. Sie besteht aus 46 Grundz.eichen und wird heute für
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ursprünglich japanische Begriffe verwendet. Dabei kaun jedes Kanji
durch (mindestens) eine Folge von Hiragana dargestellt werden. Die
Silbenschrift, die im 9. Jahrhundert vermutlich von Mönchen eIlt.
wickelt wurde, galt lange Zeit als Frauenschrift und wurde vor allem
von Damen des Hochadels am Kaiserhof von Kyoto verwendet.

Katakana: Katakana ist ebenfalls eine phonetische Silbenschrift, die jedoch
ausschließlich aus geraden Strichen besteht. Sie wird heute für Fach-
worte und ausländische Begriffe verwendet. Katakana entstand wie IIi-
ragana im 9. Jahrhundert und wurde vorwiegend von buddhistischen
Mönchen verwendet. Hiragana und Katakana werden zusammen als
Kana bezeichnet. Die Tabellen 1.2 und 1.3 zeigen die Grundzeichen
und Aussprachevarianten der heiden Schriftsysteme.

Romaji: Diese Schrift gibt die Aussprache des Japanischen als lateinische
Buchstaben \'lieder und ist als Hilfe für Ausländer, die keine japani-
schen Zeichen lesen können, entwickelt wordeJ!.

Die verschiedenen Arten von Zeichen! werden in japanischen Sätzen ne-
beneinander verwendet, wie dies die Abbildung 1.1 zeigt.

Kanji Watashi fL.
Hiragana ~'a 1;1

Katakana

i- ff
ni I: kimasu t! .1-4"""

Kanada tJ-r7'

Abbildung 1.1: Aufbau eines japanischen Beispielsatzes (Übersetzung: Ich
fahre nach Kanada)

1.3 Gliederung

Dieses Kapitel gab zunächst eine Einführung in den Bereich der Hand-
schrifterkcnnllng und die zu behandelnden Probleme. Außerdem wurde der
Aufbau der japanischen Schriftzeichen betrachtet. In Kapitel 2 geht es um
verschiedene Ansätze für die Erkennung und um grundlegende Techniken
der Sprach. und IIalldschrifterkennung. Kapitel 3 stellt das hier verwen.
dete Handschrifterkennungssystem und die erzielten Erkennungsraten vor,
während Kapitel 4 andere Ansätze im Bereich der Qnline Erkennung japani-
scher Handschrift beschreibt. Im letzten Kapitel folgt eine Zusammenfassung
der Studienarbeit und ein Ausblick auf weitergehende Entwickluugsmöglich.
keiten.

lFiir Zahlen werden im Japanischen häufig die arabischen Zahlen verwendet.
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X a ;j; (7) i \' (1) u 7 ('7) e i.. (~) 0 t; (ot)

k ka b' (I]) ki ~ ('1-) ku ( (7) ke It (7") ko - (:T )-
5 50 ~ ("'t) sm L (;,) su T (Ä) se -lt ("") so J( ('/)

I ta t~Ln chi t, (1-) Isu .., (';I) le 1: (7) 10 t (~)

n oa ~: (r) oi I: (;.) ou " (;l) oe h. ('!-) 00 (T) (/)

h ha (J. ( ...,) hi 1J' (1::)' tu .;, (7) he ....•••. (-) ho 11 (;t)

m ma i: (..,.) mi ), (~) mu ti (t.) me 11>(,I) mo t ('C)

Y ya 'i> (-\") [i\'(1)] yu tj> (;1.) [e i.. (~)] yo J: (3)

r ra i, (7) ri ') ('j) ru ., (Iv) re h (v) ro ~ (0)

w wa h ('7) [i \' (1)] [u 1 ('7)] [e i.. (~)l o f Ci')
o,m - ~ (/)

Abbildung 1.2: Grundsilben in Romaji, Hiragana und Katakana

g ga 1)' (11) gi :r (~') gu (' (9') ge If (7') go ::: (:f)

z za :r (iT') JI I: (;I) ZU l' (Ä') ze -tf (-c) zo 'C. ('/)
d da tco: w) ji 1? (1-) ZU --:J (f) de 1:" (7) do t' (ö)

b ba li (''l bi [f (I::') bu ,;: (7') be --< (--<) bo Ir (;f-)
p pa li (") pi 11' (1:::) pu ,;: (7') pe --< (--<) po Ir (;f-)

Abbildung 1.3: Variierte Silben in Romaji, Hiragana und Katakana
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Kapitel 2

Grundlagen der
Handschrifter kennung

2.1 Einleitung

In diesem Kapitel werden grundlegende Techniken der Handschrifterkennung
vorgestellt. Sie bilden die Grundlage zum Verständnis für den Aufbau des
im nächsten Kapitel vorgestellten Erkenners.

2.2 Erkennungsstrategien

Bei den Erkennungsstrategien wird zunächst einmal zwischen ganzheitlichen
und analytischen Ansätzen unterschieden.

Bei ganzheitlichen Ansätzen wird in einem ersten Schritt eine Eiflga~
befolge normalisiert und ein Merkmalsvektor berechnet. Im zweiten Schritt
wird der Merkmalsvektor mit den Einträgen eines Lexikons verglichen und
die wahrscheinlichste Folge ausgegeben. Daraus folgt, daß nur Wörter er.
kaunt werden können, die sich im Lexikon befinden. Sollen neue Wörter
hinzugefügt werden, ist ein Training auf Wortebene erforderlich, was auf-
wendig ist und damit den Ansatz unßexibel macht. Er wird deshalb nur
selten angcwcndet, insbesondere dann, wenn sich das Vokabular nur selten
ändert.

Im Gegensatz zu den ganzheitlichen Ansätzen wird bei den analytischen
Ansätzen versucht, ein ,,"'ort in Untereinheiten z.ll. in einzelne Zeichen zu
zerlegen. Hierbei kann weiter unterschieden werden in Ansätze mit expliziter
Segmentierung und solche mit impliziter Segmentierung.

Bei der expliziten Segmentierung (siehe Abbildung 2.1) wird zunächst
versucht, ein \Vort in seine Untereinheiten ZII zerlegen, dann die einzelnen
Untereinheiten isoliert voneinander zu erkenncllund schließlich eventuell mit
Hilfe eincs Lexikons oder mit statistischen Informationen (N-Gramme) zu
einem \Vort zusammenzufügen.
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writin

Erkennung

,, .. , .

statistische
Informationen

Lexikon

Abbildung 2.1: Explizite Segmentierung des Wortes "Writing"

Bei Ansätzen mit impliziter Segmentierung (siehe Abbildung 2.2) wird
die Auf teilung des Wortes in Untereinheiten erst im Suchprozeß vorgenom-
men. Die Segmentierung und Erkennung finden gleichzeitig statt. Wissen
über erlaubte Zeichenfolgen wird im Suchprozeß mit statistischen Informa-
timten oder durch ein Wörterbuch berücksichtigt.

Bei dem hier vorgestellten Erkenner für Kanafolgen wird ein Ansatz mit
impliziter Segmentierung verwendet.

2.3 Hidden Markov Modelle

Eine wichtige Modellierungstechllik der Handschrifterkenllung bilden die
Hidden Markov Afodelle (für eine exakte Definition und die drei HalIpt-
probleme der Hidden Markov Modelle siehe [5)). Diese 1-'1odellefanden in
den achtziger Jahren weite Verbreitung unter anderem im Bereich der Spra.
cherkennung, was durch ihre Fähigkeit, zeitliche Varianzen in der Eingabe
zu behandeln, bedingt war.

In der Handschrifterkennung wird jedes zu crkenncnde Zeichen durch ein
statistisches Modell mit einer Folge von Zuständen und Zustandsübergängen
repräsentiert, wobei die Übergänge immer nur in einer Richtung erfolgen und
nicht zu große Sprünge beinhalten dürfen. Verschiedene Modellierungen, wie
in Abbildung 2.3 dargestellt, können dabei verwendet werden. Passende Ge-
wichte für die Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Übergänge werden durch
das Training (Baum-Welch-Algorithmus) bestimmt. Bei der Erkennung ist
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i
n
r
t
w

statistiscile
Informationen

Erkennung
Lexikon

Abbildung 2.2: Implizite Segmentierung des Wortes "Writing"

es claIm das Ziel, ein Zeichen Zi aus dem Zeichenmenge Z = ZI, Z2, ... , Zn mit
der größten aposteriori Wahrscheinlichkeit P(ziIX) unter der Eingabe X zu
erhalten. Diese läßt sich bestimmen durch

P(IX) ~ P(Xlz,)P(z,l
Z, P(X)

mit
P(X): EingabC\ ••..ahrschcinlichkeit, die keinen Beitrag zur Entscheidung lei-
stet
P(Xlzil: Wahrscheinlichkeit für das Zeichen Zj die Eingabe X zu erhalten,
was durch die Hiddcn Markov Modelle modelliert werden soll
P(z;): apriori Wahrscheinlichkeit des Zeichens Zi

Dei der WorterkeuIIuug könnten Modelle durch Konkatenation der Mo-
delle der Einzelzeichen gewonnen werden.

2.4 Neuronale Netze

Die neuronalen Netze, die auf die ~1odellierung einer Nervenzelle durch Mc-
eIlIloch und Pitts im Jahr 1943 [61 zurückgehen, werden in der Sprach- lind
Hatulschrifterkennung eingesetzt. Ein neuronales Net1. ist dabei aus verschie-
denen Neuronen (siehe Abbildung 2.4) aufgebaut, die n Eingänge und einen
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a a a

S, a" S. a. S, a. S, lineares Modell

a a

S. a. Links - Rec1Jts-Mode/l

a.

Abbildung 2.3: Verschiedene Hidden Markov Modelle

Ausgang haben. Die Eingänge können entweder aktiv oder passiv ~in, was
durch die Binärwerte 1 oder 0 ausgedrückt wird. Im Neuron selbst wird eine
gewichtete Summe der Werte der Eingänge gebildet und mit einem Schwell-
wert verglichen. Ist der errechnete Wert größer als der Schwellwert, so erhält
der Ausgallg den \Vcrt 1, anderenfalls O.

x w,

x, W,
Neuron &hwelle y

W
X,

Abbildung 2.4: Aufbau eines Neurons mit drei Eingängen

Im Jahre 1962 wurde dann durch Rosenbla.tt f7J das sogenannte em-
schichtige Perzeptron eingeführt. Es besteht aus N Neuronen, die jeweils
eine Klasse repräsentieren und die gleichen MEingangsvariablen erhalten.
An die Eingänge der Neuronen werden Muster angelegt, die aus den N ver-
schiedenen Klassen stammen. Das Ziel ist es nun, passende Gewichte für die
Eingänge der Neuronen zu finden, so daß jedes Neuron in der Lage ist zu
unterscheiden, ob ein Muster zu der ihm zugeordneten Klasse gehört. Beim
späteren Einsatz als Klassifikator wird dann in jedem Neuron die folgende
Berechnung durchgeführt und man erhält entsprechende Aktivierungen der
Ausgänge der Neuronen.

M

Yn = ICL wnixd
i=l

mit
Yn: Ausgabe des Neurons n
f(x): Schwellwertfunktion mit Wert 1 für x >= 0 und 0 sonst
Wni: Gewichtung des Eingangs i am Neuron tl
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Xi: Wert des Eingangs i

Ein großer Rückgang des Interesses an der \Veiterentwicklung neuronaler
Netze erfolgte 1969, als von Minsky und Papert [8] gezeigt wurde, daß ein
solches einschichtiges Perzeptron nicht in der Lage ist, eine Exklusiv-oder-
Funktion darzustellen.
Erst am Anfang der achtziger Jahre entstand neucs Interesse an neu-

ronalen Netzen durch die Einführung des Lernverfahrens Backpropagati-
on [9] für mehrschichtige PerZf'ptrons (muIti-layer pcrceptron8, siehe Ab-
bildung 2.5), die in der Lage sind, auch komplexere Funktionen zu realisie-
ren. \Vährend die einschichtigen Pcrzeptrolls nämlich nur solche Funktionen
darstellen können, die linear separierbar sind, können durch zweischichtige
konvexe Funktionen und durch dreischidltige beliebige stetige Funktioncn
approximiert werden, wodurch ein Ausweg aus den von Minsky und Papert
aufgezcigten Einschränkungen gefunden war.

Y, Y, Y,

Ausgabeschicht

verborgene Schicht

Eingubeschicht

Abbildung 2.5: Aufbau eines dreischichtigcn neuronalen Netzes

Die mehrschichtigen Perzeptrons, die heute sehr häufig verwendet wer-
den, bestehen aus einer Eingabeschicht, einer oder mehrerer vcrborgener
Schichten und einer Ausgabeschicht. Der Ausgangjedes Neurons einer Schicht
wird mit allen Eingängen der Neuronen der folgenden Schicht verbunden.
Ähnlich wie bei dem einschichtigen Perzeptron wird das l\.-fusteran die Neu-
ronen der Eillgabeschicht angelegt. An der Aktivität der Neuronen in der
Ausgabeschicht, in der sich genausoviele Neuronen wie zu unterscheidende
Klassen befinden, kann dann das KlassifikationsergebIlis ermittelt werden.
Als Schwellwertfunktion f(x) wird hier oftmals die Sigmoidfunktion

1
I(x) ~ 1+e-'

verwelldet, um einen harten Ühergang zwischeu Aktivität und Nichtaktivität
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des Neurons zu vermeiden.
Wie beim einschichtigen Perzeptron müssen passende Gewichte für die

Eingänge der Neuroneu ermittelt werden, um die gewünschte Klassifikation
zu erreichen. Dieses kann mit Hilfe des Backpropagationverfahrens erreicht
werden, welches das Ziel verfolgt, für eine Eingabe einer bestimmten Klasse
eine möglichst hohe Aktivität des entsprechenden Neurons der Ausgabe-
schicht und eine möglichst geringe der anderen Neuronen zu erreichen. In
der Trainingsphase werden dem neuronalen Netz verschiedene Muster be-
stimmter Klassen als eingabe prii.<;entiertund die tatsächliche Ausgabe mit
der gewünschten Klassifizierung verglichen. Dazu wird eine Fehlerfunktion
E eingeführt und ein Gesamtfehler ermittelt:

N

ECesamt = L E(y" - d,,)
,,=1

mit
y,,: tatsächliche Ausgabe de'i Neurons n
d,,: gewünschte Ausgabe des Neurons n, d.h. d"
n, sonst 0

1 für die richtige Klasse

Die am häufigsten verwendete Fehlerfunktion ist der quadratische Fehler:

1 N

EMSE = 2 L(Y" - d"f,,=1
Um den an der Aw;gabeschicht auftretenden Fehler zu minimieren, wer-

den beim Backpropagationverfahren Gradienten des Fehlers nach den ein-
zelnen Gewichten berechnet. Dann erfolgt mittels Gradientenabstieg eine
Neuberechnung der Gewichte. Mit diesem Verfahren kann ein lokales Mi-
nimum der Fehlerfunktion gefunden werden, wobei dieses nicht das globale
Minimum sein muß.

2.5 Time Delay Neural Network

Die Time Delay Neural Networks (TDNN) sind vorwärtsgerichtete Neuro-
nale Netze, die erstmals im Jahr 1987 in der Spracherkennung eingesetzt
wurden [10]' Das Ziel ihrer Entwicklung war es, in einer Sequenz von Ein-
gabevektoren bestimmte Muster zu erkennen. Die Erkennung sollte nicht
an vorgegebene Startpunkte der Muster gebunden sein und auch bei unter-
schiedlichen Längen der Muster funktionieren.

Das TDNN besteht aus vier verschiedenen Schichten (siehe Abbildung
2.6). In der Eingabeschicht werden die Merkma.lsvektoren eingegeben. In der
verborgenen Schicht werden die Aktivierungen der Neuronen zu einem ge-
wissen Zeitpunkt nicht nur aus dem gewichteten Eingabevektor zu diesem
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Zeitpunkt berechnet, sondern der zeitliche Kontext wird mit verwendet. Die
Berechnung der Aktivierungen in der Zustandsschicht erfolgt ebenfalls mit
Hilfe des Kontextes der Neuronen aus der verborgenen Schicht. Dieses dient
dazu, Veränderungen der Eingabe im Zeitablauf besser erfassen zu können.
Anschließend wird in der Ausgabeschicht eine Summierung der Aktivierun-
gen für die einzelnen Zeichen vorgenommen und das wahrscheinlichste Zei-
chen ausgegeben.

Ausgabf'schicht

Zustands8chi.cht

verborgene
Schu-ht

Eingabe.
schicht

.:'
./

\
"
\.

a

•c
x
y
c

Abbildung 2.6: Architektur des Time Delay Neural Networks (TDNN)

2.6 Multi-State Time Delay Neural Network

In diesem Abschnitt geht es um das MuUi-State TIme Delay Neural Net.
work (MS-TDNN), das eine Erweiterung des TDNN darstellt. Dabei wer.
den einzelne Zeichen in der Zllstandsschicht nicht mehr durch einen Zustand
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dargestellt, sondern durch eine Zustandsfolge. Diese Zerlegung diente in der
Spracherkennung, aus der der Ansatz stammt [11], dazu, einzelne Buchsta-
ben nicht als Ganzes, sondern durch ihre sprachlichen Untereinheiten (Pho-
neme) zu erkennen. Die Architektur des 11S-TDNK ist in Abbildung 2.7
dargestellt und wird im folgenden beschrie bell.

AusIlabeschicht

Zeichennwdelle

Zustandsschicht

verborge,",
Schicht

_

_ a.
a,
a,

'.,.
'.

/\---

-- / \.
Eingabe_
IIchicht

Abbildung 2.7: Architektur des Multi State Time Delay Neural Networks
(MS-TDNN)

Das MS-TDNN ist aus fünf Schichten aufgebaut, wobei die ersten drei
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Schichten mit denen aus dem TDNN vergleichbar sind. In der dritten Schicht
erhält man jedoch Aktivierungen für die Zustände der Zeichen und nicht für
die Zeichen selbst. Die Zeichenmodellschicht (Schicht 4) besteht alls linearen
Modellen (siehe Abbildung 2.3), die die Zeicllen reprä.'ientieren. Diese wer-
den verwendet, um in jedem Zeitpunkt und für jeden Zeichenzustand eine
Wahrscheinlichkeit zu berechnen. Mit dil:'~<;enWahrscheinlichkeiten, die auch
Aktivierungen genannt werden, wird nun für jedes Zeichen mit Hilfe des
Viterbialgorithmus (siehe 112]) ein wahrscheinlichster Pfad von Start- zum
Endzustand des Zeichens berechnet und eine Gesamtwahrscheinlichkeit für
das Zeichen ausgegeben. Am Ende kann in der Ausgaheschicht das Zeichen
mit der maximalen Gesamtwahrscheinlichkeit ausgegeben werden.

2.7 Worterkennung mit Vokabularen

In diesem Abschnitt geht es darum, wie bei einem Worterkenner ein Voka-
bular eingesetzt und in die Suche integriert werden kann.

Eine Möglichkeit der Verwendung eines Wörterbuches ist es, stets ein
\Vort aus dem Wörterbuch aus/.ugeben. Dif'-"ieVorgehensweise führt zu einer
erhöhten Erkennungsrate für die Wörter des Voka.bulars, da einige der Ver-
wechselungsmöglichkeiten ausgeschlossen werden, andererseits werden unhe-
kannte Wörter auf jeden Fall falsch erkannt.

\\Tenn unbekannte Wörter jedoch häufig sind, kann man zusätzlich die
\Vahrscheinlichkeit für das \Vort, was ausgegeben werden soll, betrachten.
Sollte die Wahrscheinlichkeit gering sein, kann man vermuten, daß es sich
um ein neues \Vort handelt. Man kann dann versuchen, diest~s ohne das
Vokabular zu erkennen.

Eine einfache Art die Suche in einem Wörterbuch zu realisieren, ist die
flache Suche. Dabei wird für jedes Wort aus dem Vokabular ein Wortmo-
dell durch Konkatenation der Buchstabenmorlelle für die einzelnen Zeichen
gewonnen. Mit dem Viterbialgorithmus wird dann für jedes der Modelle ein
optimaler Pfad berechnet lind anschließend aus den Cesamtwahrscheinlich-
keiten die beste Hypothese ermittelt. Diese Art der Suche nutzt zwar die
vorhandenen Informationen optimal aus, doch wächst die Rechenzeit pro-
portional mit der Vokabulargröße. Dieses macht eine solche Suche zu aufwen-
dig, zumal bei gleichen \Vortanfangen die gleirllen Berechnungen wiederholt
durchgeführt werden.

Mit der Baumsuche soll daher die Rechenzeit verkürzt werden, ohne
die Erkennungsleistullg /.u sehr zu bceinträchigen. Hierbei werden identische
Wort präfixe nur einmal berechnet und das Vokabular in einer ßaumstruktur
dargestellt. Im Suchprozeß wird im Baum eine Breitensuche durchgeführt,
die an den jeweils letzten Knoten eines Pfades endet. Um nicht Pfade, die
sehr unwahrscheinlich sind, stets bis zum Ende weiterzllverfolgen, kann Pru-
ning venvendet werden. Dabei wird zu bestimmten Zeitpunkten für jeden
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Knoten des Baumes, der noch an der Suche beteiligt ist, untersucht, in-
wieweit sich die Wahrscheinlichkeit des Pfades zu diesem Knoten von der
bisher besten Pfadwahrscheinlichkeit unterscheidet. Ist der Unterschied zu
groß, wird der Pfad nicht mehr weiterverfolgt.

2.8 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden grundlegende Vorgehensweisen und Modellie-
rungstechniken der Handschrifterkennung vorgestellt. Besondere Bedeutung
kommt den analytischen Ansätzen mit expliziter oder impliziter Segmentie-
rung zu, die aufgrund ihrer höheren Flexibilität für die meisten Aufgaben
geeigneter erscheinen als ganzheitliche Ansätze. Bei der expliziten Segmen-
tierung wird gleich zu Beginn der Erkennung versucht, die Eingabe in un-
terschiedliche Bestandteile zu zerlegen, während bei Ansätzen mit impliziter
Segmentierung die Erkennung gleichzeitig mit der Segmentierung erfolgt und
so unter Umständen frühzeitige Fehlentscheidungen vermieden werden.

Als ModelIierungstechniken wurden Hidden Markov Modelle und Neuro-
nale Netze sowie TDNNs und MS-TDNNs vorgestellt. Eine Eigenschaft der
IIidden Markov Modelle ist es, daß sie für die Berücksichtigung zeitlicher
Varianz der Eingabe geeignet sind. Mit Hilfe von mehrschichtigen neurona-
len Netzen können stetige Funktionen beliebig genau approximiert uud die
aposteriori Wahrsclleinlichkeiten der Ttainingsmuster geschätzt werden. In
dem vorliegenden Erkenner wird ein l.'IS-TDNN verwendet.

Das Wissen über die Sprache, aus der die zu erkennenden \Vorte stam-
men, kann mit Hilfe von Vokabularen in der Erkennung berücksichtigt wer-
den.
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Kapitel 3

Gesamtübersicht und
Leist ungsmessung

3.1 Einleitung

Dicl'CS Kapitel dient dazu, einen GesamtüLcrblick über das in dieser Ar-
beit verwendete und für japanische Zeichen weiterentwickelte System [11 zu
geben. Hierbei werden zunächst das Ziel und der grobe Aufuau des Erken-
tiers beschrieben, bevor genauer auf die Vorverarbeitung und das MS-TDNN
eingegangen wird. Zum Schluß werden die verwendete Datenbasis und die
Erkennungsraten vorgestellt sowie eine Fehleruntersuchung vorgenommen.

3.2 Ziel

Das Ziel dieser Arbeit bestand darin, einen Ouline Einzelzeichcnerkenncr
für die japanischen Kanazcichcn zu entwickeln. Dieser sollte dann 1,11 einem
Erkenner für Kanafolgen weiterentwickelt werden, 11m auf diese Weise auch
die Eingabe von Kanjizeichen durch Nachsehen in einem Wörterbuch zu
ermöglichen. Schließlich sollten noch zwei spezielle Einzelzeichenerkenncr
für die Hiragana- und Katakanazeichen entwickelt werden.

3.3 Aufbau des Erkenners

Bei diesem System wird eine Verarbeitungsreihenfolge verwendet, wie sie bei
heutigen Erkennern im allgemeinen üblich ist. Zunächst wird die Eingabe,
die aus Punkten mit x- und y-Koordinaten besteht, in den Erkenner eingege-
ben. Die Punkt.e werden in regelmäßigen Zeitabständcn aufgenommen. Die
Eingabe wird normalisiert und es werden verschiedene r••..lerkmale berechnet,
was zusammen als Vorverarbeitung bezeichnet wird. Anschließend wird die
Sequenz der Merkmalsvektoren als Eingabe für den eigentlichen ErkeIliler
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verwendet, wo durch ein MS-TDNN Zustandshypothesen erzeugt werden.
Bei der Einzelzeichellerkennung wird dann die wahrscheinlicllste Hypothese
mit Hilfe des Viterbialgorithmus berechnet, während das Finden der Hypo-
these für die Folgenerkennung mit Hilfe einer Baumsuche im Wörterbuch
durchgeführt wird.

Folgende Leitlinien wurden bei dem Entwurf dp.5zugrundeliegenden Er-
kenners festgelegt:

• Es findet eine implizite Segmentierung statt .

• Das Wörterbuch wird direkt im Erkennungsprozeß verwendet .

• Dieselbe Architektur wird für alle Erkennuugsaufgaben, d.h. für den
Einzelzeichen- und den Folgenerkenner, benutzt.

3.4 Normalisierung

Bei der Eingabe der Zeichen treten verschiedene SWreinflüsse auf, die die Er-
kennung beeinträchtigen und deshalb so gut wie möglich unterdrückt werden
müssen. Beispiele dafür sind:

Unterschiedliche Punktabstände: Diese können durch Unterschiede in
der Schreibgeschwindigkeit, Überlastung der Hardware oder zu geringe
Abtastraten der Hardware verursacht werden.

Rotation und Größenunterschiede: Ohne vorgegebene Schreiblinien
kann es durch unterschiedliche Schreibgewohnheiten zu solchen Un-
terschieden kommen.

3.4.1 Größennormalisierung

Um Varianzen der Größe der Eingabe auszugleichen, wird eine Normalisie-
rung vorgenommen, bei der die Eingabezeichen auf eine vorgegebene Höhe
skaliert werden. Dabei wird die Breite der Zeichen variabel gelassen, um
nicht da..<;Wissen über das Verhältnis der Breite zur Höhe der Eingabe zu
verlieren. Dabei tritt beim Japanischen das Problem auf, daß es von man-
chen Zeichen z.B. den Vokalen a,e,i,o,u große und kleine Varianten gibt, die
sich nur in der Größe voneinander unterscheiden. Durch die Nonnalisierung
wird deren Unterscheidung unmöglich, weshalb es bei der Einzelzeichener-
kennung für jedes solche Zeichenpaar nur eine Klasse gibt.

3.4.2 Interpolation fehlender Datenpunkte mittels
Bezierkurven

Falls zwischen zwei Punkten der Eingabe ein zu großer euklidischer Abstand
besteht, soll dieses durch das Einfügen zusätzlicher Punkte ausgeglichen wer-
den. Dabei werden zunächst Kontrollpunktc zwischen den beiden Punkten
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berechnet, die auch die Eingangs- und Ausgangswinkel der heiden Punkte
berücksichtigen. Anschließend wird eine Bezierkurve durch die Endpunkte
und die Zwischenpunkte gelegt und entsprechend einem vorgegebenen Ab-
stand neue Punkte eingefügt.

3.4.3 Glättung

Um kleinere Abweichungen, die beispielsweise durch Zittern eutstehen, aus-
zugleichen, wird eine Glättung durchgeführt. Dabei wird ein Punkt (x(t), y(t»
mit Hilfe von n vorangegangen und n nachfolgenden Puukten folgenderma-
ßen verschoben:

( ) _ xau(t - n) + ...+ Xalt(t - 1) + OXalt + Talt(t + 1) + ...+ xau(t + n)
Xneu t - -~--~----~-~--~_~~_~ ~=~_.

2n+o

(t) _ Yo.u(t - n) + ...+ Yalt(t - 1) + aYalt + Yalt(t + 1) + ...+ Yo.u(t + n)
Yneu - 2n+a

Dabei hängt der Gewichtsfaktor 0 vom Winkel ab, den der Punkt mit den
beiden benachbarten Punkten bildet, um ein unerwünschtes Abrunden bei
signifikanten RichtungsäTIderungen zu verhindern.

3.4.4 Neuabtastung

Durch unterschiedliche Schreibgeschwindigkeiten oder unterschiedliche Ab-
ta.<;traten erhält man verschieden viele Datenpunkte. Um dieses auszuglei-
chen, wird eine Neuabta.<;tung vorgenommen, bei der die neuen Datenpunk-
te alle denseihen räumlichen Abstand voneinander haben. Die Beredlllung
der neuen Punkte erfolgt mittels einer linearen Interpolation. Die Anzahl
der Punkte muß sorgfaltig ausgewählt werden, da bei zllvielen Punkten der
Rcchenaufwand unnötig erhöht wird, während bei zuweIligeIl Punkten In-
formation verloren geht und sich damit die Erkennungsrate verschlechtert.

Bei der Einzelzeichenerkennung hat es sich als günstig erwiesen, jedes
Zeichen auf eine feste Anzahl von Punkten zu normieren, anstatt einen festen
Abstand der einzelnen Punkte vorzugeben und entsprechend viele Punkte
zu erzeugen. Der beste Einzelzeichenerkenner für Hiragana mit einem festen
Abstand der Punkte erreichte eine Erkennungsrate von 93,4%, während mit
dem besten Einzelzeichenerkenner, der mit einer festen Anzahl von Punkten
arbeitet, eine Erkennungsrate von 96,4% erreicht wurde.

Beim Kanafolgcnerkenner ist es in der Vorvcrarbeitung nicht möglich,
jede Folge auf eine feste Anzahl von Punkte zu normieren, da lIlan schon a
priori wissen müßte, aus wievielen ZeidlCn die Folge besteht. Sonst würden
Folgen mit zwei Zeichen durch genausoviele Punkte dargestellt wie Folgen
mit zehn Zeichen, was offensichtlich nicht sinnvoll ist. Deshalb wird die Ein-
gabe des Folgenerkenners durch eine variable Anzahl von Punkten darge-
stellt.
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3.4.5 Veränderungen der Normalisierung gegenüber dem ur-
sprünglichen Erkenner

Einige Normalisierungsschritte, die Besonderheiten der Schreibweise eng-
li~dler oder deutscher \Vörter ausnutzen, wurden in diesem System nicht
verwendet. Dazu gehören die Bestimmung verschiedener Schreiblinien, die
Normalisierung von Neigungswinkeln und die besondere Behandlung soge-
nannter verzögerter Striche, die wie beispielsweise beim" t" erst am Ende
des Wortes geschrieben werden.

3.5 Merkmalsextraktion

Ausgehend von der Normalisierung wird bei der Merkmalsextraktion für
jeden Datenpunkt ein Merkmalsvektor berechnet, der als Eingabe für den
eigentlichen Erkenner dient. Die verwendeten Merkmale haben das Ziel, die
charakteristischen Eigenschaften aus der Trajektorie zu extrahieren. Dabei
werden die im Merkmalsvektor enthaltenen Merkmale in lokale und globale
Merkmale eingeteilt.

3.5.1 Lokale Merkmale

Diese Merkmale werden für einen Datenpunkt aus der lokalen zeitlichen
Umgebung, also aus vorangehenden und nachfolgenden Punkten, erzeugt.
Folgende Merkmale werden dabei berechnet:

Vertikale Position: Die y-Position relativ zur Gesamthöhe des Zeichens
wird bestimmt.

Schreibrichtung: Als 1\'lerkmale für die Schreibrichtung a (siehe Abbil-
dung 3.1) werden drei Merkmale berechnet:

ßx(t) ~ x(t - 1) - x(t + 1)

ßy(t) = y(t -1) - y(t + 1)

ßs(t) = Jßx'(t) + ßy'(t)

Krümmung: Für die Krümmung (siehe Abbildung 3.1) am aktuellen Punkt
(x(t), y(t)) werden der Sinus und der Cosinus des Winkels ß zwischen
den Punkteu (x(t - 2),y(t - 2), (x(t),y(t)) und (x(t + 2),y(t + 2))
angegeben.

Erscheinungsbild: Dieses und die drei folgenden Merkmale [13] beziehen
sich auf eine Umgebung des aktuellen Punktes mit zwei vorangehenden
und zwei nachfolgenden Punkten, wie sie in der Abbildung 3.2 darge-
stellt ist. Das Erscheinungsbild gibt das Verhältnis der vertikalen zur
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Abbildung 3.1: Berechnung von Schreibrichtung (a) und Krümmung (h)

horizontalen Ausdehnung an:

A' = My(t) _ 1
() Ilx(t) + Ily(t)

6 y(t)
(x(t),y(t))

yJP .__._. .1

6x(t)

Abbildung 3.2: Definitionen für die Berechnung weiterer Merkmale

e(t) = (N - 1)/, 2
rnax(ßx, ßy)

Linearität: Dieses Merkmal, das ebenfalls die Linearität des Kurvenver-
laufs beschreibt, wird folgendermaßen bestimmt:

Gewelltheit: Dieses Merkmal ist ein Maß für den UntenlChied zwischen
der Länge des Liniensegmelltes und einer Gera.den. Es wird beredmet
durch:

1 " 2L(t)~ NL.d,,
Neigung: Da.'l Neigllngsmerkmal enthält den Cosinus des Winkels '"Y zwi-

schen der Horizontalen und der Verbindung des ersten mit dem letzten
Punkt.
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Bei den lokalen Merkmalen wurde das "Hut~'-Merkmal, das im Erkenner
für englische Wörter zur Detektion verzögerter t-Striche und i-Punkte ein-
gesetzt wurde, weggelassen. Dei den japanischen Zeichenfolgen kommt ein
Zurückspringen zu vorherigen Zeichen im allgemeinen nicht vor, was das
Merkmal überflüssig macht.

3.5.2 Globale Merkmale

Die globalen Merkmale versuchen, auch ZI.L.<;ammenhängezwischen zeitlich
allseinanderliegenden Punkten aufzuzeigen. In diesem Fall geht es besonders
darum, Schnittpunkte zweier zeitlich auseinanderliegender Segmente zu er-
kennen, wozu die sogenannten Kontext-Bitmaps verwendet werden. Dabei
wird für jeden Punkt ein Grauwertbild, das aus einer (3,3)-Matrix besteht,
berechnet, um das räumliche Umfeld des Punktes abzubilden. Die Berech-
nung eines Unter- und Oberlängenmerkmals wurde hier weggelassen, da die-
ses Merkmal für die japanischen Zeichen nicht geeignet erscheint und durch
die Auslassung der Ba.sisliniennormalisierung auch nicht sinnvoll berechnet
werden kann.

3.6 Aufbau des MS-TDNN

Für die Erkennung der Einzelzeichen lind Kanafolgen wurde ein MS-TDNN
(siehe (1]) eingesetzt, dessen grundlegende Architektur in Abschnitt 2.6 be-
schrieben wurde.

3.6.1 Zeichenmodellierung

Im Gegensatz zum TDNN werden beim MS-TDNN die Zeichen durch meh-
rere Zustände modelliert. Der ursprüngliche Erkenner verwendete für je-
des Zeichen drei Zustände für die ModelIierung, was sich für die englischen
Wörter aL'Ioptimal erwiesen hatte und bei diesem Erkenner zunächst bei-
behalten wurde. Durch die Erhöhung der Zustandsanzahl auf fünf für jedes
Zeichen konnte dann aber für die Kanazeichen eine Verbesserung von 0,5%
(absolut) erreicht werden. Um zusätzlich das Wissen iiher die im Japanischen
vorgegebene Strichanzahl zu nutzen, wurden in einem weiteren Versuch die
Zeichen durch genausoviele Zustände wie das Doppelte der Strichanzahl
modelliert. Dieses führte zu einer weiteren Verbesserung der Erkennungs-
leistung um 0,9%.

3.6.2 Details zum Erkenneraufbau

Beim Übergang von der Eingabe- zur verborgenen Schicht sowie von der
verborgenen Schicht zur Zustandsschicht wurde jeweils eine Kontextbreite
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von 7 verwendet. Als Transferfunktion wurde die Sigmoidfunktion und als
Fehlennaß die Cross Entropy benutzt.

3.6.3 Training des MS-TDNN

Beim Training werden die Gewichte des neuronalen Netzes mit Hilfe des
Backpropagationverfahrens durch Gradientenabstieg eingest.ellt. Beim Ler-
nen werden nach jeder Präsentation eines Lernmusters und Rückpropagie-
rung des Fehlers alle Gewichte im neuronalen Netz aktualisiert. In jeder
Iteration werden alle Muster dem Netz in zufalliger Reihenfolge prä.<;entiert.
Der Zeitpunkt des \Vechsels von einer Trainingsstllfe zur nächsten wird heu-
ristisch festgelegt.

Das Training für die Einzelzeichenerkennung erfolgt in zwei Schritten.

Training auf der Zustandsebene: Hierbei sollen zunächst die Gewich-
te von der Eingangs- zur verborgenen Schicht und VOllder verbor-
genen Schicht zur Zustandsschicht trainiert werden. Dabei wird als
Zielvorgabe für die Zustalldsschicht angenommen, die Zustände seien
gleichmäßig über die Zeit verteilt (siehe Abbildung 3.3). Nach zwei
Iterationen wird dann zum Training auf der Zeichenebene gewechselt.

Abbildung 3.3: Sollwerte beim Training auf der Zustandsehene

Training auf der Zeichenebene: In diesem Trainingsschritt soll eine op-
timale Aufteilung der Zustände über die Zeit erreicht werden. Die op-
timalen Zeitpunkte des Übergangs von einem Zustand zum nächsten
wird nun mit Hilfe des Viterbialgorithmus vom MS-TDNN selbst be-
stimmt (siehe Abbildung 3.4). Das vorherige Training auf der Zu-
standsebene lenkt das Finden des optimalen Pfades so, daß es nicht
zu großen Ungleichgewichten zwischen den Zuständen kommt.

Das Training für die Kanafolgenerkellllung umfasst auch die Trainings-
schritte auf der Zllstands- ulld Zeichenebene, doch wird es durch ein Training
auf der Worteoene ergänzt.

Training auf \Vortebene: Beim Training mit Ilnsegrncntierteu Kanafol-
gen werden mit dem Vitcrbialgorithmus Zielpfade auch über Zeichen-
grenzen hinweg berechnet. Die!'ieswird durch das vorausgegangene
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Abbildung 3.4: Bestimmung des Viterhipfades beim Training auf der Zei-
chenebene

Training auf Zustands. und Zeichenebene unterstützt, da sich dort be-
reits Pfade für die einzelnen Zeichen herausgebildet haben. Das Trai-
ning auf 'Vortebene erfolgt abwechselnd mit dem Training auf Zeichen.
ebene.

3.7 Verwendete Daten und Erkennungsergebnisse

Für diesen Erkenner wurde eine Datenbasis mit 28 Schrcibern verwendet, bei
der jeder der Schreiber alle Kanazeichen (128 einmal und 18 in der großen
und kleinen Variante) geschrieben hat. Zum Training des Erkenners wurden
dann die Daten von 22 Schreibern ausgewählt, während die Daten der an.
deren 6 ausschließlich zum Testcn verwendet wurden. Die Tabelle 3.1 zeigt
eine Übersicht der verwendeten Zeichcnmengcn.

Erkenner Trainingsmenge Testmengc SUInme
Kana 3608 Zeichen 984 Zeichcn 4592 Zeichen

Hiragana 1804 Zeichen 492 Zeichen 2296 Zeichen
Katakana 1804 Zeichen 492 Zeichen 2296 Zeichen

Tabelle 3.1: Übersicht iiber die verwendeten Daten

Die Tabelle 3.2 zeigt die erreichten Erkennungsraten. Bei der Folgener.
kennung wurde das Edict Wörterbuch von Jim Breen [14] verwcndet und
Kanjizeichen, deren Aussprachcn nur mit Hiraganazeichen geschrieben wur-
den, herausextrahiert. Mit den Aussprachefolgen wurden dann durch Konta-
tenation der Einzelzeichen aus der Datenbasis Eingaben für die Folgenerken-
nung erzeugt. Hierbei wird unterschieden zwischen einem auf Kanazeichen
ba"ierenden und einem auf Hiraganazeichen basierenden Folgenerkenner . Da
nur sehr wenige Folgen mit Katakanazeichen im Wörterbuch enthalten sind,
wurden diese beim Folgenerkenner nicht berücksichtigt und deshalb auch
kein auf Katakanazeichen basierender Erkenner entwickelt.

Es wurde auch noch untersucht, wie schwierig die Klassifikation eines
Zeichens als Hiragana- oder Katakanazeichen ist. Hierbei sollte der Kanaein-
zelzeichenerkenner anzeigen, ob cs sich bei eincrn eingegebenen Zeichen UIß
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Zeichen menge Einzelzeichener kennung Folgenerkennung
Kana (146 Zeichen) 92,9% 89,3%
Hiragana (73 Zeichen) 96,4% 88,3%
Katakana (73 Zeichen) 97,0% -

Tabelle 3.2: Erkennungsraten der verschiedenen Erkenner

ein Hiragana- oder ein Katakanazeichen handelte. Dieses gelang in 96,59%
der Fälle.

3,8 Fchleranalyse bei der Einzelzeichencrkennung

Um die Fehler zu untersuchen, die der Erkenner bei der Einzelzeichenerken.
nUllg macht, wurden verschiedene Untersuchungen vorgenommen.

Zunächst wurden bei den drei Einzelzeichenerkennern die Hypothesen
und Referenzen bei Fehlerkennungen untersucht. Hier stellte sich heralls,
daß es vor allem zu Verwechselungen zwischen der b- lind der p-Reihe (siehe
Abbildung 1.3) kommt. Dabei wird dasselbe Grundzeichen aus der h-Reihe
einmal mit zwei Strichen (b-Reihe) und einmal mit einem kleinen Kreis (p-
Reihe) geschrieben, d.h. die Unterscheidung ist nur über einen sehr kleinen
Teil des Zeichens möglich. Bei den übrigen Fehlern konnte keine weitere
Systematik festgestellt werden.

Nun wurde weiter untersucht, ob sich die Referenz unter den Zeichen
befindet, die der Erkenner neben der Hypothese ftir am wahrscheinlichsten
hält (n-best). Die Tabelle 3.3 zeigt die Ergebnisse für die drei Erkenner,
wobei beim Hiraganaerkenner zusätzlich die Daten des Erkenners mit festem
Punktabstand und damit variabeler Punktanzahl (siehe Abschnitt 3.4.4)
angegeben wurden. Hierbei zeigt sich, daß die zweitbeste Hypothese bei den
Fehlererkennungen sehr häufig da.''!richtige Zeichen enthält, was durch die
Verwechselungen zwischen der h- und der p-Reihe zu erklären ist.

Zcichenmenge I-hest 2-best 3-best 4-be.Qt 5-best
Kana 92,87% 98,39% 99,00% 99,10% 99,30%

Hiragana (feste Punktanzahl) 96,38% 98,12% 98,79% 99,40% 99,80%
lliragana (var. PlInktanzahl) 93,36% 97,98% 98,19% 98,59% 99,40%

Katakana 96,99% 99,60% 99,60% 99,60% 99,60%

Tabelle 3.3: Erkennungsraten für n-best Hypothesen

3,9 Fehleranalyse bei der Folgcnerkennung

Im Bereich der Folgellcrkennullg wurde untersucht, ob sich die gesuchten
Kanafolgen innerhalb der li-best Liste (Tabelle 3.4) befinden.
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Zeichenmenge I-best 2-best 3-bcst 4-best S-best
Kana 89,33% 91,67% 93,17% 94,33% 95,00%

Hiragana 88,33% 91,83% 93,50% 93,83% 94,50%

Tabelle 3.4: Erkennllngsraten für n-best Hypothesen

Desweiteren wurden die Längen der Hypothesen und Referenzen mit.
einander verglichen und die Anzahl der aufgetretenen Fehler aufsummiert
(siehe Tabelle 3.5). Dieses erfolgte mit dem Ziel festzustellen, ob die Fehler
durch Einfügungen, Auslassungen oder Ersetzungen entstanden sind.

Zeichenmenge -4 -3 -2 -1 0 1 2
Kana 0 2 15 16 20 10 1

Hiragana 2 4 18 17 20 9 0

Tabelle 3.5: Differenz zwischen der Länge der Hypothese und der Länge der
Referenz

Zuletzt wurde noch untersucht, welchen Einfluß die Vokabulargröße (sie.
he Tabelle 3.6) auf die Erkennungsrate hat.

Zeichenmenge 5000 10000 20000 39664
Kana 92,50% 90,83% 90,50% 89,33%

Hiragana 92,33% 90,83% 90,67% 88,33%

Tabelle 3.6: Erkennungsraten in Abhängigkeit von der Vokabula.rgräße
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Kapitel 4

Vergleich mit anderen
Erkennungssystemen

4.1 Einleitung

In diesem Kapitel werden zwei andere japanische Handschriftcrkcnner vor-
gestellt. Die Systeme beschränken sich im Gegensatz zu dem in dieser Studi-
enarbeit vorgestellten Erkenner nicht auf die Kanazeichcll, sondern erlauben
auch die Erkennung von Kanji und arabischen Za.hlen.

4.2 Einzelzeichenerkenner für verschiedene Einga-
bequalitäten

Dieser Einzelzeichenerkenncr [15]' der von M. Hamanaka und K. Yamada
auf der IWFHR 2000 vorgestellt wurde, hatte das Ziel, nicht nur sorgfältig
geschriebene Zeichen, sondern auch schneller geschriebene und nicht mit der
vorgegebenen Strichanzahl geschriebene Zeichen zu erkennen.

Hierbei wurde zunächst eine Datenbasis erstellt, bei der Schreiber die
Zeichen in einer sorgfaltigen, einer normalen und einer undeutlichen Art
schreiben sollten. Während es bei den sorgfaltigen Schreibweisen nur selten
zu Abweichungen von der vorgegebenen Strichanzahl kommt, sind bei der
undeutlichen Art häufig Striche miteinander verhunden. Aus diesen Daten
wurden Verteilungen für die Anzahl der tatsächlich geschriebenen Striche
im Verhältnis zur Anzahl der vorgegebenen Striche berechnet.

Bei der Bedienung des Erkenners hat der Schreiber die l.Mglichkeit, ma-
nuell zwischen den Modellen für die drei Qualitäten zu wählen oder die
Qualität automatisch erkennen zu las,'len. Bei der automatischen Variante
wird die Schreibgeschwilldigkeit aus der Anzahl der aufgezeichneten Punkte
bestimmt. Hierbei wird angenommen, daß die Eingabe umso ungenauer ist,
je schneller geschrieben wird.
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Abbildung 4.1: Handschrifterkennungssystem mit der Flexible-Pattern-
Matching Technik

Die eigentliche Erkennung erfolgt mit lIilfe der Flexible-Pattern-Matehing
Technik [16J,die in Abbildung4.1 dargestellt ist. Am Anfang werden die Dn-
line Daten auf eine vorgegebene Größe skaliert, neu abgetastet und geglättet.
Dann wird aus den Daten ein Bitmap erzeugt, aus dem durch Anwendung
der NormaJization-Cooperative Feature Extmction [17] Merk.male für ver-
schiedene Richtungen berechnet werden. Schließlich erhält man ein Muster
mit 256 Elementen. Durch Mittelwertbildung von vier benachbarten Ele-
menten wird dann noch zusätzlich ein Muster mit 64 Elementen erzeugt.

Die Klassifikation selbst besteht aus drei Stufen: Kandidatenvorauswahl,
Grob- und Feinklassifikation. Bei der Kandidatenvorauswahl und der Fein-
klassifikation werden die Informationen über die tatsächliche Anzahl der
Striche und die geschätzte Qualität der Handschrift verwendet. Die Qua-
lität bestimmt dabei, welche der früher berechneten Verteilungsfunktionen
(sorgfaltig, normal oder undeutlich) verwendet werden soll. Bei der groben
Klassifikation wird die aktuelle Eingabe mit den 64-elementigen Referenz-
mustern verglichen, während bei der Feinklassifikation die 264-elementigen
Muster verwendet werden.

Als Datenbasis wurden hier Daten von 51 Schreibern benutzt, die jeweils
die 2965 Kanji aus dem japanischen Industriestandard JIS und 232 weite-
re Zeichen (71 Hiragana, 71 Katakana, 62 alphanumerische Zeichen und 28
weitere Symbole) geschrieben haben. Dabei wurde fur die sorgfaltig geschrie-
benen Daten eine Erkennungsrate 94,3%, für die normalen 90,53% und für
die undeutlichen 76,61% erreicht.

Dieser Ansatz unterscheidet sich von dem in dieser Studienarheit vor-
gestellten Erkenner darin, daß hier am Anfang zwar einige Informationen
aus den Dnline Daten entnommmen werden (Strichanzahl und Schreibge-
schwindigkeit), dann jedoch die Daten in Offline Daten (Bitmap) gewandelt
und die extrahierten Informationen als Parameter verwendet werden. Dage-
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gen gehen beim tv'lS-TDNN die Informatiollen über die zeitliche Abfolge im
Laufe der Erkennung nicht verloren.

4.3 Folgenerkenner für Kana, Kanji und Zahlen

Der Folgenerkenner von T. Fukushima und M. Nakagawa 118], der auf der
ICPR 2000 vorgestellt wurde, hatte das Ziel, Folgen, die aus Kana, Kanji
und Zahlen bestehen, zu erkennen.

Es wird in zwei Schritten versucht, für eine Eingabe, die nicht in vorge-
gebene Kästchen erfolgt, mögliche Zeichengrenzen zu finden.

Hierbei werden im ersten Schritt mit --Hilfeder Distanz vom Ende des
Schreibens des einen Strich£'-" zum Anfang des nächsten Striches Hypothe-
sen für die Zeichengrellzen erzeugt. Anschließend wird mit Hilfe von Hi-
stogrammen die Höhe und Breite der vermuteten Zeichen geschätzt. Durch
Mittelwertbildung erhält man dann eine Schätzung für die durchschnittliche
Größe der Zeichen.

Diese durchschnittliche Größe dient nun dazu, im zweiten Schritt neue
Hypothesen für die Zeichengrenzen zu erzeugen. Dabei berechnet man den
Schwerpunkt aller Striche und definiert die neue Distanz Dx von Strichen
durch die Differenz der x-Koordinaten der Schwerpunkte geteilt durch die
durchschnittliche Zeichengröße. Ist Dx größer als ein Schwellwert, wird seg-
mentiert, ist Dx unter einem anderen Schwellwert, wird niemals segmentiert,
bei den anderen Fällen wird die Stelle als Kandidat vermerkt.

Die eigentliche Erkennung erfolgt dann mit Hilfe eines Maximum Like-
lihood Klassifikators L(CIX) mit der Zeichenfolge C = C}C2 ... CN und der
Eingabefolge X = X1X2 ..• XN.

N

L(CIX) = :L logP(C.+dC;)
i=O

N

+ :L(logP(SizeiIC;) + :L1ogP(djIC.) + logP(X.IC;))
i=1 j

N-1

+ L logP(DiISegmentierung)
io:=1

mit
P(C1+dCd: Wahrscheinlichkeit des Übergangs von Zeichen Ci zu Zeichen

Ci+1
P(SizeiICi): Wahrscheinlichkeit der Größe der Eingabe an der Stelle i bei
ge.<;c.hätzterGröße des Zeichens Ci
P(dj ICi): Wahrscheinlichkeit des innerhalb des Zeichens aufgetretenen Strich-
abstandes dj
P(XiICd: Maß für die Ähnlichkeit von Xi lind Ci 119J



P(DiISegmentierung): Wahrscheinlichkeit des Abstandes Di zwischen den
einzelnen Zeichen

Mit Hilfe der dynamischen Programmierung wird dann eine Zeichenfolge
Cmax gefunden, die die Gleichung maximiert.
Als Datenbasis wurden hier Daten von acht Schreibern verwendet, die

jeweils neun Sätze mit 205 Zeichen ge.<;r.hriebenhaben. Dabei wurde eine
Erkennungsrate von 78,8% erreicht.
Bei diesem Erkennungsansatz wird versucht, aus der Eingabe Hypothe-

sen für mögliche Segmentierungen abzuleiten uud dann Zeichellketten mit
Zeichen; die zu den Segmentierungen pa.<;sen,zu findeil. Bei dem Erkenner
aus dieser Studienarbeit wird eine implizite Segmentierung durchgeführt,
bei der die Erkennung und Segmentierung gleichzeitig stattfinden.
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Kapitel 5

Zusammenfassung und
Ausblick

In der vorliegenden Studienarbeit wurde ein japanischer Handschrifterken-
ocr entwickelt, der für die Erkennung von einzelnen K;mazeichen sowie für
die Erkennung von Kanafolgen geeignet ist. Durch die Erkennung der Kana-
folgen (39664 verschiedene) können auch Kanjizeichen eingegeben werden.

Die Erkennung erfolgt mit Hilfe eines MS-TDNN (siehe Kapitel 2.6),
das aus einem neuronalen Netz und statistischen Modellen besteht. Dabei
kann aufgrund des hierarchischen Aufbaus des Erkenners dieselbe Architek-
tur sowohl für die Einzelzeichenerkennung als auch für die Folgenerkcnnung
verwendet werden. Bei der Folgcncrkennung wurde ein Ansatz mit impliziter
Segmentierung gewählt und die Daten eines Wörterbuches schon während
des Erkennungsprozesses verwendet.

Für dic Zukunft sind verschiedene Möglichkeiten für die Verbessuug des
Systems denkbar:

• Der für dic Erkennung verwendete Merkmalsvektor umfasst allgemei-
ne Merkmale von Handschrift. Hier könnte durch Definition spezieller
Merkmale für die japanische Handschrift eventuell eine Verbesserung
erzielt werden .

• Das Wissen über die für jcdes Zeichen vorgeschriebenc Anzahl und
Reihenfolge der Striche wurde in diesem Erkenner bei der \Vahl der
Anzahl der Zustände für die ZeichenmodelIierung genutzt. Beim Ein-
zelzeichenerkenncr von M. Hamanaka und K. Yamada wurde es für die
Wahl der gecigneten Verteilungsfunktion verwendet. Weitere Möglich-
keiten, dieses \Vissen im Erkenner zu verwenden, könnten untersucht
werden .

• Am besten für den praktischen Einsatz wäre es, wenn man die Kanji-
zeichen auch direkt eingeben könnte anstatt den Umweg über die
Kanafolgcn machen zu müssen. Eine Erweiterung des Erkenllers für



diese direkte Eingabe muß jedoch so erfolgen, daß Trainings- und Er.
kennungszeiten akzeptabel blieben, wozu umfangreiche Veränderungen
der Erkennerarchitektur notwendig wären.
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