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Kapitel 1
Einleitung

Die automatische Erkennung von handgeschriebenen Zeichen bzw. Zeichenketten ist ein
klassisches Problem in der Mustererkennung, welches bis heute nicht vollsténdig gelost
wurde. Diese Arbeit beschéftigt sich mit der On-Line Handschriftenerkennung, insbeson-
dere mit der Erkennung von handgeschriebenen Buchstaben und Ziffern. Hierbei werden
die Buchstaben mit einem speziellen Stift auf ein Digitalisiertablett geschrieben. Das Ta-
blett registriert die Bewegung der Stiftspitze und gibt den abgetasteten Schriftzug an das
Erkennungssystem weiter. Dieses weist dann das Muster einer Zeichenklasse zu.

Systeme zur On-Line Handschriftenerkennung werden zur Zeit in einigen Personal Di-
gital Assistants (PDAs) erfolgreich eingesetzt. Stiftbasierte PDAs sind kleine, handliche
Computer, die ohne eine Tastatur auskommen und vollstéindig mittels eines speziellen Stif-
tes bedient werden. Die verbreitetesten PDAs beschrianken sich auf Grolbuchstaben und
benstigen einen speziellen Zeichensatz, anstelle der gewdhnlichen Blockbuchstaben.

Das Ziel dieser Arbeit ist es, ein Verfahren zu entwickeln, das eine schreiberunabhéngi-
ge Erkennung von Grof3- und Kleinbuchstaben sowie Ziffern ermdoglichen soll. Das Verfah-
ren vergleicht das unbekannte Testmuster mit einer Menge von Referenzbuchstaben. Das
Zeichen, welches den dhnlichsten Referenzbuchstaben reprasentiert, wird dem Testmuster
zugewiesen. Der Vergleich wird durch eine zeitliche Angleichung der beiden Muster reali-
siert. Diese Angleichung wird mit Hilfe des Dynamic Time Warping-Algorithmus (DTW)
gelGst.

In dieser Arbeit wird eine Methode beschrieben, die den DTW-Algorithmus so erwei-
tert, dafl signifikante Regionen in einem Buchstaben durch Einfiihrung von Modellgewich-
ten stirker beriicksichtigt werden als weniger bedeutende Regionen. Zum einen wird eine
Formulierung des DTW-Algorithmus entwickelt, die es erlaubt, verschiedene Zeitpunkte in
einem Muster unterschiedlich zu gewichten. Zum anderen wird ein Verfahren zur Bestim-
mung der Modellgewichte vorgestellt.

Die meisten Probleme in der Mustererkennung lassen sich durch ein einheitliches Sche-
ma beschreiben (siehe Abbildung 1.1). In einem ersten Schritt werden die Objekte, die
erkannt werden sollen, digitalisiert. In dem vorliegen Fall sind das die geschriebenen Buch-
staben. Dann findet eine Vorverarbeitung der aufgenommen Daten statt. Anschliefend
werden die fiir das Problem charakteristischen Merkmale extrahiert. Im letzten Schritt,
der eigentlichen Klassifikation, wird das aufgenommene Muster einer eindeutigen Bedeu-
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Kapitel 1. Einleitung 2

tungsklasse zugeordnet.

H[ Vorverarbeitung ]—>[ Merkmalsextraktion Klassifikation "B"

Digitalisierung
Abbildung 1.1: Allgemeine Schema zur Mustererkennung

Diesem Schema folgt auch der Aufbau dieser Arbeit. Im folgenden Kapitel werden eini-
ge Begrifflichkeiten erldutert und das zu 16sende Problem von anderen Problemstellungen
in der Handschriftenerkennung abgegrenzt. Das dritte Kapitel beschiftigt sich mit der
Extraktion von geeigneten Merkmalen. In Kapitel 4 werden der zur Klassifikation heran-
gezogene DTW Algorithmus und die entwickelten Erweiterungen beschrieben. In Kapitel 5
werden die Methoden zur Berechnung der Referenzmodelle vorgestellt. Eine Untersuchung
der statistischen Verteilung der Merkmale und die Prasentation der Klassifikationsergebnis-
se schlieBt sich in Kapitel 6 an. Abschlieend wird in Kapitel 7 die Arbeit zusammengefafit
und ein Ausblick auf mogliche Verbesserungen gegeben. Im Anhang werden die Klassifika-
tionsergebnisse detailliert prisentiert.



Kapitel 2
Grundlagen

Dieses Kapitel fithrt grundlegende Begrifflichkeiten und Problemstellungen in der Hand-
schriftenerkennung ein. Im ersten Teil werden einige Besonderheiten von Handschrift auf-
gezeigt. Darauf folgt eine Charakterisierung verschiedener Probleme der Handschriftener-
kennung. Eine kurze Beschreibung existierender Verfahren schliefit das Kapitel ab. Einen
guten Uberblick iiber den Stand der Technik in der On-Line Handschriftenerkennung gibt
der Ubersichtsartikel von C. Tappert et al [19].

2.1 Handschrift

Geschriebene Sprache besteht aus einem Alphabet von Zeichen oder Buchstaben sowie
Satzzeichen. Die Unterschiede zwischen verschiedenen Auspridgungen desselben Zeichens
sind nicht so stark, wie die Unterschiede zwischen verschiedenen Zeichen. Ohne diese Ei-
genschaft wire keine Erkennung moglich. Das gilt sowohl fiir den Menschen als auch fiir den
Computer. Ausnahme zu dieser Regel sind zum Beispiel die 0 und das O, die beide gleich
oder zumindest sehr dhnlich geschrieben werden. In diesem Fall 148t sich aber meist durch
den Kontext entscheiden, ob es sich um eine Ziffer oder um einen Buchstaben handelt [19].

Handschrift besteht aus einer zeitlichen Sequenz einzelner Striche, wobei ein Strich
(engl.: stroke) einen zusammenhéngenden Teil eines Schriftzuges vom Aufsetzen (pen down)
des Stiftes bis zum Absetzen (pen up) bezeichnet. Zeichen werden iiblicherweise vollstindig
geschrieben, bevor das néchste Zeichen geschrieben wird. Doch manchmal kommt es zu
verzdgerten Strichen (eng.: delayed strokes), wenn zum Beispiel ¢Striche oder Punkte
nachtréiglich gesetzt werden. Zeichen werden in einer bestimmten Reihenfolge rdumlich
angeordnet (z.B. von links nach rechts).

Die relative Grofle und Position der Buchstaben ist ein wichtiges Merkmal. Ein Schrei-
ber orientiert sich dabei im wesentlichen an vier Referenzlinien. Gro3buchstaben werden
auf der Grundlinien geschrieben und reichen bis zur Oberlidngenlinie. Die meisten Klein-
buchstaben sind nur halb so hoch wie ein Grofbuchstabe. Einige haben jedoch Oberléngen
und reichen bis zur Oberldngenlinie, und/oder besitzen Unterlangen, die unterhalb der
Grundlinie liegen.
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2.2 Charakterisierung von Handschriftenerkennungs-
problemen

2.2.1 Schwierigkeitsstufen

Die Problemarten der Handschriftenerkennung lassen sich hauptséchlich durch das verwen-
dete Alphabet und den Schreibstil charakterisieren. Die Gréfle des Alphabets kann sehr
stark variieren. Das chinesische Grundalphabet, zum Beispiel, besteht aus 3000-5000 Sym-
bolen, wihrend das lateinische Alphabet 26 Buchstaben (52 mit Kleinbuchstaben und ohne
Umlaute) umfafit. Sollen nur Zahlen erkannt werden, so besteht das Alphabet nur aus den
zehn Ziffern.

Diese Arbeit beschéftigt sich mit der Erkennung von Buchstaben. Man unterscheidet
zwischen Buchstaben- und Worterkennung. Bei der Worterkennung muf das unbekannte
Wort in einzelne potentielle Buchstaben segmentiert werden, die anschlieend von einem
Buchstabenerkenner bewertet werden. Diese strikte Trennung von Buchstabensegmentie-
rung und -erkennung ist allerdings nicht bei allen Schreibstilen moglich.

In Abb. 2.1 sind die verschiedenen Schreibstile, sortiert nach Schwierigkeitsgrad, dar-
gestellt. Die Schreibstile sind im einzelnen:

e gerahmte einzelne Zeichen (engl.: boxed discrete characters): Die Buchstaben miissen
einzeln in die dafiir vorgesehen Késtchen geschrieben werden. Eine Segmentierung ist
hier nicht notwendig, da dies bereits vom Schreiber erledigt wird.

e cinzelne Zeichen mit Abstand (engl.: spaced discrete characters): Hier muf} eine Seg-
mentierung stattfinden. Diese ist meist einfach, da ein Leerraum zwischen den Zeichen
existiert.

GIER R E] el e el [2lE[ [

Y

Finrelne Zecchen mit Abclon o

E/mzecme c%@z'cﬁeﬁ thMé AQ&{\OLM%

Kombwalipn yon emzelnen Zecchen wnd fw(,m

Abbildung 2.1: Verschiedene Typen von Handschriften (erhohter Schwierigkeitsgrad von
oben nach unten)

e cinzelne Zeichen ohne Abstand (engl.: run-on discretely written characters): Die letz-
ten drei Probleme machen eine Segmentierung im Zusammenspiel mit dem Erkenner
notwendig. Dabei ist dieser Fall noch am einfachsten zu handhaben, da das Ende
eines Zeichens auch gleichzeitig das Ende eines Strichs sein muSf.
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e reine Schreibschrift (engl.: pure cursive script writing): Da mehrere Zeichen mit ei-
nem Strich geschrieben werden kénnen, ist die Segmentierung von Schreibschrift ein
schwieriges Problem.

e Kombination von einzelnen Zeichen und Schreibschrift (engl.: mixed cursive, discrete
and run-on discrete): Fiir die Segmentierung gilt dasselbe, wie fiir das vorherige
Problem. Hinzu kommt die hohe Variabilitdt der einzelnen Buchstaben.

Die Unterscheidung dhnlicher Formen verschiedener Buchstaben ist ein schwieriges Pro-
blem fiir die automatische Erkennung. Ahnliche Buchstaben sind z.B. U-V, C-L, C-c, I-1,
2-7, a-d und n-h. Die Buchstabenpaare P-p und Y-y lassen sich meist anhand der relativen
Position zur Grundlinie unterscheiden [19].

2.2.2 Off-Line vs On-Line

In der Handschriftenerkennung wird grundsétzlich zwischen zwei verschiedenen Arten von

Daten unterschieden: Off-Line und On-Line Daten.
— "
DN E F

— pen down pen up

—

(a) On-Line (b) Off-Line

Abbildung 2.2: Die Buchstaben wurden (a) auf ein Blatt, das auf ein Digitalisiertablett an-
gebracht wurde, geschrieben und (b) mittels eines Scanners aufgenommen und binérisiert.

Off-Line Daten

Die Off-Line Daten werden typischerweise nach dem Schreiben aufgenommen. Die Buch-
staben und/oder Ziffern werden auf Papier geschrieben und anschlieflend, etwa mit einem
Scanner, digitalisiert. Diese Methode der Erfassung von Handschriften findet man in der
Praxis z.B. bei automatischen Schecklesegeriten, wo handbeschriebene Uberweisungsfor-
mulare ausgewertet werden oder bei Briefsortieranlagen.

Die so aufgenommen Daten werden iiblicherweise in einer bindren oder grauwertigen
Bildmatrix gespeichert.
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On-Line Daten

On-Line Daten werden wihrend des Schreibens aufgenommen. Dabei werden die (z,y)-
Koordinaten einer speziellen Stiftspitze mit einer gegebenen Abtastrate aufgenommen.
Moderne Digitalisiertabletts nehmen nicht nur die Koordinaten auf, wenn sich die Stift-
spitze auf der Schreibunterlage befindet (pen down-Bewegung), sondern auch wenn sie nur
knapp dariiber ,schwebt“(pen up-Bewegung). Neben den z und y Koordinaten stehen je
nach Tablett noch weitere Werte zur Verfiigung: der Druck, mit dem auf die Schreibunter-
lagen gedriickt wird, der Winkel des Schreibgerétes zur Schreibebene und die Drehung um
die Achse des Stiftes.

Die On-Line aufgenommenen Schriftziige werden als Funktion der Zeit x(t) im Kon-
tinuierlichen, bzw. im diskreten Fall als Vektor X = (X;,Xs,...,Xn) beschrieben. Im
folgenden werden nur die absoluten z- und y-Koordinaten verwendet: x(t) = (z(t),y(t)),

bzw. X = ((z1,11), (£2,¥2),- .-, (TN, YN))-

Off-Line/On-Line - Was ist besser ?

Im allgemeinen sind On-Line Daten fiir die automatische Erkennung besser geeignet. So
sind in Off-Line Daten keine temporalen oder dynamischen Informationen enthalten, wie
die Anzahl der Striche, die Reihenfolge der Striche, die Schreibrichtung der einzelnen Stri-
che oder die Geschwindigkeit, mit der ein Strich geschrieben wurde. Zudem kann haufig
auf zusétzliche Information wie dem gemessenen Druck auf die Schreibunterlage oder dem
Winkel zwischen dem Schreibutensil und der Schreibebene zugegriffen werden. Die zeitli-
chen Informationen kénnen aber auch zu Inkonsistenzen fithren. Verzogerte ¢-Striche oder
-Punkte miissen identifiziert und den entsprechenden Segmenten zugeordnet werden.

Fiir die Verwendung von Off-Line Daten spricht, daf} sie in dem Sinne allgemeiner
sind, daf} sich On-Line Daten einfach in die Off-Line Darstellung konvertieren lassen. Au-
Berdem wird kein spezielles Schreibgerédt benétigt. Einige Anwendungen erlauben nur die
Verwendung von Off-Line Daten, z.B. in Briefsortieranlagen. Mit Hilfe von Konturverfol-
gungsalgorithmen kann die dynamische Information zuriickgewonnen werden und somit
wéren die Methoden der On-Line Erkennung auf Off-Line Daten anwendbar [12].

2.3 Das Unipen-Datenformat

Das Ziel des UNIPEN Projektes [11] ist es, eine groBe Datenbank fiir On-Line Hand-
schriftenerkennung aufzubauen. Fiir die On-Line Handschriftenerkennung existiert bisher
kein offizieller Benchmark, so dafl die Leistungen der einzelnen Systeme nur sehr schwer
zu vergleichen sind. Dieses Problem wird mit dem noch zu veroffentlichenden Datensatz
hoffentlich gelost. Eine Entscheidung diesbeziiglich wurde fiir Ende 1999 angekiindigt.
Der hierarchische Aufbau des UNIPEN Formats ist flexibel gehalten. Prinzipiell 148t
sich jede beliebige Hierarchie realisieren. Ublich ist eine Aufteilung in Textzeilen, Worter
und Buchstaben. Ein Element aus einer Hierarchieebene wird als Segment bezeichnet und
besteht aus mehreren Komponenten oder Teilen von Komponenten. Eine Komponente ist
ein vollstdndiger Strich (pen down-Bewegung), bzw. eine vollstindige pen up-Bewegung.
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.VERSION 1.0
.COORD X Y T P BUTTON THETA PHI
.HIERARCHY TEXT LINE WORD CHARACTER

.SEGMENT TEXT 0-11569 7 ""
.SEGMENT LINE 0-73 7 ""
.SEGMENT WORD 0-5:3 OK "The"
.SEGMENT CHARACTER 0-2 OK "T"

.PEN_DOWN

2076 12996 21099454 10896 1 337 52
[...]

2126 12724 21099493 145734 1 339 53
2126 12733 21099497 58566 1 339 53
2126 12758 21099502 7491 1 339 53
.PEN_UP

2126 127568 21099507 0 0 339 53
2112 12819 21099512 0 0 339 53
2080 12871 21099517 0] 0 339 53
1885 13030 21099546 0] 0] 336 51
1873 13030 21099551 0 0 336 51
1862 13027 21099556 0 0 336 51
.PEN_DOWN

1862 13027 21099561 4086 1 336 51

Abbildung 2.3: Auszug aus einer UNIPEN Datei.

Eine ausfiihrliche Beschreibung ist in [10] zu finden. Abb. 2.3 zeigt einen Auszug aus einer
UNIPEN-Datei.

Die Speicherung der Daten im ASCII-Format erlaubt eine problemlose Portierung auf
verschiedene Plattformen. Es existieren Programme zum Bearbeiten und Anzeigen der
Handschriften (Uptools von G. Abbink, L. Schomaker und L. Vuurpijl von dem Nijmegen
Institute for Cognition and Information, Nijmegen University).

2.4 Datenakquisition

Fiir die nachfolgend beschriebenen Untersuchungen sind On-Line-Handschriftproben ge-
sammelt worden. Die ca. ein Dutzend Schreiber setzen sich aus Studenten und Mitarbeitern/-
innen des Instituts zusammen. Es wurden zwei Datensétze erzeugt:

e Finzelne Buchstaben und Ziffern: Es sollte jeweils eine Zeile mit demselben Buchsta-
ben beschrieben werden. Verlangt waren alle Buchstaben des Alphabets (ausgenom-
men der Umlaute), sowohl als Gro$-, als auch Kleinbuchstaben und die Ziffern 0-9.
Eine Zeile hatte je nach Schreiber und Zeichen Platz fiir 10-15 Zeichen. Da dieselben
Buchstaben hintereinander geschrieben wurden, wurde meist die Art einen Buchsta-
ben zu schreiben beibehalten. Dennoch weisen die Daten eine erkennbare Variabilitét
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auf. Dieser Datensatz lief3 sich relativ einfach automatisch segmentieren, da zwischen
den Zeichen etwas Platz gelassen wurde.

e FEnglischsprachiger Text: Die Probanden wurden gebeten einen englischen Text beste-
hend aus 197 Wértern (1097 Zeichen) abzuschreiben'. Dieser Text mufite dann ma-
nuell erst in einzelne Worter und dann in Buchstaben und Satzzeichen segmentiert
werden. Dazu wurde das Programm upWorks aus der upTools Sammlung verwen-
det [11]. Wahrend im ersten Datensatz alle Zeichen in anndhernd gleicher Haufigkeit
vorkommen, so sind hier einige Buchstaben gar nicht enthalten.

2.4.1 Technische Daten

Die Daten wurden mit einem WACOM UltraPad A3 Digitalisiertablett akquiriert. Die
wichtigsten technischen Daten sind in der Tabelle 2.1 zusammengefafit.

Auflésung 2540 1pi/100 lpmm?
Genauigkeit 40,25 mm

Druckstufen 256 Stufen

Maximale Lesehche 5 mm

Maximale Ubertragungsrate | 205 Punkte pro Sekunde
Aktive Fliache 457,2 x 304,8 mm

Tabelle 2.1: Technische Daten fiir das WACOM UltraPad A3

2.5 Methoden zur Handschriftenerkennung

Die Methoden zur On-Line Handschriftenerkennung sind vielfiltig. Einige Methoden sind
allgemeine Verfahren aus der Mustererkennung und sind daher problemunabhingig. An-
dere nutzen spezielle Eigenschaften des verwendeten Alphabets aus. Im folgenden werden
nun einige Verfahren kurz erldutert.

Merkmalanalyse: Ein Buchstabe kann eindeutig durch eine Menge von Merkmalen be-
schrieben werden. Diese Merkmale kénnen binér sein, zum Beispiel, ob der Buchstaben
Oberlédngen besitzt oder nicht, ob er einen Punkt hat oder nicht. Bei bindren Merkmalen
wird meistens mit Hilfe eines Entscheidungsbaumes die Klassenzugehorigkeit eines Test-
musters bestimmt. Enthélt ein Buchstabe Unterldngen, dann kann es sich dabei nur um
ein f, g, j, p, q oder y handeln. Besitzt dieser Buchstabe ferner einen Punkt, so mufl das
Testmuster ein j sein.

Ein Nachteil von bindren Entscheidungsbdumen ist, daB sie keine Alternative erzeugen.
Das kann in einem Nachverarbeitungsschritt zum Beispiel dann von Nutzen sein, wenn
das Programm an dieser Stelle unsicher ist, ob es sich um ein e oder ein ¢ handelt. Wenn
dann aber aus dem Kontext ersichtlich ist, dafl das e wahrscheinlicher ist, dann konnte dies

!Der Text wurde entnommen aus: Life, the Universe and Everything von Douglas Adams, Kapitel 11
21pi: lines per inch, lpmm: lines per mm
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beriicksichtigt werden.

Zeitliche Sequenzen von Zonen, Richtungen oder Extrema: Diese Methoden basieren
hauptséchlich auf dynamischer Information. Ein das Zeichen umschlieSendes Rechteck wird
in Zonen aufgeteilt. Die Sequenz von Zonen, die den Schriftzug enthalten, wird in der
Reihenfolge des Durchkreuzens berechnet. Uber diese Sequenz erhélt man, etwa iiber ein
Lexikon, die Klassenzugehorigkeit des Testmusters. Eine andere Methode beschreibt einen
Buchstaben als eine Sequenz von lokalen Extrema (hoch, runter, links, rechts). Diese Se-
quenz wird Kettenkodierung (chain code) genannt.

Referenzmuster Testmuster

Abbildung 2.4: Beispiel fiir Dynamic Time Warping (DTW) [20]

Curve Matching: Die Kurve des Testmusters und die Kurve sdmtlicher Referenzmuster
werden angeglichen. Dasjenige Referenzmuster, dessen Kurve sich am besten anpassen 148t
bestimmt dann die Klassenzugehorigkeit des Testmusters. Bei den betrachteten Kurven
handelt es sich meist um Funktionen bzgl. der Zeit. Zu dieser Klasse gehort die in dieser
Arbeit verwendete Methode des Dynamic Time Warping. C. Tappert hat bereits frith diese
Methode auf die Handschriftenerkennung iibertragen. Er bezeichnet dieses Verfahren als
Elastic Matching [20].

Viele existierende Verfahren sind Kombinationen aus den genannten Methoden. Dies-
beziiglich sind weitere Methoden zu nennen, wie Analyse durch Synthese, Kodierung der
Striche (stroke codes) und Markov-Modelle.



Kapitel 3

Vorverarbeitung und
Merkmalsextraktion

3.1 Vorverarbeitung

Die Vorverarbeitung dient im allgemeinen dazu, unerwiinschte Stérungen, wie etwa ein
durch das Aufnahmesystem induziertes Rauschen, zu entfernen. Da die dieser Arbeit zu-
grundeliegende Datenbasis von einem hochauflésenden Digitalisiertablett stammt, war in
dieser Hinsicht keine besondere Behandlung notwendig.

3.1.1 Entfernen der Duplikate

Bei der Datenakquisition ist es h&dufig aufgetreten, dal am Anfang eines Schriftzuges die
Stiftspitze kurze Zeit an einer Stelle auf dem Tablett ruht. Da die Position in zeitlich
aquidistanten Abstanden abgetastet wird, kann es dazu kommen, daf} zeitlich benachbarte
Punkte dieselben Werte haben. Die Wiederholung derselben Punkte erschwert die Berech-
nung einiger Merkmale, wie zum Beispiel der Richtung der ersten Ableitung (siehe 3.2.2).
Dieses Verharren der Stiftspitze enthélt keine wertvolle Information und wird daher ent-
fernt.

3.1.2 Grofiennormierung

Diese Arbeit beschiftigt sich mit der Erkennung von Buchstaben. Die hier gewonnen Er-
kenntnisse zur Klassifikation von Buchstaben, sollen allerdings in spéteren Arbeiten auch
in die Worterkennung einflieBen. Daher liegen einige Daten in Form von manuell in Buch-
staben segmentierten Wortern vor. Nicht alle Merkmale, die sich zur Klassifikation von
Buchstaben eignen, lassen sich in der Worterkennung anwenden. So ist auch eine spezielle
GroBlennormierung notwendig. Diese wird in diesem Abschnitt vorgestellt.

Ein fiir den Menschen entscheidendes Kriterium zur Unterscheidung verschiedener Buch-
staben sind die Oberlingen (engl.: ascenders), bzw. Unterlingen (engl.: descenders) der
Buchstaben. Unter Oberldngen versteht man die Teile eines Buchstaben, die sich oberhalb
des Rumpfes eines Wortes befinden. Entsprechend bezeichnen Unterlédngen diejenigen Tei-
le, die sich unterhalb der Grundlinie befinden (sieche Abb. 3.1). Die Kernlinie ist parallel

10
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zur Grundlinie und trennt die Oberldngen vom Rumpf des Wortes. Der vertikale Abstand
zwischen Kern- und Grundlinie wird als Kernhohe bezeichnet.

Oberlange

T
fre(

Oberlangenlinie

/ .
oLra,,..
J

Unterlangenlinie

Unterlange
Abbildung 3.1: Die vier Referenzlinien am Beispiel des Wortes ,, Freiburg*.

Das Ziel einer Normierung sollte es sein, dafl ein Buchstabe auf dieselbe Gréfie normiert
wird, unabhéngig davon, in welchem Wort er sich befindet. Folgendes Beispiel soll diese
Problemstellung verdeutlichen. Wiirde ein Wort nur durch seine Ausdehnung in y-Richtung
normiert werden, so wiirde das a aus Haus nach der Normierung nur halb so grof3 sein, wie
das a aus arm.

Die gewiinschte Eigenschaft kann dadurch erreicht werden, dal die Wérter nicht be-
ziiglich der vertikalen Gesamtausdehnung, sondern auf eine bestimmte Kernhohe Anorm
normiert werden. Diese Methode hat den Vorteil, daf} sie unabhéngig von der Existenz von
Unter- und Oberléngen ist.

/ Kern. Normierung /
CUMNA 2 2o0C Vi —=" a7 22C Yhoom

Abbildung 3.2: Groennormierung nach der Kernhohe.

Angenommen, die Positionen der Referenzlinien seien bekannt und die Schreibrichtung
ist parallel zur x-Achse, d.h. die Referenzlinien sind ebenfalls parallel zur z-Achse. Dann
148t sich die gewiinschte Normierung wie folgt berechnen:

Tn = i (3.1)
I = h Y
wobei h der Normierungsfaktor ist

hnorm
h= (3.2)

YGrundlinie — YKernlinie

Im nachsten Abschnitt wird ein Verfahren angegeben, das aus On-Line gewonnen
Woértern die vier Referenzlinien extrahiert.
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3.1.3 Verfahren zur Bestimmung der Referenzlinien

Das hier beschriebene Verfahren zur Bestimmung der Referenzlinien orientiert sich an den
Arbeiten von Bozinovic [1] und Bunke [2]. Das dort angegebene Verfahren setzt allerdings
Off-Line Daten voraus. Im folgenden wird dieses Verfahren erldutert und an den entspre-
chenden Stellen fiir On-Line Daten modifiziert.

Es soll die Annahme gelten, daf} die Referenzlinien parallel zur horizontalen z-Achse lie-
gen. Dies ist eine realistische Einschrankung, denn es ist vorstellbar, dafl durch die Vorgabe
der Grundlinie der Benutzer gezwungen wird, die Zeichen in einer festgelegten Orientie-
rung zu schreiben. Ist die Schreibrichtung unbekannt, mufl vorher die Orientierung der
Referenzlinien bestimmt werden [3].

Die Methode zur Bestimmung der Referenzlinien basiert auf der Analyse des horizonta-
len Verteilungshistogramms H (y), auch horizontales Projektionsprofil (horizontal projection
profile) genannt. Die erste Ableitung AH(y) von H(y) wird berechnet und nach dem po-
sitiven und negativen Extremum durchsucht. Die y-Koordinate der maximalen Ableitung
entspricht dann der Position der Grundlinie ygrundiinie = arg max AH (y). Und entsprechend
gilt fiir die Kernlinie: ygerniinie = arg min AH (y) (siehe Abb. 3.3).

=

h

Abbildung 3.3: Links das horizontale Projektionsprofil H(y) von ,garden“ und rechts
AH (y) (mit vorangegangener Mittelwertfilterung).

Im Off-Line Fall berechnet sich das horizontale Projektionsprofil aus der Anzahl der
‘schwarzen’ Werte pro Bildzeile. Leider 148t sich diese Methode in dieser Form nicht auf On-
Line Daten anwenden. Der folgende Abschnitt behandelt zwei Verfahren zur Bestimmung
des Verteilungshistogramms fiir On-Line Daten.

Berechnung des horizontalen Projektionsprofils fiir On-Line Daten

Beide Methoden unterteilen zunéchst die Ebene zwischen dem maximalen und dem mini-
malen y-Wert in eine feste Anzahl horizontaler Streifen (Bins) gleicher Hohe. 60-80 Bins
hat sich als ein guter Wert erwiesen.

Methode I. Die erste Methode zahlt die Abtastpunkte, die in einem Bin enthalten sind.
Fiir ein gegebenes Handschriftsegment X = ((z1, 1), ..., (zn,yn)) ergibt sich dann:

HY¥n)={ie{l,...,N}|(n =1) W 4+ Ypin < ¥i <1+ W + Ypmin}| (3.3)
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fir n € {1,..., B} und wobei

Ymin = mMiN;Y;
Ymaz — MaX;yY;

B = Anzahl der Histogrammbins
W = ¥mazz¥min  Hihe der Bins

(3.4)

Diese Methode 148t sich effizient realisieren. Allerdings wirkt sich die zeitliche Abhéngig-
keit der Daten nachteilig auf die Qualitdt des Histogramms aus. Man ist eigentlich nur an
der rdumlichen Verteilung des Schriftzuges interessiert, aber dadurch, daf3 der Schriftzug
zu dquidistanten Zeitpunkten abgetastet wurde, erscheinen in den Bins mehr Punkte, in
denen langsamer geschrieben wurde, als in den Bins, in denen Schriftziige liegen, die schnell
geschrieben wurden und somit weniger hiufig abgetastet wurden. Ist man an dem Projek-
tionsprofil einer ganzen Textzeile interessiert, dann liefert diese Methode hinreichend gute
Ergebnisse.

Methode II. Die zweite, etwas aufwendigere Methode zahlt fiir jedes Histogrammbin,
wie oft der Schriftzug es durchlauft.

Hy(m)={ie{l,.... N=1} 4% < (n—05) W +Ymin < i1
Vy; > (’I’L — 05) -W + Ymin > yi+1}| (35)
Die Unabhéngigkeit der zeitlichen Komponente erkauft man sich mit einer erhchten

Laufzeit. Die Berechnung des horizontalen Projektionsprofils reduziert sich auf das Linien-
Schnitt-Problem.

Die erste Ableitung des horizontalen Verteilungshistogramms wird wie folgt approxi-
miert:

AH*(n)=H*(n+1)—H*(n) nef{l,...,.B—1} (3.6)

In der Implementation wird vor der Berechnung der Ableitung auf das Projektions-
profil ein Mittelwertfilter angewendet. Dadurch wird eine Robustheit gegeniiber Rauschen
erreicht.

Zusammenfassend sei an dieser Stelle die Berechnung der Referenzlinien angeben:

YOberlangenlinie — MaX;Y;
Yrundlinie = ((argmax, AHX(n)) —0.5) - W + Ymin
Ykernlinie = ((argmin, AHX(n)) —0.5) - W + Ypmin

YUnterlangenlinie — TIN5 Y;

(3.7)

3.2 Merkmalsgewinnung

Ziel der Merkmalsgewinnung ist es, aus den gemessenen Daten (aufgenommenen Hand-
schriften) einen Satz von Charakteriska zu finden, der die Daten hinreichend genau be-
schreibt, um sie unterscheiden zu konnen, aber beziiglich unbedeutender Variationen inva-
riant ist. Zum Beispiel ist es unerheblich, an welcher Position ein Buchstaben geschrieben
wurde.
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Neben einer normierten Représentation der Schriftkurven werden im folgenden Merk-
male beschrieben, welche eine Approximation von Eigenschaften der Differentialgeometrie
darstellen und somit das idealisierte Verhalten in der Umgebung der Abtastwerte beschrei-
ben. Das lokale Verhalten einer ebenen Kurve kann zum Beispiel durch die Tangente oder
die Kriimmung charakterisiert werden.

Die absoluten z/y-Koordinaten sind ungeeignet als Merkmale. Sie sind nicht lage- und
skalierungsinvariant. Um Skalierungsinvarianz zu erreichen, wére die einfachste Methode
die einzelnen Zeichen auf dieselbe Hohe zu normieren. Doch dann 148t sich z.B. ein kursives
I’ schwer von einem kursiven ’e’ unterscheiden. Sollen kursive Buchstaben erkannt werden,
dann mufl mindestens ein Merkmal der Tatsache Rechnung tragen, dafl es Buchstaben mit
Ober- und Unterlidngen gibt.

3.2.1 Lage- und Skalierungsinvariante Ortskoordinaten

Eine Moglichkeit fiir die Gewinnung von lageinvarianten Ortskoordinaten ist, einen eindeu-
tigen Referenzpunkt im Muster zu berechnen und dann das Muster so zu verschieben, dafl
der Referenzpunkt auf einem fest definierten Punkt zu liegen kommt (etwa dem Ursprung).
Eine natiirliche Wahl fiir den Referenzpunkt ist der Mittelwert aller x-Werte, bzw. aller
y-Werte.

Durch eine anschlielende Normierung durch die Varianz erh&lt man Skalierungsinvari-

anz [22]:
~ Hz — Tn
T = = (3-8)
G = Py~ Yn (3.9)
o
wobei
LN
sz, Wy = Zyl (3.10)
=1
und

o= Z o= 2%+ 1y — ) (3.11)

Guyon et al [9] verwenden anstelle des Mittelwertes als Zentrum eines Buchstaben, die
Mitte der Ausdehnung in z-, bzw. y-Richtung:

Tmax + Zmin . Ymax + Ymin

12
> T, : (3.12)

Lo =

Der Vorteil der ersten Methode ist die groflere Robustheit gegeniiber einzelnen Ausreiflern
am Rand.
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3.2.2 Richtung der ersten Ableitung

Ein Schriftzug 148t sich als eine parametrisierte Kurve x : I — R? in der Ebene beschrei-
ben, wobei x(t) = (z(t),y(t)) die Position der Stiftspitze zum Zeitpunkt ¢ darstellt. Im
Folgenden beschreibt x(s) die Kurve x parametrisiert nach der Bogenlange.

Fiir jedes s € S mit x'(s) # 0 gibt es eine wohldefinierte Gerade, die durch den Punkt
x(s) geht und in Richtung des Vektors x'(s) zeigt. Diese Gerade heifit Tangente an x bei
s [4]. Man beachte, da der Parameter s die Bogenlinge ist, dafl der Tangentenvektor die
Linge eins hat: |x/(s)| = 1, wobei [x/'(s)] = 1/(z/(s))2 + (¥/'(s))2.

Ein haufig verwendetes Merkmal ist daher die Richtung des Tangentenvektors [20, 9, 16].
Dieses Merkmal ist sowohl lage-, als auch skalierungsinvariant. In [9] wird die Richtung der
Ableitung als zweidimensionaler Richtungsvektor (cos6,,sinf,) reprisentiert, wobei der
Winkel zwischen der Tangente und der z-Achse sich wie folgt berechnet:

Ay,
0, = arct 3.13
arctan Az, (3.13)
wobei fir 2 <n < N — 1 gilt
Axn = Tp+1 — Tn-1 (3 14)
Ayn = Yn+1 = Yn—1
und sonst
Aa:l:xg—xl ALI,'NZCI?N—.ITN,l (3 15)
Ay =y2 — 1 Ayn = yn — Yn-1
Xn42

Xp—2

(a) Tangentenwinkel (b) Kriimmung
Abbildung 3.4: Approximation des Tangentenwinkels an der Stelle x,, durch 6#,, und das
MafB «, fiir die Kriimmung an der Stelle x,,.

Alternativ dazu kann der Tangentenwinkel 6, direkt als Merkmal verwendet werden.
Die vektororientierte Methode hat den Vorteil, dafl der Wertebereich nicht periodisch ist



Kapitel 3. Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion 16

und somit keiner gesonderten Betrachtung bei der Berechnung von Distanzen bedarf. Ge-
gen diese Kodierung spricht, dafi die Verteilungsdichte von (sin#,cos®) nicht durch eine
multivariate Gaufiverteilung modelliert werden kann (der Wert von cos#, bestimmt bis
auf das Vorzeichen den Wert von sin#,). Jedoch wird spéter bei der Konstruktion des
Klassifikators die Gaufiverteilung der Merkmale gefordert. Auf die Besonderheiten bei der
Berechnung des Mittelwertes fiir einen Winkel wird in Abschnitt 5.2.1 ndher eingegangen.
Im Folgenden wird die in [20, 16] verwendete zweite Methode benutzt.

Im Vergleich zur normierten Ortskoordinate héngt dieses Merkmal ausschlielich von
der Lage des direkten Vorgéngers und Nachfolgers im Schriftzug ab. Der Wert von 6,, hangt
demnach von der Frequenz ab, mit der in seiner Umgebung abgetastet wurde. Oder da im
allgemeinen mit konstanter Frequenz abgetastet wird, dndert sich 6, abhingig von der
Schreibgeschwindigkeit. Abhilfe wiirde eine Neuabtastung des Schriftzuges mit konstanten
Abstédnden beziiglich der Bogenldnge schaffen.

3.2.3 Kriimmung

Die Norm der zweiten Ableitung |x”(s)| mifit die Anderungsrate zwischen benachbarten
Tangenten und der Tangente bei s [4]. |x"(s)| ist also ein Maf dafiir, wie schnell sich die
Kurve in der Umgebung von s von der Tangente an s wegdreht. Die Zahl |x"(s)| =: k(s)
heifit die Krimmung von x bei s.

Ein Merkmal, das die Kriimmung einer Kurve beschreibt, wire wiinschenswert. Leider
ist die Kriimmung nicht skalierungsinvariant. Nachteilig ist auch, dal ihr Wertebereich un-
beschrénkt ist. In [9] wird das Kriimmungverhalten einer Kurve durch den Winkel zwischen
zwei benachbarten Segmenten beschrieben (siehe Abb. 3.4(b)):

Rp = T — 0,,_1 + 0n+1 (316)
wobei 0,,_; der Tangentenwinkel zum Zeitpunkt n — 1 und 6,1 der Tangentenwinkel zum

Zeitpunkt n + 1 ist.

3.2.4 Kernh6hennormierter Abstand zur Grundlinie

Dieses Merkmal mifit den kernh6hennormierten vertikalen Abstand des Abtastpunktes zur
Grundlinie:

gn =h- (yn - yG’rundlinie) (317)

wobei

hnorm
h= (3.18)

YGrundlinie — YKernlinie

Die relative y-Position wird eigentlich schon mit dem zu Beginn des Abschnitts erlduter-
ten Merkmal ¢, beschrieben. Dieses Merkmal eignet sich jedoch nicht fiir die Worterken-
nung. Bei der Worterkennung bestehen die Referenzdaten zwar weiterhin aus den einzelnen
Buchstaben des Alphabets, aber die Testmuster sind nicht segmentierte Zeichenketten. Da
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die Grenzen zwischen den Buchstaben unbekannt sind, miissen die verwendeten Merkmale
invariant bzgl. der Position im Wort sein. D.h. ein bestimmter Punkt im Buchstaben a
muf} dasselbe Merkmal haben, unabhéngig davon, ob sich der Buchstabe am Anfang oder
am Ende des Wortes befindet. Diese Eigenschaft erfiillen die letzten drei Merkmale 6,,, &,

und y,.



Kapitel 4

Dynamic Time Warping

4.1 Einleitung

Eine in der Mustererkennung haufig verwendete Methode ist das Template Matching [21].
Man sucht zu einem unbekannten Muster (Testmuster) dasjenige Muster aus einer gege-
benen Menge von Referenzmustern, das dazu am besten ,,pafit. Dabei mufl zunéchst ein
MafB gefunden werden, welches ausdriickt, wie dhnlich zwei Muster sind. Da die einzelnen
Zeichen als Vektoren gegeben sind, konnte man versucht sein, bekannte Distanzmafle zu
verwenden, wie etwa die euklidische Distanz. Da aber die Vektoren unterschiedlich lang
sein konnen, ist dieses Vorgehen nicht mdglich. Ferner miissen die zeitlichen Variationen
beriicksichtigt werden, d.h. die Schreibgeschwindigkeit kann stark unterschiedlich sein.

Es miissen also zun&chst korrespondierte Punkte in den zu vergleichenden Mustern
gefunden werden, die dann mit einem AhnlichkeitsmaB verglichen werden kénnen. Dy-
namic Time Warping (DTW), auch bekannt als Time Alignment oder Elastic Matching,
16st dieses Korrespondenzproblem und wird in der Spracherkennung seit langem erfolg-
reich eingesetzt [15]. DTW-Techniken wurden auch schon in der Handschriftenerkennung
angewendet [20, 16].

4.2 Dynamic Time Warping

Gegeben seien zwei Muster 7 = (tq,...,tn,) und R = (r1,...,Trny,), wobei die Lange Ny
des Musters 7 und die Lange Nz von R durchaus unterschiedlich sein konnen. Die Grofien
t; und r; sind n-dimensionale Merkmalsvektoren. Auf die Wahl der Merkmale wurde im
vorangegangenen Kapitel ndher eingegangen.

Die Distanz zwischen 7 und R wird iiber einer gegebenen Distanzfunktion d(t;,r;)
iiber dem Merkmalsraum definiert. Fiir d kann zun&chst die euklidische Distanz genom-
men werden: d(t;,r;) = ||t; —r;||. Die zeitlichen Variationen zwischen 7 und R werden mit
dem Paar von Warping-Funktionen ¢(m) = (¢7(m), pr(m)) modelliert, indem die korre-
spondierenden Musterindizes i+ und iz anhand einer gemeinsamen Zeitskala k identifiziert
werden.

18
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iRy

—_
bﬂg

in = dr(King ér(k)

=

1 Ny 7.7'

=
N

(a) Warping-Pfad

(b) Warping-Funktionen ¢ (k) und ¢ (k)

Abbildung 4.1: Beispiel fiir eine Zeitnormalisierung zweier Muster 7 und R entlang des
Warpingpfades ¢.

ir = ¢r(k) }

, k=1,2,...,T 4.1

in = dnlk) .
wobei das Tupel (ir,ir) angibt welche Punkte miteinander verglichen werden sollen. Der
Einfachheit halber wird im folgenden ¢ als Warping-Funktion, bzw. gemafl der graphischen
Interpretation als Warping-Pfad bezeichnet (siehe Abbildung 4.1(a)).

Darauf aufbauend 1&8t sich nun ein globales Distanzmafl Dy (7, R) in Abhéngigkeit von
der Warping-Funktion ¢ definieren. Dy (7, R) berechnet sich aus der Summe aller lokalen
Distanzen entlang des Warping-Pfades ¢:

Me

ST, R) =S d(¢ (k)) m(k) (4.2)

k=1

wobei m(k) ein Pfadgewichtungskoeffizient ist.

Der Abstand D(T,R) zwischen einem Testmuster 7 und einem Referenzmuster R 148t
sich nun als das Minimum von Dy(7,R) iiber alle Warping-Pfade ¢ definieren:

D(T,R) := m(gn Dy(T,R) (4.3)

Bevor eine effiziente Methode zur Berechnung des in Gleichung 4.3 gestellten Optimie-
rungsproblemes dargestellt wird, soll im néchsten Abschnitt auf notwendige Einschréankun-
gen der erlaubten Warping-Funktionen eingegangen werden.
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4.2.1 Einschrinkungen der Warping-Funktionen

Einschrinkung der Anfangs- und Endpunkte (endpoint constraints): Es wird gefor-
dert, daf} der erste Merkmalsvektor t; von 7 mit dem ersten Merkmalsvektor ry von
R verglichen wird. Entsprechendes soll fiir die Vektoren am Ende der Muster gelten:

Anfangspunkt ¢7(1) =1, or(l) =1 (4.4)
Endpunkt ¢7(T) = Ny, ¢=(T) = Nz '

Monotonie (monotonicity conditions): Die zeitliche Reihenfolge soll erhalten bleiben:
or(k+1) 2 ¢7(k), or(k+1) = ¢r(k) (4.5)

Diese Forderung ist nicht nur aus semantischen Uberlegungen notwendig, sondern sie
ist ein wichtiger Teil der Voraussetzungen, die eine effiziente Berechnung des DTW-
Abstandes ermdoglichen, wie im néchsten Abschnitt noch gezeigt wird.

Stetigkeit (local continuity constraints) : Normalerweise tragt jeder Teil eines Schrift-
zuges zur Erkennung des Zeichens bei. Daher sollte das Weglassen von Teilen des
Schriftzuges vermieden werden. Um dem Rechnung zu tragen, wird eine Menge von
lokalen Stetigkeitsbedingungen definiert. Eine mégliche Bedingung ist:

Gk +1) =@, (k) <1, ¢y(k+1)—¢y(k) <1 (4.6)

Solche Formulierungen der Nebenbedingungen sind meist recht kompliziert und nicht
sehr anschaulich. Es ist deshalb angebracht, sie durch eine Menge relativer Pfade
{P1, ..., P,} zu beschreiben. Wobei ein Pfad P durch eine Konkatenation von Bewe-
gungen sperzifiziert wird, die jeweils durch ein Paar von Erh6hungen der Koordina-
tenindizes reprisentiert werden:

P — (p1,q¢1)(p2, @) - - - (P, qr).- (4.7)

Abb. 4.2 zeigt zwei einfache Beispiele. Gleichung 4.6 wiirde in dieser Schreibweise wie
folgt aussehen:

{P1 — (1,0), Py;—(1,1), P3—(0,1)} (4.8)

Diese lokalen Stetigkeitsbedingungen wurden von Sakoe und Chiba vorgeschlagen [15].
In der Implementierung wurden ausschliefflich diese Pfadiibergéinge verwendet.

Weitere Einschrinkungen : Desweiteren kénnen gewisse globale Eigenschaften von den
Pfaden verlangt werden oder eine Gewichtung der lokalen Pfade eingefiihrt werden.
Eine ausfiihrliche Beschreibung dieser Einschrinkungen wird in [15] gegeben.
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P1 Pl — (1,0)
: j PQ — (1, 1
Pz — (0, 1)

PQ ’P3

~—

Py = (1,1)(1,0)
Pl Pz — (1, 1)
P2 Py — (1,1)(0,1)

Ps

Abbildung 4.2: Zwei einfache Beispiele fiir lokale Pfadiibergénge [15].

4.2.2 Effiziente Losung der zeitlichen Angleichung

Ein naiver Algorithmus zur Berechnung von Gleichung (4.3) wiirde entlang jedes erlaubten
Warpingpfades die akkumulierten Distanzen berechnen und anschliefend das Minimum
bestimmen. Da es aber je nach Wahl der lokalen Stetigkeitsbedingungen exponentiell viele
Pfade geben kann, ist dies keine praktikable Losung.

Zur Losung von Optimierungsproblemen wird haufig die Dynamische Programmierung
angewendet. Dafiir muf sich eine optimale Losung des zu 16senden Problemes aus mehreren
optimal gelosten Teilproblemen zusammensetzen. Diese Eigenschaft wird als Optimalitdts-
prinzip bezeichnet. Ein Algorithmus, der auf dem Prinzip der Dynamischen Programmie-
rung basiert, berechnet die Losung fiir jedes Teilproblem nur einmal und speichert diese
in einer Tabelle. Damit diese Technik zu einer Effizienzsteigerung gegeniiber der ,naiven*
Auswertung der Rekursionsformel fiihrt, sollten Teilprobleme wiederum Teilprobleme ge-
meinsam haben [5].

Das Problem der zeitlichen Angleichung kann mit Hilfe der dynamischen Programmie-
rung geldst werden. Doch dazu mufl zunéichst Gleichung (4.3) rekursiv formuliert werden.

Die DTW-Distanz zwischen dem Teilmuster (t1,ts,...,t;,) von 7 und dem Teilmuster
(r1,r9,...,T;) von R wird definiert als
TI
Dy (ir,ir) i=min y_ d(¢7(k), or (k) m(k) (4.9)
k=1

wobei ¢(T") = (i, ir). Der Pfadgewichtungsfaktor m(k) ermoglicht bestimmte lokale Ent-
scheidungen stérker zu gewichten. Fiir die folgenden Betrachtungen geniigt es,
m(k) =1Vk =1,...,T" anzunehmen. Der Faktor m(k) kann daher weggelassen werden.

Aufgrund der Einschrinkungen bzgl. der Anfangs- und Endpunkte (der Warping-Pfad
endet in (N7, Ng)) gilt:

Dy(Nr,Nr) = min} _d(¢r(k), or(k)

— D(T,R) (4.10)
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Dy kann als Ny x Ni Matrix interpretiert werden, wobei der Eintrag Dy/(N7, Ng) an
der Stelle (N7, Nz) der gesuchten DTW-Distanz entspricht.

D(ir,ig) 1a8t sich rekursiv berechnen, indem iiber alle lokalen Pfade, die im Punkt
(i7,ir) enden, minimiert wird:

D(ir,ig) = min D(i,i%) + 6((¢r, iR), (i, ir)) (4.11)

('LTﬂR)

wobei ((i, i%), (i,ix)) die akkumulierte gewichtete lokale Distanz von (i%,i%) nach
(i7,ir) beziiglich der lokalen Stetigkeitsbedingungen ist:

§((i,i%), (iT,iR)) Zd or(T' = 1), o (T" —1)) (4.12)

mit L, = Lange des lokalen Pfades von (i/,i%) nach (i7,iz). Abbildung 4.3 verdeutlicht
dies anhand der in Abb. 4.2 eingefiihrten Stetigkeitsbedingungen.

Dy (i — 1,ig) + d(it, ir),
min DM('L’T — 1, ’LR - 1) + d(iT, ’LR),

[
Dy iy —2,ig) +d(ir — 1,ig) + d(it,ir),
min DM(ZT - 1, ’LR - 1) + d(’iT, ZR),
[ [

Abbildung 4.3: Zwei Beispiele fiir lokale Stetigkeitsbedingungen mit Gewichtung der
Pfadiibergéinge und den daraus resultierenden Rekursionsformeln.

Implementation

Die in Gleichung 4.11 angebene Rekursionsformel 148t sich direkt als Algorithmus angeben.
Die Kernidee dabei ist, dafl sich der Algorithmus die bereits berechneten akkumulierten Di-
stanzen der Teilmuster (t1,ts,...,t;, ) und (ry,r9,..., 1) in Dy(ig,ir) merkt und dann
in der Rekursion darauf zuriickgreifen kann. Daraus ergibt sich dann eine asymptotische
Laufzeit von O(N7 - Ng - L), mit L = Anzahl der lokalen Pfade.

An dieser Stelle sei zusammenfassend der Algorithmus zur Berechnung der DTW-
Distanz angegeben. Der Einfachheit halber werden die in (4.6) beschriebenen lokalen Ste-
tigkeitsbedingungen verwendet.
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function DTW-Algorithmus
Initialisierung:
Dy (0,0) =0
Dy(0,5) =00 Vi=1,2,...,Ng
DM(Z,O) =00 Vi= 1,2,...,N7'

Rekursion:
for iT: 1,...,N7'
for ZR:]_,,NR

Dy (ir — 1,ig) + d(it,ir),
DM(iT, ZR) = min DM('iT - 1,’i72 - 1) + d(iT, 'I:R),
Du(ir,ig — 1) +d(iT,ir)
end
end
return Dy (N7, Ng)
end

Da die Berechnung der lokalen Distanz d(ir,ir) mitunter sehr aufwendig sein kann
und gerade bei komplexeren Modellierungen der Pfadiibergénge hiufig bendtigt wird, ist es
vorteilhaft, wenn die lokalen Distanzen d(i7,ix) fiir alle Tupel (i7,iz) im voraus berechnet

und in einer Matrix gespeichert werden.

Test Pattern P

5

J P 08 ! . N
|l T &wz/i kb L pé_zf
By

IN
EN

N
PN W
N

-2
-3

- a
-4 2
5 -15 . -4

-1 01 -2 0 2 -1012 -05005 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 012
d D=-1.8 a D=2 u D=27 | D=3.2 e D=35 n D=45 q D=5.2 r D=54

Abbildung 4.4: Links oben ist das Testmuster aufgetragen. Die Schaubilder in der un-
tersten Zeile zeigen die in aufsteigendem DTW-Abstand sortierten Referenzmuster. Die
Referenzmuster sind mit der Zeichenklasse und dem jeweiligen DTW-Abstand zum Test-
muster beschriftet. Oberhalb der Referenzmuster sind die entsprechenden DTW-Matrizen

D, dargestellt. Der optimale Warping-Pfad ist in Schwarz eingezeichnet.
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4.3 Verbessertes lokales Distanzmaf3

Im vorangegangenen Abschnitt wurde der Dynamic Time Warping Algorithmus als eine
Methode zur Berechnung des Abstandes zwischen zeitlich verzerrten Mustern vorgestellt.
Dabei wurde ein lokales Distanzmaf} d vorausgesetzt. Wihlt man fiir d etwa die euklidi-
sche Metrik, so werden Informationen iiber die statistischen Verteilungen ignoriert, die zur
Verbesserungen der Klassifikation beitragen kénnten.

In diesem Abschnitt soll nun ausgehend von einem allgemeinen Klassifikationsansatz ein
lokales Distanzmaf} entwickelt werden, das die Eigenschaften der Verteilungen der Merk-
malsvektoren abhéngig von der Position im Buchstaben beriicksichtigt. Die Idee dabei ist,
dal zum Beispiel die Merkmale am Anfang eines Buchstabens stark variieren und daher
eine Abweichung vom Referenzmuster weniger gravierend ist, als an einer Stelle, an der sie
nur sehr wenig vom Referenzmuster abweichen.

4.3.1 Herleitung der lokalen Metrik
MAP Ansatz

Man kann Klassifikationsprobleme als Optimierungsprobleme auffassen: der Klassifikator
soll sich bzgl. einer gegebenen Giitefunktion optimal entscheiden. Soll etwa die Wahr-
scheinlichkeit einer Fehlentscheidung bei vorliegendem Testmuster 7 minimiert werden,
so entspricht dies der Maximierung der a posteriori Wahrscheinlichkeit, also der Wahr-
scheinlichkeit, dafl es sich bei einem gegebenen Muster 7 um einen Vertreter der Klasse [
handelt. Diese Klasse von Klassifikatoren nennt man Maximum a posteriori Klassifikatoren
oder Bayes-Klassifikatoren.

Im folgenden soll vorausgesetzt werden, dafl die klassenspezifische Verteilungsdichte
P(T | 1) und die a priori Wahrscheinlichkeit P(l) bekannt sind. Folgt man dem MAP-
Ansatz, ist demnach die Klasse [ gesucht, die die a posteriori Wahrscheinlichkeit maximiert:

[ = argmlaX{P(l | 7)} (4.13)

Durch zweifache Anwendung der Bayes’schen Regel (P(A, B) = P(A|B) - P(B)) ergibt
sich:

_ P(,T)
argmlax{P(l | T)} = argmlax{ =6 }

POPT |

(4.14)
= arg mlaX {T}

Da die Wahrscheinlichkeit P(7") unabhéngig von der Klasse [ ist, geniigt es, das Produkt
der a priori Wahrscheinlichkeit P(!) und der klassenspezifischen Verteilungsdichte P(7T | [)
Zu maximieren:

| = arg max{P(1)P(T | 1)} (4.15)
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Es soll nun angenommen werden, daf} sich die zeitlichen Variationen zwischen einem
Muster 7 und dem entsprechenden Referenzmuster mit der gegeben Menge von War-
pingfunktionen & modellieren lassen. Demnach ist die Vereinigung der voneinander un-
abhingigen Warpingfunktionen (J sce @ ein sicheres Ereignis und fiir die klassenspezifi-
sche Verteilungsdichte gilt unter Verwendung des Satzes der totalen Wahrscheinlichkeiten

P(T|1)= > P(T,¢|!). Es 148t sich nun Gleichung 4.15 umformen zu:
pc@

= arg max {P(l) Z P(T,¢ | l)} (4.16)

PP

Optimaler Warping-Pfad

Die im zu maximierenden Term enthaltene Wahrscheinlichkeit Y P(T, ¢ | [) unterscheidet
$cd
sich von einer anderen GroBe, der sogenannten Viterbi-Bewertung max P(T,¢ | l) genau

dann, wenn mehr als ein Pfad ¢ existiert mit P(7,¢ | [) # 0. Schukat-Talamazzini [17]
fiihrt an, dal diese Grolen sehr stark korreliert sind. In den meisten Worterkennnern in
der Spracherkennung wird max P(T,¢ | 1) daher als ErsatzgroBe fiir P(T | [) verwendet.

Merhav und Ephraim [13] weisen fiir die Differenz zwischen P(7 | [) und der Viterbi-
Bewertung P(7 | 1) — max P(T,¢ | l) eine obere Schranke nach und demonstrieren dies

anhand eines Beispiels aus der Spracherkennung.
Es gelte also die Annahme, dal maxs{P(7,¢ | [)} die Summe iiber alle Warpingpfade
so dominiert, dafl [ als Argument des Maximums erhalten bleibt. Dann gilt:

[ = arg max {p(z) m‘?x{P(T,QS | l)}} (4.17)
mgx{P (T, | 1)} entspricht der Wahrscheinlichkeit fiir den wahrscheinlichsten Warping-

Pfad!. D.h. es mul nun der wahrscheinlichste Warping-Pfad, bzw. dessen Wahrscheinlich-
keit berechnet werden. Dies geschieht analog zur Herleitung des Viterbi-Algorithmus [8].
Zunichst wird Gleichung 4.17 unter Verwendung der Bayes’schen Regel umgeformt zu:

= arg max {P(l) max {P(p|1)-P(T | &, l)}} (4.18)

Produkt unabhingiger Normalverteilungen
Fiir die Wahrscheinlichkeit P(7 |¢,1) wird angenommen, da8 sie sich als Produkt von ein-
ander unabhingigen Einzelverteilungen schreiben 148t:

T

P(T | ¢,1) = [] P (torm) | dr(m), 1) (4.19)

m=1

Mit ¢ = arg maxy{P(T, ¢ | 1)} erhdlt man den wahrscheinlichsten Warping-Pfad, da mg,x P(T,¢|l) =
max{(P(9 | T,1) - P(T | D} = max P(& | T,1),
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Fiir (4.18) ergibt sich daraus folgende Gleichung:
n T
= argmax { PO max {P(6 1) TTP (torio |1 0w0m)

= arg min {— In P({) + min {— InP(¢ | 1) + 5:31 —In P (ty,(m) | 1, $r(m)) }}
(4.20)

Aufgrund der Monotonie des Logarithmus &ndert sich das Argument des Maximums
nicht. Die anschliefende Multiplikation mit —1 macht aus dem Maximierungsproblem eine
Suche nach dem Minimum {iber alle mdéglichen Pfade und Klassen.

Nimmt man nun fiir die Verteilung der Merkmale P (t, (m) | [, ¢r(m)) eine GauBBsche
Normalverteilung an, dann ergibt sich:

—In P (ts,(m) | L, dr(m))

T -1
= —In < . 172 €XP <—% (t¢T(m) - I"’be(m)) (Kfpﬁ(m)> <t¢r(m) - l‘f;sR(m)))>

(2w)"/2|KfﬁR(m) ‘

n T -1
= 2m(m) + 30 K [ 5 (orom = Bhem) (Kem) " (Eorim) = Bl

=5 8(Eg(m) sy (m) Kis (m))
- dﬁfm(m) (borm)s M o)

(4.21)

Darauf aufbauend wird ein lokales DistanzmaB dy z: (i, ) zwischen dem i-ten Element
des Testmusters 7 und dem j-ten Element des Referenzmusters R wie folgt definiert:

7 .. n 1
drri(i,j) == ) In(27) + i KL+ 6(ti, 1}, KE) (4.22)

Losung mit Hilfe des DTW

Jetzt 148t sich Gleichung 4.20 schreiben als:

A

I = argmlin {— In P(1) + m‘gn {— InP(o|1)+ Z JT,Rl (¢7(m), ¢R(m))}}(4.23)

Nun fliefit eine weitere Annahme ein: P(¢ | [) = konstant, d.h. fiir eine gegebene Klasse
sind alle Pfade gleich wahrscheinlich. Somit vereinfacht sich die Gleichung zu:

[ = arg mlin {— In P(l) + m(;n { Z ciT’Rz (p7r(m), pr(m)) } } (4.24)

m=1

In

min{ = dr uor(m), on(m) |

(4.25)
=: md}n Dy(T,RY
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erkennt man sofort die DTW-Distanz analog zur Gleichung 4.2. Nun 148t sich das herge-
leitete Distanzmafl in Gleichung 4.25 effizient mit dem DTW-Algorithmus bestimmen.

Ist die a priori Wahrscheinlichkeit P(1) fiir alle Klassen [ konstant, so erhélt man einen
Minimum-Abstandsklassifikator basierend auf der DTW-Distanz:

[ = arg mlin {ngn Dy(T, ’Rl)} (4.26)

4.3.2 Zusammenfassung der Modellannahmen

Schritt fiir Schritt sind in den vorangegangenen Uberlegungen eine Menge von Modellan-
nahmen getroffen worden. Somit ist das hergeleitete Abstandsmaf} (4.22) nur dann opti-
mal im Bayes’schen Sinne, wenn diese Annahmen erfiillt sind, bzw. im praktischen Fall
anndhernd erfiillt sind. Aus diesem Grund sind sie nachfolgend noch einmal explizit zu-
sammengefaft:

1. Mit der Menge aller erlaubten Warping-Pfade ® lassen sich alle zeitlichen Variatio-
nen modellieren. Die in Gleichung 4.6 formulierten lokalen Stetigkeitsbedingungen
erlauben beliebige zeitliche Variationen, verbieten allerdings Auslassungen.

2. argmax{P( )ZP(T 6|1} = argmax{P( )maX{P(T ¢ | 1)}}. Man beachte, dafl

nicht die Glelchhelt der Summe der Pfad- Wahrschelnhchkelten iiber alle Pfade
> P(T,¢ |1) und der Wahrscheinlichkeit mq?x{P(T, ¢ | 1) fiir den wahrscheinlichsten

®
Pfad gefordert wird. Es wird lediglich gefordert, daf die Klasse mit dem wahrschein-
lichsten Pfad auch die a posteriori Wahrscheinlichkeit P(7 | [) maximiert.

3. Fiir P(¢ | l) wurde angenommen, daf alle Warping-Pfade einer Klasse gleich wahr-
scheinlich sind.

Eine andere Moglichkeit, diese Wahrscheinlichkeit zu modellieren, wire fiir ¢ gege-
ben [ die Markoveigenschaft P(¢(m) | ¢(m — 1),...,6(1),1) = P(¢(m) |p(m — 1),1)
vorauszusetzen. Dann berechnet sich P(¢ | [) durch die Multiplikation der Wahr-
scheinlichkeiten der lokalen Pfadiibergénge:

P(g|l) = P(T)]¢Q),....o(T —1),1)) - P(¢(1),...,¢(T = 1) | 1)
= P(o(T) | o(T - 1))- P(¢(1),...,0(T —1) [ 1)

T

= [I P@0m) | é(m—1),0) (4.27)

m=1

wobei P(¢(m) | ¢(m — 1),1) die Wahrscheinlichkeit fiir den Ubergang von ¢(m — 1)
nach ¢(m) ist (mit m > 1). Fiir m = 1 wird P(¢(1) | ¢(0),l) := 1 definiert. Diese
Annahmen eingesetzt in Gleichung 4.23 ergibt anstelle von Gleichung 4.25 folgende
Formulierung, die sich mit Hilfe des DTW-Algorithmus 16sen 148t:
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—InP(p| 1)+ i:l JT’Rz(ng(m),@z(m))}
(H P($(m )|¢<m—1>,w)

. ’
= min{ &~ P(@(m) | 6(m - 10,0+ ¥ dra(or(m).on(m) | (429
= min {Z ~In P(g(m) | 9(m — 1),0) + dr 0 (3r(m), ¢R<m>>}

DYy (T R

Die Pfadiibergangswahrscheinlichkeiten P(¢(m) | ¢(m—1),1) miissen wie die iibrigen
Parameter bei der Modellberechnung geschétzt werden.

4. Die klassenspezifische Verteilung P(7 | I) 1a8t sich als Sequenz voneinander un-
abhéngiger Verteilungen darstellen.

5. Die Verteilung der Merkmale entspricht einer Gauflverteilung. Die tatséchlichen Ver-
teilungen sind unbekannt. In Kapitel 6 wird untersucht, ob diese Annahme fiir die
dieser Arbeit vorliegenden Daten gerechtfertigt ist.

4.3.3 Interessante Sonderfille

Abschlielend soll auf zwei Sonderfille aufmerksam gemacht werden. Es wird angenommen,
dafl die Kovarianzmatrizen zu jedem Zeitpunkt iz: gleich sind.
1. Spezialfall K} = diag(o7,03,...,07)

rn

Unter der Annahme, dafl die Merkmale unkorreliert im Raum verteilt sind, 148t sich das
lokale Abstandsmaf} vereinfachen zu:

~ 1
drmi(ij) = 7ln(2r)+;m|K)|+d, ug., K!) (4.29)
n
= §ln (2m) —I—Zlnac—i— Z ,u]c (4.30)
konstant

wobei 0. die Standardabweichung des c-ten Merkmals ist.

Wenn die erlaubten Warpingpfade eine konstante Linge haben (etwa bzgl. der Lénge
des Testmusters), dann 148t sich der konstante Summand vor die Summe in Gleichung 4.25
ziehen. Er kann dann auch ganz aus dem Minimierungsausdruck entfernt werden. Somit
ergibt sich folgende lokale Distanz:

NS
Tri(6,7) = Z ;(tic - u5,)° (4.31)
c=1 ¢
Dies entspricht dem quadratischen euklidischen Abstand, wobei vorher jede Dimension des
Differenzenvektors beziiglich seiner Standardabweichung normiert wurde.
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2. Spezialfall K} = o - I

Sind die Varianzen fiir jedes Merkmal auflerdem noch gleich, dann erhélt man als lokales
Abstandsmaf:

3 o n 1
drri(i,j) = §1H(27r)+§1n|K§.|+5(ti, ph Kb (4.32)
n nln o 1
= ZIn(2 —|lt; — pt]|? 4.
5 In2m) + 5= + oIt — u (4.33)

Eine dquivalente Formulierung ist:

20 - dyri(iy j) = na(ln 27 +Ina) + ||t; — pb|? (4.34)

Wenn wie eben wieder angenommen werden kann, dafl die erlaubten Warpingpfade eine
konstante Linge haben, kann der konstante Faktor und Summand aus dem Optimierungs-
ausdruck herausgenommen werden. Man erhilt dann das hiufig verwendete Quadrat des
euklidischen Abstandes:

d7 (i, §) = |Iti — 5] (4.35)

4.4 Zusammenfassung der Distanzfunktion

In der folgenden Definition werden die benétigten Parameter fiir die lokale Distanzfunktion
zusammengefaflt.

Definition: Ein Modell der Klasse | wird definiert als Tripel M' := (R}, A", W') beste-
hend aus dem Referenzmuster R!, der Sequenz additiver Gewichte A' und multipli-
kativer Gewichte W'

R = (ri,ré,...,rivﬂl) mit rt € R"
A" = (aja),...,ay ) mit al € R (4.36)
Wt o= (WL, WL .. 7W5VR1) mit W! € R™*n
wobei entsprechend zu den vorangegangenen Untersuchungen fiir die Parameter gel-
ten soll:
rl p
ai = Zn (27r)1 + 1KY (4.37)
Wi = 3 (Ki)

Definition: Die Distanz zwischen einem Testmuster 7" und dem Modell M! ist wie folgt
definiert:

T
D(T, Ml) = m(gll mz::l dT,Ml (¢T(m)7 ¢R(m)) (4.38)
= m;n Dy(T, M)
mit

dr (i, 5) == al + (t; —15)" - W' (t; — 1)) (4.39)
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4.4.1 Anschauung

In diesem Abschnitt soll die im vorangegangenen Abschnitt hergeleitete lokale Distanz an-
hand eines einfachen Beispiel veranschaulicht werden. In Abbildung 4.5 wird das Quadrat
des euklidischen Abstands ||z — u||*> dem gewichteten AbstandsmaB di(z, 1) = 2 1n(27) +
In |K| + §(z, u, K) aus Gleichung 4.21 gegeniibergestellt. Betrachtet wird der eindimen-
sionale Fall (n = 1). Untersucht wird das Verhalten der beiden Abstandsmafe fiir zwei
Verteilungen, wobei in beiden Féllen fiir den Mittelwert u = 0 gelte und fiir die Varianz
jeweils o = 0.5 bzw. o3 = 1.5 gilt.

Das Quadrat des euklidischen Abstandes ist unabhéngig von der Varianz und verhélt
sich somit fiir beide Verteilungen gleich. Sind x und p identisch, so ist der Fehler Null. Er
wéchst quadratisch mit dem Abstand zum Mittelwert .

Das quadratische Ansteigen des Fehlers 148t sich auch bei d¥%(z, 1) beobachten. Aller-
dings wichst der Fehler fiir die kleinere Varianz o? schneller, als fiir die gréBere Varianz o3.
Dieses Verhalten entspricht der Vorstellung, dafl niedrige Varianzen signifikante Merkmale
beschreiben und somit ein starkes Abweichen stirker ,bestraft“ wird. In Abbildung 4.5(b)
ist die Auswirkung des additiven Terms 2 In(27) + ;In|K| zu erkennen. Je groer die
Varianz ist, desto weiter entfernt sich die Fehlerkurve von der z-Achse. Ohne diesen Off-
set wiirden beim DTW-Algorithmus signifikante Regionen (Punkte im Referenzmuster mit
kleiner Varianz) gemieden werden, was keineswegs erwiinscht wire. Diese Verhalten konnte
auch in [16] bei einem anderen lokalen Distanzmaf festgestellt werden.

PR

L L L L L )
-2 -1 0 1 2 3

T

(a) [le = ull? (b) d72(z,0?)

Abbildung 4.5: Vergleich zwischen dem Quadrat des euklidischen Abstandes und dem ge-
wichteten lokalen Abstandmafl. Untersucht wird das Verhalten der beiden Abstandsmafe
fiir zwei Verteilungen, wobei in beiden Fallen fiir den Mittelwert u = 0 gelte und fiir die
Varianz jeweils o7 = 0.5 bzw. o3 = 1.5 gilt.



Kapitel 5

Modellbildung

Dieses Kapitel widmet sich der Berechnung der Buchstabenmodelle. Da die Modellparame-
ter von unbekannten statistischen Grélen abhingen, miissen diese in geeigneter Weise aus
der gegeben Trainingsmenge geschétzt werden. Fiir jedes Zeichen z € ¥ des Alphabets X
ist eine Menge B* = {77, ..., T§,} von Trainingsbeispielen fiir das Zeichen z gegeben. Aus
diesen wird fiir jedes Zeichen mindestens ein Modell berechnet. Manchmal reicht ein Modell
jedoch nicht aus, um eine Zeichenklasse vollstdndig zu beschreiben. Dies ist dann der Fall,
falls fiir dasselbe Zeichen unterschiedliche Schreibweisen existieren. Im ersten Schritt mufl
die Trainingsmenge in diese unterschiedlichen Auspridgungen unterteilt werden. Anschlie-
Bend werden aus diesen Teilmengen die Modellparameter bestimmt. Abb. 5.1 illustriert das
schematische Vorgehen zur Bestimmung der Modelle fiir eine Buchstabenklasse.

Modellberechnung

Abbildung 5.1: Ahnliche Ausprigungen derselben Buchstaben werden zu einem Cluster
zusammengefalt. Aus den Beispielen in einem Cluster werden die Referenzmuster und
Gewichte extrahiert.

Der néchste Abschnitt beschéftigt sich mit dem ersten Schritt, dem Identifizieren der
ahnlichen Auspriagungen (Clustering). Im darauffolgenden Abschnitt wird ein Verfahren
zur Schitzung der Modellparameter angegeben.

31
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5.1 Clustering

Bevor ein Verfahren zur Bestimmung der Cluster angegeben wird, werden, der Notation
von Theodoridis folgend, einige Begriffe und Distanzmafle eingefiihrt [21].

5.1.1 Definitionen
Clustering

Unter Clustering (cluster: Anhdufung) versteht man die Partitionierung einer Menge von
Elementen X = {1, s,...,2x} in eine Menge C = {C1, Cs, ..., C,,} nichtleerer, disjunk-
ter Mengen, so daf} gilt:

C; 0 fir i=1,...,m
ur,C; =X (5.1)
CiNnC;=0 fir i#j und i,7=1,...,m

Distanzfunktionen zwischen Clustern

Die Elemente sollen spéter so gruppiert werden, dafl moglichst dhnliche Elemente zu einem
Cluster zusammengefat werden. Diese Ahnlichkeit wird durch ein gegebenes Distanzmaf
d(-,-) bestimmt. Ferner ist man an einem Distanzmaf D interessiert, welches die Ahnlich-
keit zwischen zwei Clustern C; und C; beschreibt. Aufbauend auf d und den Elementen von
C; und C; sind folgende Definitionen von Distanzmafien zwischen Mengen mdglich [21]:

e max proximity function:

Dinaz(C;, C;) = max  d(z,y) (5.2)

-'Eecivyecj

Dmaz ist vollstindig definiert durch das Paar (z,y) € (C;,C;), das (bzgl. d) am
unéhnlichsten ist.

e min proximity function:

zeC;,yeC;

Entsprechend gilt fiir D,,;,, daB die Distanz nur von dem ahnlichsten Paar (z,y) €
(Ci, C;) bestimmt wird.

e average proximity function:

Duns(C C3) = 55 32 3 dlay) (54

Y zeC; yeo;

wobei N; (N;) die Anzahl der Elemente im Cluster C; (C;) ist. Im Gegensatz zu den
beiden ersten Funktionen tragen hier alle Elemente von C; und C; zur Distanz bei.
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Punktreprisentanten

Wie spéter noch gezeigt wird, wird zur Bestimmung der Modellparameter ein charakte-
ristischer Vertreter aus einem Cluster benétigt. Haufig verwendete Punktreprisentanten
sind [21]:

e Das Mittelwertzentrum (mean center) Mmpean € C ist definiert als:

Zd(mmean,y) < Zd(z,y), VzeC (5.5)

yel yeC

Mmean Minimiert die akkumulierten Distanzen zu allen anderen Elementen in C.

e Das Medianzentrum (median center) muyeq € C' ist definiert als:
med(d({mmed,y)|y € C}) < med({d(z,y)ly € C}), Vze€C, (5.6)

wobei med(S) den Median der Menge S liefert. Dieser Punktreprisentant wird haufig
verwendet, wenn es sich bei d nicht um eine Metrik handelt [21].

5.1.2 Hierarchisches Clustering

Es existiert eine Vielfalt an verschiedenen Verfahren zur Berechnung von Clustern. Hier-
archische Clustering-Verfahren geh6ren aufgrund ihrer konzeptionellen Einfachheit zu den
bekanntesten Methoden [7].

Hierarchische Clustering Algorithmen erzeugen eine Sequenz von Partitionierungen
iiber den N Elementen der Menge X. Die erste Partitionierung der Sequenz teilt die Menge
in N Cluster auf, d.h. jedes Cluster enthélt genau ein Element. Die néchste Partitionierung
besteht aus NV — 1 Cluster, die dritte aus N — 2, usw. Die N-te und somit letzte Parti-
tionierung in der Sequenz besteht aus genau einem Cluster, das alle Elemente enthélt.
Ferner hat die Sequenz die Eigenschaft, daf fiir den Fall, dafl zwei Elemente x und z’ in
demselben Cluster enthalten sind, sie sich auch in den darauffolgenden Partitionierungen
in demselben Cluster befinden.

Jedes Hierarchische Clustering kann in einem bindren Baum, dem Dendrogramm, darge-
stellt werden. Jedem der N Bléatter wird genau ein Element zugeordnet. Ein innerer Knoten
p reprasentiert ein Cluster. Dieses Cluster besteht aus den Blattern des Teilbaumes mit
der Wurzel p. Die Hohe eines Knotens p wird bestimmt durch die Distanz zwischen den
Clustern, die durch die beiden S6hne von p reprasentiert werden. Je hoher ein Knoten ist,
desto verschiedener sind die in diesem Cluster zusammengefafiten Elemente.

Schneidet man nun das Dendrogramm in einer bestimmten Hohe ¢ ab, so erhilt man
ein Clustering C mit der Eigenschaft, dafl D(C;, C;) < c fiir alle Cluster C;,C; € C.

Algorithmen

Die Verfahren zur Berechnung von Hierarchischen Clustern konnen in zwei Klassen un-
terteilt werden: anhdufende (engl.: agglomerative) und teilende (engl.: divisive) Verfahren.
Erstere sollen im folgenden erldutert werden.
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Abbildung 5.2: Das Dendrogramm fiir die Menge {1, s,...,2zs}. Auf der rechten Seite
wird die aus dem Schnitt in der Hohe c resultierende Partitionierung gezeigt.

Anhiufende Verfahren fangen mit N einelementigen Clustern an und verschmelzen
Schritt fiir Schritt Paare von Clustern. Teilende Verfahren gehen in umgekehrter Reihen-
folge vor. Zu Beginn befinden sich alle Elemente in einem Cluster. In jedem Schritt wird
ein Cluster in zwei neue Cluster aufgeteilt.

Sei ein Distanzmafl D zwischen zwei Mengen und ein Schwellwert ¢ gegeben. Der Kern
eines anhdufenden Verfahrens besteht dann aus der folgenden Schleife:
while ¢ > zrjngélj D(C;, Cj)

Verschmelze C;_,. und C;_,., wobei (imin, jmin) = arg (.I%i.r;é D(C;,Cy)

0,4)i#]
end

In jedem Schritt wird das bzgl. D dhnlichste Cluster-Paar verschmolzen. Dies macht
deutlich, dafl die Wahl von D grofien Einfluf auf die Gestalt der Cluster hat, wihrend durch
die Wahl von ¢ mafigeblich Einflu auf die Anzahl der resultierenden Cluster genommen
werden kann.

Ein anh#ufendes Verfahren, das D,,;, als Distanzfunktion zwischen zwei Mengen ver-
wendet, wird Single-Linkage Algorithmus genannt oder auch Ndchster-Nachbar Algorith-
mus [7]. Der Name leitet sich aus dem Verhalten des Algorithmus ab, gemé8 D,,;, das
Paar von Clustern (C;, C;) zu verschmelzen, das die am néchsten benachbarten Elemente
enthélt.

Abb. 5.3(a) und 5.4(a) illustrieren das Verhalten dieses Algorithmus. Aufgetragen sind
Vektoren in der euklidischen Ebene, als Abstandsmafl d wurde die euklidische Metrik ver-
wendet. In Abb. 5.3(a) sind zwei Anh&ufungen von Punkten zu erkennen, mit einem die
Anhdufungen verbindenden Ausreifler dazwischen. Dieser Ausreifler fithrt dazu, dafl ein
grofles, langgezogenes Cluster und ein kleines, kompaktes Cluster entstehen. Diese Eigen-
schaft, langgezogene Gruppierungen zu bevorzugen, ist typisch fiir Single-Linkage Algo-
rithmen. Fiir Abb. 5.3(a) hétte man eher eine Partitionierung in zwei kompakte Cluster
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Abbildung 5.3: Zu erkennen sind zwei kompakte Cluster, die durch eine Kette verbunden
sind. (a) Der Single-Linkage Algorithmus findet ein grofies und ein kleines Cluster. (b) Der
Complete-Linkage Algorithmus identifiziert die beiden in etwa gleich grofien Cluster.

erwartet. Das Beispiel aus Abb. 5.4(a) hingegen entspricht dem intuitiv richtigen Cluste-
ring.

(a) Dmin (b) Drmas

Abbildung 5.4: Aufgetragen sind zwei langgezogene Cluster. (a) Die intuitiv richtige Par-
titionierung wird vom Single-Linkage Algorithmus gefunden. (b) Der Complete-Linkage
Algorithmus versucht zwei kompakte Cluster zu finden.

Wird hingegen D,,,,, als Distanzfunktion verwendet, spricht man vom Complete-Linkage
Algorithmus [7]. Die Distanz zwischen zwei Clustern wird durch die grofite Entfernung zwi-
schen zwei Elementen aus diesen Clustern bestimmt. Dieser Algorithmus erzeugt kompakte
Cluster. Das ist von Vorteil, wenn wie in Abb. 5.3(b), fiir die vorliegende Datenverteilung
eine kompakte Form und in etwa die gleiche Gréf8e der Gruppierungen angenommen werden
kann. Jedoch werden die langgezogenen Punktwolken in Abb. 5.4(b) nicht korrekt erkannt.

Dovg ist ein Kompromifl aus Dy, und Diye, [7] und wird im folgenden als Average-
Linkage Algorithmus bezeichnet. Neben diesen drei Distanzfunktionen sind viele weitere
denkbar [21]. Welche dieser Distanzmafle sich am ehesten fiir die Identifizierung der ver-
schiedenen Modellklassen eignet, wird in Abschnitt 6.3.3 ndher untersucht.

Im folgenden werden noch einige Aspekte besprochen, welche bei der praktischen Um-
setzung des Clusterings von Bedeutung sind.
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Abbildung 5.5: Fiir jedes Beispiel einer Zeichenklasse wird der DTW-Abstand zu jedem
Beispiel derselben Zeichenklasse berechnet und in der Distanzmatrix abgespeichert. Das
Clustering-Verfahren identifiziert die dhnlichen Schreibweisen. Cluster, die zuwenig Bei-
spiele enthalten, werden verworfen. Fiir die restlichen Cluster werden die Modellparameter
berechnet.

Die Berechnung des DTW-Abstandes ist relativ aufwendig und da er hiufig benétigt
wird, ist es angebracht, alle Abstdnde zwischen jedem Beispiel im voraus zu berechnen und
in einer Matrix, der Distanzmatrix, abzuspeichern.

Im allgemeinen ist der DTW-Abstand nicht symmetrisch und daher ist die resultieren-
de Distanzmatrix ebenfalls nicht symmetrisch. Die hier vorgestellten Methoden sind aber
nur auf einem symmetrischen Abstandsmafl wohldefiniert. Beschréinkt man sich bei den
erlaubten lokalen Ubergingen auf symmetrische lokale Stetigkeitsbedingungen, wie etwa
Gl. 4.6, und verwendet das ungewichtete lokale Distanzma8 (al = 0 und W! = I, wobei I
die Einheitsmatrix ist), dann erhdlt man Symmetrie.

Eine offene Frage ist die Bestimmung der optimalen Anzahl der Cluster, bzw. des opti-
malen Schwellwertes c fiir jede Zeichenklasse. In der Implementation mufl der Schwellwert
manuell gesetzt werden und gilt fiir alle zu trainierenden Zeichenklassen.

Nicht jedes Cluster ist geeignet, um daraus ein Modell zu berechnen. Befinden sich zuwe-
nig Beispiele in einem Cluster, so lassen sich die statistischen Parameter aus Abschnitt 4.4
nur ungenau bestimmen. Daher werden alle Cluster, deren Méachtigkeit unterhalb eines
bestimmen Schwellwertes liegt, aus der Modellberechnung entfernt. Wird dieser Schwell-
wert klein genug gewihlt, so ist davon auszugehen, daf es sich dabei um ein ,,schlechtes
Beispiel handelt und deshalb nicht als Modell geeignet wire.

5.2 Berechnung der Modellparameter

Das im vorangegangenen Abschnitt beschriebene Clustering-Verfahren partitioniert die
Trainingsmenge in die verschiedenen Schreibweisen der Zeichen. Fiir jedes so erhaltene
Cluster C! miissen nun die Modellparameter geschitzt werden.

Im folgenden wird ein iteratives Verfahren zur Berechnung der Modellparameter ange-
ben, welches in abgednderter Form als Viterbi-Training oder segmentweise K-means be-
kannt ist [17]. In einem ersten Schritt werden die Modellparameter initialisiert. Als Refe-
renzmuster wird ein Clusterreprisentant von C! gew#hlt. Dies kann entweder das Mittel-
wertzentrum oder Medianzentrum sein (vgl. Abbschnitt 5.1.1). Die Gewichtsmatrizen Wé
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werden auf die Einheitsmatrix gesetzt und entsprechend werden die additiven Gewichte
mit 0 intialisiert. Dieses initiale Modell wird mit M} bezeichnet.

Nun beginnt der iterative Teil des Verfahrens. Fiir jedes Trainingsmuster X; € C! wird
der optimale Warpingpfad gﬁl bzgl. des Modells M! berechnet (in der ersten Iteration ist
r = 0). Anhand der Warpingpfade lassen sich die Merkmalsvektoren bestimmen, die mit
dem Punkt r} im Referenzmuster des Modells M. korrespondieren. Fiir jedes r} wird so
die Menge korrespondierender Merkmalsvektoren bestimmt, aus der dann die Momente
erster und zweiter Ordnung bestimmt werden. Aus diesen lassen sich unter Verwendung
der Formeln aus Abschnitt 4.4 die Modellparameter fiir M!_; berechnen.

Die Menge P4 (j) faBt die mit dem j-ten Referenzpunkt r} korrespondierenden Merk-
malsvektoren zusammen:

L,. i
Pé\/l (]) = {XAT(k) | Xz € Ca

¢ A
Q? = (d)T’ ¢'Rl)7 (57)
¢ = argming Dy(X;, MY,
¢r(k) = J}

wobei &X; = (x{,x5,..., X}y, ).
Die Iteration wird nach einer vorgegebenen Anzahl von Iterationsschritten abgebrochen.

function [lterative Modellberechnung
begin
Initialisiere Referenzmodell M :
Rl = Xpeq € C
Wg =1 fiir j=1,..., Ng und wobei I die Einheitsmatrix ist
al=0firj=1,..., Ng

Iteriere die Berechnung des Referenzmuster und der Gewichte:
forr=20,1,2, ...
Berechne Gewichte und Referenzmuster entlang der optimalen Warpingpfade bzgl M.
for j =1,2,..., Np
r; = mean (Pé\fl (j))
L, .
W/ = Scov (Pé\{‘ (]))
al = 21In(2m) + jdet (cov (Pé\{‘l (])))
end
Mi‘—H = (Rla Ala Wl)

end

end

5.2.1 Berechnung der Momente erster und zweiter Ordnung
Mittelwert

Fiir die Berechnung des Modells ist es notwendig, den Erwartungswert ;1 (Moment erster
Ordnung) der Merkmalsvektoren zu schitzen. Dieser wird iiblicherweise durch das arith-
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metische Mittel iiber alle Vektoren der Trainingsmenge approximiert [18]:

1 N

Aufgrund der periodischen Eigenschaften der Winkelwerte 148t sich die oben angebene
Vorschrift nicht fiir die Schétzung des Erwartungswertes fiir Winkel anwenden. Abb. 5.6
macht dies deutlich. Abhéngig davon, in welchem Wertebereich die Wertemenge représen-
tiert wird, ergibt sich ein anderer Mittelwert. fi; entspricht dem intuitiv richtigen mittleren
Winkel, wohingegen fi» eine schlechte Approximation fiir den zu erwartenden Winkel dar-
stellt.

Uy U
* 2 w :
* *
¢ i
I 0 77._*
T — 0
/ 27r ™ A
1 = 3.3876 . a e = —0.0682
* *
*x S * * L *
3 _
2 2

Abbildung 5.6: In Abb. (a) und (b) sind dieselben Werte aufgetragen. In Abb. (a) werden
sie im Wertebereich [0,27) und in Abb. (b) im Wertebereich [—m, ) dargestellt.

Ein erster Ansatz umgeht dieses Problem und interpretiert die Winkelwerte als Rich-
tungen von normierten Vektoren in der Ebene. Dabei werden die Werte entsprechend in
die komplexe Ebene konvertiert. Der Winkel des arithmetischen Mittels wird dann als
Mittelwert fiir die Winkel interpretiert:

N
1 .
& = angle <N E e“”“) (5.9)
k=1

& entspricht der mittleren Richtung, was aber nicht dasselbe wie der mittlere Winkel ist.

Das von Doker et al [6] vorgestellte Verfahren zur Berechnung des mittleren Winkels
nutzt die Eigenschaft des Erwartungswertes u aus, daBl er die erwartete Abweichung zu der
Zufallsvariable X minimiert: ;4 = argmin ¥ [1X — u'?].

Angenommen die Winkel werden irrl; halboffenen Intervall [0, 27) dargestellt, dann wird
fiir jede mogliche Verschiebung ¢ € (0, 27| des Intervalls nach [0 + ¢, 27 + ¢| der Mittelwert
und die Standardabweichung berechnet. Derjenige Mittelwert, der die minimale Standard-
abweichung impliziert, ist der gesuchte. Seien die Winkel a4, ..., an aufsteigend sortiert.
Dann ergibt sich fiir alle Verschiebungen ¢ mit o; < ¢ < a;41 die gleiche Standardabwei-
chung und derselbe Mittelwert. Somit geniigt es die Sprungstelle nur N mal zu verschieben.
An dieser Stelle ist die Funktion im Pseudo-Code zusammengefafit:
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function g = meanAngle( {a1,s,...,an})
begin
for 1=1,...,N
C; ‘= O
ai=aj—c¢mod2r j=1,...,N
i =5 20
2 . e
i T N
end

Umin (= argmin s;
1
g = (&, + o, ) mod 2m
end

Der mit dieser Methode errechnete Mittelwert ist nicht immer eindeutig. So ist der
mittlere Winkel von 0, 7, 7 und 37” einer der folgenden vier: 7, 5%,
man diese Werte wiederum als Winkel komplexer Zahlen auf dem Einheitskreis, erhélt man
0 als Mittelwert.

Der Nachteil dieses Verfahrens ist die hohe Laufzeitkomplexitit (O(N?) im Vergleich

zur linearen Laufzeit der ersten Methode). Versuche, den Wertebereich zunichst so zu

n 3n 5r

oder *. Interpretiert

verschieben, dafl sich die, mit der ersten Methode berechnete, mittlere Richtung in der
Mitte des Intervalls befindet und darauf wie gewohnt das arithmetische Mittel zu berech-
nen, haben in der Regel zu guten Approximationen gefiithrt. Der Fehler lag meist in der
Groflenordnung von ca. 10710, Allerdings konnte der Fehler bis zu 5% betragen, wenn die
Werte stark gestreut waren.

Kovarianzmatrix

Die Kovarianzmatrix wird anhand der Formel

K= > (i wle = (5.10)

geschétzt. Fiir nichtperiodische Gréflen ist dies wiederum problemlos durchfiithrbar. Fiir
den periodischen Wertebereich von Winkeln gilt folgendes:

Ist der Mittelwert der Winkel bekannt, so 148t sich die Kovarianzmatrix einfach berech-
nen. Da das zweite Moment die mittelwertfreien Eigenschaften einer statischen Verteilung
beschreibt, kénnen die Werte der Winkel so verschoben werden, dafl der Mittelwert auf 7
liegt, ohne dabei den Wert der Kovarianzmatrix zu &ndern. Und da die Winkel im Wer-
tebereich [0,27) liegen und der Mittelwert p nun genau auf 7 liegt, gilt |a; — u| < T,
d.h. die Periodizitdt der Werte mufl nicht gesondert beachtet werden und somit mufl das
Verfahren zur Berechnung der Kovarianzmatrix aufler der Translation um (7 — /i) nicht an
die periodischen Verhé&ltnisse angepafit werden.

5.2.2 Berechnung der Modellparameter W und a

Im vorangegangen Abschnitt wurde erldautert, wie sich die statistischen Parameter aus
der Trainingsmenge schétzen lassen. Im folgenden soll nun beschrieben werden, wie die



Kapitel 5. Modellbildung 40

Berechnungsvorschrift der Modellparameter W und a umgesetzt wurde.
Sei K die zu invertierende Kovarianzmatrix und Ay,..., A, die absteigend sortierten
Eigenwerte von K. Dann 148t sich K schreiben als

A1
K=U- .. U (5.11)
An

wobei der i-te Spaltenvektor u; von U der zu \; gehérende Eigenvektor von K ist. Aufgrund
der Orthogonalitéit von U 148t sich die Inverse von K schreiben als:

1/\
K'=U-. ., Ur (5.12)
1/ M

Im Hauptachsenraum 148t sich die Funktionsweise der Gewichtsmatrix am besten be-
schreiben. Je grofler der Eigenwert, desto stérker ist die Streuung entlang der entsprechen-
den Hauptachse und um so schwécher wird ein Abweichen vom Mittelwert , bestraft“. Ist
der Eigenwert dagegen klein, wird der Abstand zum Mittelwert vergroflert.

Liegen die Beispiele sehr nah beieinander, so sind die Eigenwerte der Kovarianzmatrix
sehr klein. Eine geringe Varianz konnte haufig auf eine zu kleine Menge von Trainingsbei-
spielen zuriickgefiihrt werden. Um eine zu starke Gewichtung zu verhindern, die sonst dazu
fiihren konnte, dafl ein Punkt im Merkmalsvektor einen zu grolen Anteil an der Gesamtdi-
stanz erhilt, wird eine modifizierte Berechnung der Gewichtsmatrix angewendet, die eine
zu grofle Gewichtung verhindert:

1/M
W=_.U- . UT (5.13)
1/

wobei \; = max {Aé; Amin }-

Das additive Gewicht wird daraufhin im Hauptachsen-System wie folgt berechnet:

n 14 ~
a:am@m+§[l& (5.14)

i=1



Kapitel 6
Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse dieser Arbeit unter folgenden Aspekten zusam-
mengefafit. Zunéchst werden die statistischen Eigenschaften der verwendeten Merkmale
untersucht. Anschlieflend soll festgestellt werden, inwieweit die in Abschnitt 4.3.1 herge-
leitete lokale Distanz zu Verbesserungen der Klassifikationsrate fiihrt. Darauf folgt eine
empirische Analyse der im vorangegangenen Kapitel vorgestellten Algorithmen zur Mo-
dellberechnung. AbschlieBend werden die Klassifikationsergebnisse présentiert, die mit ver-
schiedenen Merkmalskombination erreicht wurden.

6.1 Statistische Eigenschaften der Merkmale

Bei der Herleitung des lokalen Distanzmafles wurden einige Modellannahmen getroffen. So
wurde in Gleichung 4.21 fiir die Merkmalsvektoren eine Gauf3sche Normalverteilung ange-
nommen. In diesem Abschnitt soll nun untersucht werden, ob diese Annahme gerechtfertigt
ist. D.h. ob die Verteilung der Merkmale durch ein Gauflsche Normalverteilung approxi-
miert werden kann. Dabei wurde wie folgt vorgegangen.

Das in Abschnitt 5.2 vorgestellte Verfahren zur Berechnung der Modellparameter be-
stimmt die optimalen Warping-Pfade aller Muster in einem Cluster bzgl. eines Initial-
modells. Anhand dieser Warping-Pfade lassen sich fiir einen Zeitpunkt j im Referenz-
muster korrespondierende Merkmalsvektoren in der Menge PA!(j) zusammenfassen (siehe
Gleichung 5.7). Diese Mengen wurden auf ihre statistischen Eigenschaften hin untersucht.

Normierte Ortskoordinaten (Z,7)

Abbildung 6.1 zeigt die Verteilung der Merkmale (%, §). Aufgetragen sind korrespondieren-
de Merkmalsvektoren zu 16 Zeitpunkten im Referenzmuster. Unten links befindet sich das
Schaubild zum Zeitpunkt j = 1, oben rechts entsprechend zum Zeitpunkt 7 = N.. Wobei
die Schaubilder zeilenweise von rechts nach links aufgetragen wurden. Man beachte, dafl
keine einheitliche Skalierung gewihlt wurde.

Um eine realistische Aussage iiber die tatsdchliche Verteilung machen zu kénnen sind
sicherlich viel mehr Trainingsbeispiele notwendig. Dennoch 148t sich erkennen, dafl die
hier dargestellten Punktwolken gut durch eine Gauflsche Normalverteilung approximiert
werden konnen. Auch in anderen Modellklassen konnte nicht festgestellt werden, dafl etwa

41
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zwei Punktwolken existieren, die zum Beispiel durch eine Gaufische Mischverteilung hitten
modelliert werden miissen.

Die unterschiedlichen Ausmafle und Orientierungen der Punktwolken rechtfertigen, fiir
jeden Zeitpunkt j eine eigene Kovarianzmatrix anzunehmen. Somit ist eine Verbesserung
der Klassifikationergebnisse gegeniiber der Verwendung der euklidischen Distanz als lokale
Distanzfunktion zu erwarten (vergleiche Abschnitt 4.3.3).
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Abbildung 6.1: Je ein Schaubild représentiert einen Zeitpunkt im Referenzmuster ,,0“. Das
Schaubild links unten zeigt die Verteilung der Merkmale zum Zeitpunkt ;7 = 1. Entlang
der z-Achse ist das Merkmal Z und entlang der y-Achse ist § aufgetragen. Als Clusterre-
prasentant fiir das Initialmodell wurde das Medianzentrum gewéhlt.

In Abbildung 6.2 wird fiir ausgewihlte Klassen die Verteilung der Buchstaben bzw.
Ziffern im Musterraum dargestellt. In einem Schaubild sind jeweils alle Muster aus einem
Cluster geméafl ihrer Merkmale aufgetragen: Z auf der z-Achse und gy auf der y-Achse.
Alle Muster wurden an das initiale Modell angeglichen. Als Clusterrepriasentant wurde das
Medianzentrum gewéhlt. Die beziiglich des Initialmodells korrespondierenden Punkte der
Muster sind mit der gleichen Farbe kodiert. Die Farbkodierung wurde so gewéhlt, daf die
Punkte zum Anfang des Schriftzuges blau dargestellt werden. Da die Pen-Up-Bewegungen
ignoriert werden, sind in den Schaubildern jeweils das Ende eines Striches und der Anfang
des darauffolgenden Striches verbunden.

Bei einigen Ziffern sind deutlich Regionen mit unterschiedlich hohen Varianzen zu er-
kennen. Betrachtet man etwa den unteren ,Bauch“ der Ziffer 3, erkennt man eine grofle
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Varianz in z-Richtung. Wohingegen am unteren Scheitelpunkt eine geringere Varianz in y-
Richtung vorhanden ist. Besonders deutlich 148t sich dies auch bei der Ziffer 7 beobachten.
Wiéhrend der erste horizontale Strich eine kleine Streuung aufweist, variiert der vertikale
Strich sehr stark in z-Richtung. Das liegt hauptséichlich daran, daf8 hier zwei verschiedene
Schreibweisen der Ziffer 7 zusammengefafit wurden: eine kursive Schreibweise und eine, bei
der der vertikale Strich tatsdchlich parallel zur y-Achse ist.

Diese zeitlich variierenden Verteilungen verdeutlichen nochmals die Notwendigkeit einer
Modellierung der Merkmalsverteilung in Abhéngigkeit des Zeitpunktes im Referenzmuster.

Abbildung 6.2: Verteilung der Ziffern 3-8 im Musterraum. Das Merkmal Z ist auf der z-
Achse aufgetragen und entsprechend g auf der y-Achse. Die beziiglich des Initialmodells
korrespondierenden Punkte der Muster sind mit der gleichen Farbe kodiert.

Entfernung zur Grundlinie und Tangentenwinkel (7, 0)

In Abbildung 6.3 ist analog zu Abb. 6.1 die normierte, vertikale Entfernung zur Grundlinie
y auf der x-Achse und der Tangentenwinkel 6§ auf der y-Achse aufgetragen. Da der Wer-
tebereich fiir 6 zyklisch ist, wurden jeweils die Werte der Winkel so verschoben, dafl der
Mittelwert auf 7 liegt. Da an dieser Stelle nur das zweite Moment (Varianz) untersucht
werden soll, entsteht dadurch kein wesentlicher Informationsverlust.

Die Punktwolken sind im Vergleich zu (Z, §) teilweise etwas ,,unformig*. Negativ fallen
die Verteilungen im Schaubild in der dritten Spalte und dritten Zeile bzw. in der vierten
Spalte und dritten Zeile auf. Einige Punkte liegen exakt auf der #-Achse, d.h. fiir diese
Punkte gilt g = 0. Dies 148t sich dadurch erkldren, dafl die Referenzlinien manuell gesetzt
wurden. Die diesem Schaubild zugrundeliegenden Daten bestehen aus einzeln segmentierten
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Ziffern. Auf diesen kann der in Abschnitt 3.1.3 vorgestellte Algorithmus zur Bestimmung
der Referenzlinien nicht angewendet werden. Daher wurde die Grundlinie fiir einen Buch-
staben bzw. eine Ziffer auf den minimalen y-Wert desselben gesetzt. Die Kernlinie wurde
auf halbe Hohe gesetzt: Ykernlinie = Ymin + (Ymax — Ymin)/2-

Fiir viele der Verteilungen kann dennoch festgehalten werden, dafl diese Verteilungen
sich durch eine einfache Gaufiverteilung ausreichend genau approximieren lassen.
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Abbildung 6.3: Je ein Schaubild représentiert einen Zeitpunkt im Referenzmuster ,,6*. Das
Schaubild links unten zeigt die Verteilung der Merkmale zum Zeitpunkt ;7 = 1. Entlang
der z-Achse ist der normierte Abstand zur Grundlinie y und entlang der y-Achse ist der
Tangentenwinkel 6 aufgetragen. Als Clusterreprésentant fiir das Initialmodell wurde das
Medianzentrum gewahlt.

In Abbildung 6.4 wird analog zu Abb. 6.2 die Verteilung der Ziffern im Musterraum
dargestellt. Auf der z-Achse ist der normierte Abstand zur Grundlinie ¥ und auf der y-
Achse der Tangentenwinkel 6 aufgetragen. Die vertikalen Linien zwischen 0 und 27 sind
auf den zyklischen Wertebereich von 6 zuriickzufiihren.

Fiir diese Kombination von Merkmalen lassen sich ebenfalls Regionen unterschiedlicher
Varianz in den einzelnen Musterklassen identifizieren. Dies kann besonders im Fall der
Ziffer 6 beobachtet werden. Am Anfang des Schriftzuges weisen die Merkmale eine geringe
Streuung auf. Wohingegen die Merkmale im letzten Drittel stark variieren.
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(d) 6 (e) »7¢ (f) ,8¢

Abbildung 6.4: Verteilung der Ziffern 3-8 im Musterraum. Das Merkmal y ist auf der z-
Achse aufgetragen und entsprechend 6 auf der y-Achse. Die beziiglich des Initialmodells
korrespondierenden Punkte der Muster sind mit der gleichen Farbe kodiert. Die Farbe
,blau“ kennzeichnet den Anfang des Schriftzuges, ,,rot“ das Ende.
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6.2 Benchmarking

Benchmarking bezeichnet den Leistungsvergleich zwischen konkurrierenden Systemen durch
eine sorgfiltige Auswahl, Messung und Vergleich von kritischen Aspekten des zu 16senden
Problemes [14]. Leider existieren zur Zeit keine allgemein zugénglichen Benchmarks, so daf
ein Leistungsvergleich mit existierenden Buchstabenerkennern nicht méglich ist. Im folgen-
den sollen daher durch Experimente die einzelnen Varianten der in den vorangegangenen
Kapiteln vorgestellten Algorithmen untersucht werden.

6.2.1 Bewertung eines Buchstabenerkenners
Wahl der Test- und Trainingsmenge

Die dieser Arbeit zugrundeliegenden Daten bestehen zum einen aus einzeln geschriebe-
nen Buchstaben und zum anderen aus von Wértern segmentierten Buchstaben (vergleiche
Abschnitt 2.4). Die ersten vier Benchmarks in Tabelle 6.1 enthalten einzeln geschriebene
Buchstaben (spaced) bzw. Ziffern. Die Buchstaben aus M_01 wurden manuell aus Wértern
segmentiert. Ein Benchmark besteht aus zwei disjunkten Mengen. Aus der Trainingsmenge
werden die Modellparameter geschétzt. Das resultierende Modell wird anschlieend anhand
der Testmenge evaluiert.

Schreib- Anz. der | Anz. der Beispiele
Name stil Alphabet | Schreiber | Training | Test
N 01 spaced 0-9 10 800 940
B.01 | spaced A7 10 2080 2206
C.01 | spaced a7z 10 2080 2353
X 01 | spaced | 0-9,a—z,A-7Z 10 - 10459
| M01 | mixed Caz 7 1008 | 4332

Tabelle 6.1: In dieser Arbeit verwendete Benchmarks

Bei der Zusammenstellung der Trainings- und Testmengen wurde wie folgt vorgegangen.
Von jedem Schreiber wurden jeweils acht Beispiele eines jeden Zeichens in die Trainings-
menge aufgenommen. Die restlichen Zeichen wurden der Testmenge zugeordnet. Der Bench-
mark X 01 bildet eine Ausnahme. Dieser besteht nur aus der Testmenge. Der Modellsatz
fiir diesen Benchmark wird aus den auf N_01, B_.01 und C_01 trainierten Modellsdtzen
zusammengefiigt.

Fiir M_01 mufite das Alphabet auf eine Teilmenge der Kleinbuchstaben a—z beschréinkt
werden, da in dem zugrundeliegenden Text einige Buchstaben gar nicht oder nur selten
aufgetreten sind. Insgesamt enthélt dieser Benchmark 18 verschiedene Buchstaben.

Bewertungsmethoden

Von einem Buchstabenerkenner wird erwartet, dafl er moglichst alle Eingaben korrekt
klassifiziert. Daher ist der relative Anteil der richtig erkannten Eingaben ein natiirliches
Ma$ fiir die Giite des Klassifikationssystems. Die Klassifikationsrate berechnet sich aus
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dem Quotienten der Anzahl der korrekt erkannten Muster und der Anzahl der Testmuster
insgesamt, und wird in Prozent angegeben:

#Testmuster — #Fehler
#Testmuster

Coor = x 100 (6.1)

In einigen Anwendungen wird vom Klassifikationssystem eine Alternative zu dem wahr-
scheinlichsten Losungskandidaten erwartet. So kann meist unter der Verwendung von Kon-
textwissen die Klassifikationsrate verbessert werden. Aus diesem Grund wird untersucht,
ob das richtige Zeichen unter den k besten Treffern liegt.

r _ tk-Besten

=———x100 6.2
#Testmuster (6.2)

wobei #k-Besten die Anzahl der Testmuster ist, bei denen sich die korrekte Klasse unter
den ersten k£ Kandidaten befindet.

In einigen Systemen ist die Moglichkeit einer Zuriickweisung vorgesehen. Wenn ei-
ne eindeutige Klassifikation nicht mdglich ist, wird das Testmuster zuriickgewiesen und
muf} gegebenenfalls manuell klassifiziert werden. Eine h&ufige Vorgegehensweise dabei ist,
ein Testmuster zuriickzuweisen, wenn die Distanz des besten Kandidaten einen gewissen
Zuriickweisungsschwellwert 3 iiberschritten hat.

Der Prozentsatz der Muster, die zuriickgewiesen werden, wird als Zurickweisungsrate
(engl.: reject rate) R bezeichnet. Der Prozentsatz der Muster, die nicht zuriickgewiesen,
aber falsch klassifiziert werden, heiit Fehlerrate E [14].

Fehl
E= lehler x 100 (6.3)
#Testmuster — #Zuriickweisungen

Dies entspricht der bisherigen Definition der Fehlerrate, wenn man bedenkt, dal keine
Muster zuriickgewiesen werden.

Chow schlédgt vor, zur Charakterisierung der Leistungsfihigkeit eines Klassifikations-
systems die Fehlerrate gegen die Zuriickweisungsrate aufzutragen. Diese Kurve heifit Feh-
ler/ Zurickweisungs-Kurve (engl.: error-reject curve) [14].

6.3 Modellberechnung: Experimente

Die urspriingliche Formulierung des DTW-Abstandes in Kapitel 4 basiert auf dem Qua-
drat der euklidischen Distanz als lokales Distanzmafl. In Abschnitt 4.3.1 wurde eine lokale
Distanz hergeleitet, die die statischen Verteilungen der Muster beriicksichtigt. In diesem
Abschnitt soll nun iiberpriift werden, inwieweit sich diese gewichtete lokale Distanz auf die
Klassifikationsergebnisse gegeniiber der ungewichteten Distanz (Quadrat der euklidischen
Metrik) auswirkt.

6.3.1 Gewichtete lokale Distanz

Bei der Schiatzung der Modellparameter aus einem Cluster wird im Initialisierungschritt
ein Reprédsentant aus dem Cluster als Referenzmuster gew#hlt. Neben dem Einfluf} der
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Gewichtung soll nun untersucht werden, inwieweit die Wahl des Clusterreprisentanten die
Klassifikationsrate beeinflufit.

Untersucht wurden das Mittelwertzentrum und das Medianzentrum. Jedem Bench-
mark wurde dieselbe Partitionierung zugrunde gelegt. Anschliefend wurde der jeweilige
Représentant bestimmt und anhand dessen in einem Iterationsschritt die Modellparameter
geschétzt. Fiir den ungewichteten Fall wurden die Clusterreprésentanten als Referenzmu-
ster verwendet. Die Tabelle 6.2 zeigt die Klassifikationsraten, die mit diesen Modellsétzen
erzeugt wurden.

Mittelwert- | Median-
zentrum zentrum
N_01 | ungewichtet 85.764 97.571

gewichtet 99.485 99.066
B_01 | ungewichtet 47.724 88.101
gewichtet 93.684 95.570
C_01 | ungewichtet 32.604 84.619
gewichtet 84.412 92.893

Tabelle 6.2: Klassifikationsrate Ce,, fiir Ziffern (N_01), Grofibuchstaben (B_01) und Klein-
buchstaben (C_01). ClustermindestgroBe: 4, Clustering-Methode: Average Linkage, Merk-
male: (Z, 7). Die Berechnung der Gewichte wurde nach einem Iterationsschritt abgebrochen.

Tabelle 6.2 zeigt, dal im Fall des Mittelwertzentrums die Fehlerrate (100% — Ceor)
durch die Einfithrung der Gewichte um den Faktor 4-9 verbessert werden konnte. Beim
Medianzentrum konnte immerhin noch eine Verbesserung die Fehlerrate um den Faktor
2-2.,5 erreicht werden. Aus der Tabelle 6.2 konnen drei Schliisse gezogen werden. Erstens
ist das Medianzentrum besser als Clusterrepréisentant geeignet als das Mittelwertzentrum.
Dies entspricht auch der Empfehlung von Theodoris et al [21], das Medianzentrum dann
zu verwenden, wenn es sich bei dem zugrundeliegenden Abstandsmafl um keine Metrik
handelt, wie dies bei dem DTW-Abstand ja der Fall ist.

Zweitens, der Grund dafiir, dal die relative Verbesserung der Fehlerraten beim Mit-
telwertzentrum grofler ausfallen, als beim Medianzentrum, liegt darin, dal beim Schéitzen
der Modellparameter auch ein mittleres Referenzmuster berechnet wird. Im ungewichteten
Fall stellt der Clusterrepriasentant tatséchlich auch das Referenzmuster dar. Im gewichteten
Fall hingegen, wird der Clusterreprésentant dazu benétigt, die Korrespondenzen herzustel-
len, aus denen dann das Referenzmuster berechnet wird. Dennoch wird ersichtlich, daf} ein
gutes Initialmodell die Qualitdt der Modelle erheblich verbessern kann.

Die wichtigste Schlu3folgerung ist sicherlich, dafl das Ausnutzen der statistischen Ge-
gebenheiten der verschiedenen Modellklassen zu einer Verbesserung der Klassifikationsrate
gefiihrt hat. Diese soll nun im n&chsten Abschnitt weiter untersucht werden.

6.3.2 Anzahl der Modelle

In diesem Abschnitt soll untersucht werden, inwieweit sich die Anzahl der Referenzmodelle
auf die Klassifikationsrate auswirkt. Dazu wurde der Schwellwert ¢, ab dem das Cluste-
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ring abgebrochen wird, solange verringert, bis keine geeignete Partitionierung mehr erzeugt
wurde. Auf jeder dieser Partitionierungen wurden anschlieBend die Modelle berechnet und
anhand der Testmenge evaluiert. Gleichzeitig wurde fiir jede dieser Konfigurationen auch
bzgl. dem Quadrat der euklidischen Distanz klassifiziert, wobei wieder die Clusterreprésen-
tanten als Referenzmuster dienten. Die ermittelten Klassifkationsraten fiir die Benchmarks
N_01, B_.01 und C_01 werden in den Tabellen 6.3, 6.4 und 6.5 gegeniibergestellt.

Auffallend ist, dal die Anzahl der Modelle die Klassifikationsrate im gewichteten Fall
kaum beeinflult. Zwar ist tendenziell eine Verbesserung der Klassifikationsrate feststellbar,
wenn man die Anzahl der Modelle erhht, aber eine grolere Anzahl an Modellen impliziert
nicht unbedingt eine Verbesserung der Klassifikationsrate. Dies gilt nicht fiir das unge-
wichtete Verfahren. Im ungewichteten Fall steigt die Klassifikationsrate mit der Anzahl
der Referenzmuster.

Schwellwert ¢ 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.4
Anz. Modelle 58 44 31 21 16 14
Ceor (ungewichtet) | 99.064 | 99.378 | 97.571 | 97.582 | 95.493 | 93.843
Ceor (gewichtet) 98.908 | 98.957 | 99.066 | 99.039 | 98.411 | 98.510

Tabelle 6.3: Benchmark: N_01, Clustermindestgrofe: 4, Anzahl der Iterationen: 1,
Clustering-Methode: Average-Linkage, Clusterreprasentant: Medianzentrum.

Zwar kann mit der ungewichteten Methode jeweils dieselbe Klassifikationsrate erreicht
werden, wie mit dem gewichteten Verfahren. Allerdings werden dann zwei bis drei mal
soviele Modelle ben6tigt. Was einer Beschleunigung des gewichteten Verfahren gegeniiber
dem ungewichteten um den gleichen Faktor bedeutet, wenn man die etwas aufwendigere
Berechnung der lokalen Distanz aufler acht 148t.

Mit dem gewichteten Verfahren konnten die besten Ergebnisse teilweise mit relativ
kleinen Modellsatzen erreicht werden. Dies 148t auf gute Generalisierungsfahigkeiten der
gewichteten Modelle schlieflen.

Schwellwert ¢ 0.15 0.2 0.25 0.4 0.5 0.6 0.7
Anz. Modelle 126 99 74 92 45 42 40
Ceor (ungewichtet) | 97.142 | 95.815 | 93.608 | 89.454 | 88.101 | 87.420 | 86.553
Ceor (gewichtet) 96.688 | 97.116 | 95.481 | 95.882 | 95.570 | 95.225 | 94.905

Tabelle 6.4: Benchmark: B_01, Clustermindestgrofle: 4, Anzahl der Iterationen: 1,
Clustering-Methode: Average-Linkage, Clusterreprasentant: Medianzentrum.

Je grofler die Modellsdtze gewdhlt werden, umso kleiner werden die entsprechenden
Cluster. Dadurch werden die statistischen Gréflen weniger genau geschétzt. Dies wirkt sich
auf die Klassifkationsergebnisse aus. Fiir die ungewichtete Methode gilt dies nicht, denn
es wird lediglich ein Repréasentant fiir jedes Cluster benttigt. Wenn nur sehr wenig Daten
vorliegen, ist das sicherlich von Vorteil.
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Schwellwert c 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Anz. Modelle 121 86 64 o7 o1 46 42 40

Ceor (ungewichtet) | 90.734 | 88.851 | 85.416 | 86.494 | 84.738 | 84.619 | 83.259 | 80.603

Ceor (gewichtet) 91.299 | 92.678 | 91.486 | 92.493 | 92.786 | 92.893 | 92.032 | 90.615

Tabelle 6.5: Benchmark: C_01, Clustermindestgréfie: 4, Anzahl der Iterationen: 1,
Clustering-Methode: Average-Linkage, Clusterrepriasentant: Medianzentrum.

6.3.3 Untersuchung der Clustering-Methoden

In Abschnitt 5.1.2 wurde anhand von zwei Beispielen illustriert, wie sich die Wahl der
Clustering-Methoden auf die resultierende Partitionierung auswirkt. Im folgenden sollen
nun die drei Clustering-Methoden Single-, Complete- und Average-Linkage dahingehend
untersucht werden, welcher der drei Algorithmen sich fiir die Identifizierung der verschie-
denen Modellklassen am besten eignet

Bewertung nach Klassifikationsresultat

Die Giite einer Partitionierung mifit sich an dem Klassifikationsergebnis, welches sich aus
dem daraus berechneten Modellsatz ergibt. Die Idee ist also, fiir jede Clustering-Methode
eine Partitionierung zu berechnen und daraus den Modellsatz zu bestimmen. Dieser wird
anhand der Trainingsmenge evaluiert.

Da die Parameter beim Clustering manuell eingestellt werden miissen, ist keine ob-
jektive Beurteilung mdoglich. Daher wird wie folgt vorgegangen: der Schwellwert, ab dem
das Clustering-Verfahren abbricht, wird intuitiv so eingestellt, dal er zu einer guten Par-
titionierung fiithrt. Dabei wurde darauf geachtet, da8 nicht zuviele (max. 15 pro Zeichen)
Elemente aus der Modellberechnung entfernt wurden. Ferner durften nicht zuviele Modelle
entstehen. In die Modellberechnung sind jeweils nur Cluster mit mindestens vier Elementen
eingeflossen. Als Clusterreprésentant wurde das Medianzentrum gewahlt.

Zunnichst wurde versucht, fiir jede Clustering-Methode den Schwellwert so einzustellen,
daB in etwa die gleiche Anzahl an Referenzmodellen berechnet wurde. Tabelle 6.6 zeigt fiir
den Benchmark B_01 die resultierenden Klassifkationsraten. Die Ergebnisse sind praktisch
identisch. Die unterschiedlichen Partitionierung der drei Clustering-Verfahren haben sich
demnach nicht meflbar auf das Gesamtergebnis der Klassifikation ausgewirkt.

Schwellwert | Anz. Modelle | C.o,
Single-Linkage 0.15 51 95.72
Complete-Linkage 1.0 51 95.35
Average-Linkage 0.5 45 95.28

Tabelle 6.6: Es wurde versucht, fiir jede Clustering-Methode etwa gleich groflie Modellsétze
zu erzeugen. Die Klassifikationsraten fiir die Modellsdtze werden présentiert. Benchmark:
B_01.

Beim zweiten Experiment wurde jeweils der Schwellwert solange runtergesetzt, bis nach
subjektiven Bemessen noch eine gute Partitionierung erhalten wurde. Tabelle 6.7 zeigt das
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Ergebnis fiir dieses Experiment. Mit dem Single-Linkage Algorithmus wurde die geringste
Anzahl an Modellen bestimmt. Die Modellsitze, die mit dem Average-Algorithmus erzeugt
wurden, sind wesentlich kleiner, erreichen aber die gleichen Klassifikationsraten, wie die
Modellsitze, die mit dem Complete-Linkage Verfahren berechnet wurden.

Schwellwert | Anz. Modelle | Ceor
Single-Linkage 0.3 36 91.20
Complete-Linkage 1.4 59 93.01
Average-Linkage 0.8 42 93.02

Tabelle 6.7: Fiir jede Clustering-Methode, wurde der Schwellwert intuitiv so eingestellt, dafl
er zu einer ,guten“ Partitionierung fiihrt. Die Klassifikationsraten fiir die resultierenden
Modellsatze werden prasentiert. Benchmark: C_01.

Bewertung nach Einstellbarkeit des Parameters

Jedes Clustering-Verfahren gruppiert die Testmuster unterschiedlich. Die hier prisentier-
ten Ergebnisse lassen allerdings nicht darauf schlielen, dal eines der Verfahren in dem
Sinne besser partitioniert, dafl sich bessere Modelle aus den berechneten Clustern schitzen
lassen. Zwar ist die Klassifikationsrate fiir das Single-Linkage Modell am niedrigsten (siehe
Tabelle 6.7), doch 148t sich das eher auf die geringere Grofie des Modellsatzes zuriickfithren
als auf die Qualitédt der Partitionierung.

Eine weitere Verkleinerung des Schwellwertes fithrte beim Single-Linkage Algorithmus
nicht zu einer Erhohung der Anzahl an Modellen, da die neuen Cluster kleiner waren als
die vorgeschriebene Mindestgréfe, und somit nicht in die Modellberechnung eingeflossen
sind. Bei den beiden anderen Clustering-Methoden hingegen konnte der Modellsatz noch
weiter verfeinert werden, ohne dafl zuviele Cluster verworfen wurden. Dieser Sachverhalt ist
deutlich erkennbar, vergleicht man die Dendrogramme der drei Verfahren. Abbildung 6.5
zeigt fiir jedes Verfahren das resultierende Dendrogramm fiir die Ziffer 3. Verkleinert man
den Schwellwert sukzessive etwa beim Single-Linkage Verfahren, so erhélt man ein grofles
Cluster, von dem sehr kleine Cluster abgetrennt werden. Wohingegen mit den beiden Ver-
fahren mehrere groflere Cluster erzeugen lassen. Wahrend der Complete-Linkage Algorith-
mus kompakte Cluster erzwingt, ist mit dem Average-Linkage Verfahren méglich Ausreifler
zu identifizieren und somit aus der Modellberechnung zu entfernen.

Identifikation unterschiedlicher Schreibweisen

Ein Resultat aus Abschnitt 5.1.2 ist, dafl der Single-Linkage Algorithmus dazu neigt ge-
trennte Anh&ufungen von Punkte zu verschmelzen, wenn diese durch eine Kette verbunden
sind. Dieses Verhalten konnte am Beispiel der Ziffer ,,0“ beobachtet werden.

Die Ziffer 0 existiert in zwei Schreibweisen im N_01 Benchmark (vergleiche linkes und
rechtes Schaubild in Abbildung 6.6). Mit Complete-Linkage und Average-Linkage konn-
ten diese Schreibweisen eindeutig identifiziert werden. Versuche, diese beiden Variationen
mit dem Single-Linkage Algorithmus zu trennen, fithrten zu einer Uberpartitionierung.
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Abbildung 6.5: Dendrogramm fiir die Ziffer ,3“. Als Merkmale wurden die normierten
Ortskoordinaten (Z,¢) verwendet. Bei einer Verringerung des Schwellwerts in (a) ensteht
ein grofles Cluster mit vielen kleinen Clustern, wéhrend in (b) etwa gleich grofie Cluster
entstehen.

Dies 148t sich dadurch erkldren, dafl in der Trainingsmenge eine Sequenz von Testmustern
existiert, die diese beiden Schreibweisen ineinander iiberfiihrt (siche Abbildung 6.6).

Abbildung 6.6: Variationen der Ziffer 0 aus der Trainingsmenge von N_01. Sequenzen,
die unterschiedliche Schreibweisen in einander iiberfiithren, lassen sich mit Single-Linkage
Algorithmus nur schwer trennen.

Es kann festgehalten werden, dal der Single-Linkage Algorithmus fiir diese Aufgaben-
stellung ungeeignet ist. Bewahrt haben sich der Complete- und Average-Linkage Algorith-
mus. Wobei ersterer nur dann verwendet werden sollte, wenn sichergestellt ist, dal alle
Trainingsbeispiele in die Modellberechnung aufgenommen werden konnen, etwa durch eine
manuelle Uberpriifung. Da davon im folgenden nicht ausgegangen werden kann, werden
daher alle Modellberechnungen mit Average-Linkage durchgefiihrt.

6.3.4 Verbesserung durch Iteration

Bei der Formulierung der iterativen Berechnung der Modellparameter (vgl. Abschnitt 5.2)
wurde offengelassen, wann die Iteration abgebrochen werden soll. Zudem ist nicht klar, ob
das Verfahren iiberhaupt konvergiert.

Bei Experimenten wurde festgestellt, dafl eine Erh6hung der Anzahl der Iterationen
nicht zu einer Verbesserung der Klassifikationsrate gefiihrt hat. Tatsachlich wurde sie so-
gar geringfiigig schlechter. Wurden die Modellparameter in nur einem Iterationsschritt
geschitzt, wurde eine Klassifikationsrate von 92,03% erreicht. Nach zwei Iterationen lag
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sie hingegen bei 91,56%. In den darauffolgenden Iterationsschritten konnte eine leichte,
stetige Verbesserung der Klassifikationsrate festgestellt werden. Dennoch lag sie nach 30
Iterationen weiterhin bei 91, 79%.

Da durch eine Erhchung der Anzahl der Iterationen keine Verbesserung der Klassi-
fikationsrate erreicht werden konnte, soll nun untersucht werden, ob sich das Verhalten
des Klassifikators bzgl. einer Zuriickweisung verbessert. Dazu wurde basierend auf dem
C_01 Benchmark eine Partitionierung mittels des Average-Linkage Algorithmus berechnet.
Als initiales Referenzmuster wurde jeweils das Medianzentrum gewéhlt. Die Clustermin-
destgrofle betrug 4. Ausgehend von dieser Konfiguration wurden die Modelle berechnet.
Zunachst wurden die Modellparameter in verschiedenen Anzahlen an Iterationschritten
geschétzt.

Die Fehler- und die Zuriickweisungsrate wurden fiir die Zuriickweisungsschwellwerte
B =-1,-0.9,...,0.9,1,2, 3,4 ausgewertet. Das Ergebnis ist in Abbilung 6.7 aufgetragen.
Man stellt fest, dal in dem fiir die Anwendung interessanten Bereich von R < 10%, die
Fehlerrate bei einmaliger Iteration geringfiigig besser ist. Nach 30 Iterationen ist die Feh-
lerrate bei einer Zuriickweisungsrate von fast 70%, ca. 1.5-mal niedriger als nach einer
[teration. Dieses Verhalten deckt sich mit der Beobachtung, dafl Testmuster, die bereits
nach einer Iteration gut erkannt wurden, nach mehreren Iterationen in dem Sinne besser
erkannt wurden, als daf§ die Distanz zum korrekten Modell noch kleiner wurde, wahrend
die Distanz zum néchstbesten Modell grofler wurde.

] -
1 lteration
2 |terationen
6 lterationen
11 lterationen

[ 20 Iterationen

30 lterationen

S

2

o

o}

= 5+

[0}

w

24 10 20 30 40 50 60 70 80

Zuriickweisungsrate [%]

Abbildung 6.7: Fehler/Zuriickweisungs-Kurve

Allerdings bleibt festzuhalten, dafl keine Verbesserung der Klassifikationsrate festge-
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stellt werden konnte und daher wird im folgenden die Berechnung der Modellparameter
nach einem [terationsschritt abgebrochen.

6.4 Anmerkungen zur Implementation und Laufzeit

Die Arbeit wurde grofitenteils in der Matlab-Programmierumgebung implementiert. Die In-
terpretersprache Matlab hat den Vorteil, daf} aufgrund der umfangreichen Bibliothek von
Funktionen sich die entwickelten Algorithmen sehr schnell implementieren lassen. Aller-
dings sind die so erhaltenen Programme weniger effizient, als in maschinennahen Sprache
wie C. Vor allem Schleifen sind in Matlab diesbeziiglich ein Problem. Daher wurde der
DTW-Alogrithmus in C implementiert und in die Matlab Umgebung eingebunden. Weiter-
hin wurde der DTW-Algorithmus flexibel programmiert, um z.B. unterschiedliche lokale
Stetigkeitsbedingungen modellieren zu konnen und ist somit nicht fiir kurze Laufzeiten
optimiert.

Es folgt nun eine kurze Untersuchung der Laufzeiten. Die Messungen wurden auf einer
SGI 02 mit einem R1000 Prozessor durchgefiihrt. Die durchschnittliche Laufzeit fiir einen
Aufruf des DTW-Algorithmus betrug ~ 0,1 Sekunden. Dh. bei einer Modellsatzgrofie von
40 mufl der Anwender etwa vier Sekunden auf das Klassifikationsergebnis warten. Dies ist
fiir den praktischen Einsatz zu lange. Messungen der CPU-Zeit, in der sich das Programm
im tatsdchlichen DTW-Algorithmus befindet, haben ergeben, daf fiir den Vergleich zweier
Muster etwa 1-2 hundertstel Sekunden benotigt werden. Dies 148t auf einen groflen Over-
head in der Kommunikation zwischen Matlab und der C Funktion schlielen. Ein reine
Implementierung in C wiirde daher sicherlich eine erhebliche Beschleunigung einbringen.
Weiterhin ist der Algorithmus noch sehr allgemein gehalten, so dafl genug Raum fiir Op-
timierungen vorhanden ist.

6.5 Klassifikationsergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Klassifkationsergebnisse fiir vier verschiedene Kombina-
tionen von Merkmalen verglichen. Es werden hier ausschliefllich die Gesamtklassifikations-
raten gegeniibergestellt. Eine detailliertere Interpretation der Ergebnisse befindet sich im

Anhang.
Es wurden folgende Merkmalsvektoren evaluiert:
(Z,9) :  Normierte Ortskoordinaten
(Z,9,0) : Normierte Ortskoordinaten und Tangentenwinkel
(g,0) :  Abstand zur Grundlinie und Tangentenwinkel®
(y,0,k) : Abstand zur Grundlinie, Tangentenwinkel und Kriimmung

In den folgenden Tabellen 6.8 bis 6.12 sind jeweils die Klassifkationsresultate fiir einen
Benchmark zusammengefafit. Man beachte, dafl die Grée der Modellsitze fiir verschiedene
Merkmalsvektoren stark variieren kann. Dies mufl beim Vergleich der Klassifikationsraten
berticksichtigt werden.

!Die Merkmale (7, #) entsprechen den von Tappert in [20] verwendeten.
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Merkmale | Cgor B2 B3 #Mod. Merkmale | Cgor B2 B? | #Mod.
(Z,79) 99.07 | 99.79 | 99.90 31 (Z,79) 97.12 | 99.35 | 99.68 99
(z,9,0) 98.52 | 99.77 | 99.90 24 (z,9,0) 96.93 | 99.15 | 99.46 59
(g,0) 99.44 | 99.90 | 100.00 24 (g,0) 96.67 | 99.08 | 99.54 55
(9,0, k) 98.94 | 99.69 | 99.79 26 (9,0, k) 95.19 | 98.61 | 99.10 46

Tabelle 6.8: N_01 Tabelle 6.9: B_01
Merkmale | Ceor B2 B? | #Mod. Merkmale | Ceor B2 B? | #Mod.
(Z,79) 92.89 | 97.77 | 98.69 46 (Z,79) 84.39 | 95.72 | 97.78 176
(%,7,0) | 94.99 | 98.06 | 98.75 | 59 (%,7,0) |86.59 | 96.72 | 98.31 | 142
(7,0) 95.22 | 98.42 | 99.02 | 74 (7,0) 94.38 | 98.50 | 99.36 | 153
(7,0,5) | 89.09 | 96.75 | 97.93 | 52 (7,0,5) | 88.79 | 97.13 | 98.19 | 124

Tabelle 6.10: C_01 Tabelle 6.11: X 01

Der Benchmark N_01, bestehend aus den zehn arabischen Ziffer, ist der einfachste ver-
wendete Benchmark. Entsprechend wurden hier die héchsten Klassifikationsraten erreicht,
wobei mit (g, ) sowohl die beste Klassifikationsrate erzielt wurde, als auch der kleinste
Modellsatz zugrunde lag.

Die hochste Klassifikationsrate konnte im Benchmark B_01 mit der Merkmalskombina-
tion (&, §) erreicht werden. Allerdings geht dies auf Kosten der Grofie des Modellsatzes, mit
99 Modellen. Bei anndhernd gleichbleibender Klassifikationsrate konnte durch Hinzunah-
me des Merkmals 6 eine Reduzierung der Modellsatzgrofie um ca. 40% erzielt werden. Der
Merkmalsvektor (7, 6, k) bereitete bei der Berechnung der Modellsitze Probleme. So mufl-
ten grofle Cluster der Modellberechnung zugrunde gelegt werden, da sonst fiir einige Merk-
male sehr geringe Varianzen aufgetreten sind. Weiterhin wurde der Schwellwert fiir den
minimalen Eigenwert der Kovarianzmatrix auf An;, = 0.075 gesetzt (vgl. Abschnitt 5.2.2).

Fiir den Merkmalsvektor (Z,7) konnte im Benchmark C_01 maximal eine Klassifika-
tionsrate 92,89% erreicht werden (vgl. auch Tabelle 6.5). Durch die Hinzunahme von 6
verbesserte sich die Klassifikationsrate auf 94,99%. Eine vergleichbare Klassifikationsrate
95,22% konnte mit den Merkmalen Z und 6 erzielt werden, wenn man den etwas groferen
Modellsétz beriicksichtigt.

Fiir jeden Merkmalsvektor wurden die im vorangegangenen trainierten Modellsétze ver-
einigt und als Modellsatz fiir den Benchmark X _01 verwendet. Auffillig in Tabelle 6.11 ist
das verhéltnisméaBig schlechte Ergebnis der Merkmale (Z, 7). Die Ursache liegt darin, dafl
diese Merkmale skalierungsinvariant sind, und somit Buchstaben, deren Grof- und Klein-
schreibung bis auf eine Skalierung identisch sind, nicht unterscheiden kénnen. Dies spiegelt

Merkmale | Cor | B? B3 | #Modelle
@ 9) 83.23 | 92.34 | 95.56 | 35
(z,7,0) 83.19 | 92.29 | 95.28 37
(9, ) 83.78 | 94.73 | 96.95 41
(9,0, k) 84.55 | 92.96 | 95.58 31

Tabelle 6.12:

M.01
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sich in Beobachtung wieder, dafl ca. 40% der Klassifikationsfehler auf eine Verwechselung
von Grof- und Kleinbuchstaben zuriickzufiihren sind. Die hochste Klassifikationsrate von
94, 38% konnte mit dem Merkmalsvektor (7, #) erreicht werden. An dieser Stelle sei nochmal
darauf hingewiesen, dafl der in Abschnitt 3.1.3 vorgestellte Algorithmus zur Bestimmung
der Refenzlinien nicht auf einzeln geschriebenen Zeichen anwenden 148t. Daher wurden fiir
diese Zeichen die Referenzlinien manuell gesetzt.

Der Benchmark M _01 besteht aus Kleinbuchstaben, die manuell aus Wortern segmen-
tiert wurden. Das zugrundeliegende Alphabet besteht aus 18 verschiedenen Buchstaben.
Die erzielten Klassifikationsraten liegen deutlich unter den Ergebnissen, die fiir C_01 er-
reicht wurden. Der Grund liegt zum einen in der hohen Variabilitdt der Zeichen. Zum
anderen lassen sich selbst fiir den Menschen die Buchstaben auflerhalb des Kontextes des
jeweiligen Wértes nicht eindeutig zuordnen (siehe Abbildung A.4).



Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein bekanntes Verfahren zur Angleichung zeitlich variierender Se-
quenzen erweitert. Die Idee war es, signifikante Regionen bzw. Abtastpunkte in einem
Zeichen starker und weniger wichtige Regionen schwicher zu gewichten. Dies wurde umge-
setzt, indem der DTW-Algorithmus um eine Modellierung der statistischen Eigenschaften
erweitert wurde. Dazu wurde aus der MAP-Annahme eine statistische Formulierung fiir
die lokale Distanz, die die einzelnen Abtastpunkte mit einander vergleicht, hergeleitet.

Ferner muf}te ein Verfahren zur Schitzung dieser statistischen Eigenschaften der Refe-
renzmodelle entwickelt werden. Dieses Problem wurde in zwei Schritten gelost. Zunéchst
wurden die unterschiedlichen Schreibweisen einzelner Zeichenklassen in der Trainingsmenge
durch ein Clustering-Verfahren identifiziert. AnschlieBend wurden anhand dieser Partitio-
nierung fiir jedes Cluster die Modellparameter geschétzt.

Der in dieser Arbeit verwendete Ansatz verlangt gewisse statistische Eigenschaften der
Merkmale. Diese mufiten bei der Wahl der Merkmale beriicksichtigt werden. In Kapitel 6
wurden zusétzlich die Verteilungen der Merkmale untersucht.

Gegeniiber der ungewichteten Methode konnte fiir die hier vorgestellte Methode bei
gleicher Gréfle des Modellsatzes eine Verbesserung der Fehlerrate um den Faktor drei er-
reicht werden. Die Generalisierungsfahigkeiten des Verfahrens konnten erheblich verbes-
sert werden. Zur Evaluation wurden einzeln geschriebene Buchstaben und Ziffern von 10
verschiedenen Schreiber aufgenommen. Die Ziffern konnten zu 99,4% richtig klassifiziert
werden. Fiir die Grofibuchstaben wurde eine Klassifikationsrate von 97,12% erzielt. Die
Kleinbuchstaben wurden zu 95,22% richtig erkannt.

7.2 Ausblick

In dieser Arbeit wurde fiir die Wahrscheinlichkeit der lokalen Pfadiibergénge eine Gleichver-
teilung angenommen. In Abschnitt 4.3.2 wurde bereits eine komplexere Modellierung der
Wahrscheinlichkeiten der Pfadiibergénge beschrieben. Diese Méglichkeit der Verfeinerung
des Klassifikationsmodells ist sicherlich eine weitergehende Untersuchung wert.

o7
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Die verwendeten lokalen Pfadiibergéinge erlauben es, jede monotone zeitliche Variation
zu modellieren. Aus diesem Grund wurde auf ein Resampling (nach konstanter Bogenliange)
des Schriftzuges verzichtet. Es konnten jedoch Fehlklassifikationen festgestellt werden, die
durch eine gleichméfligere Abtastung womoglich hatten verhindert werden kénnen. Ein
Resampling hétte auch zur Folge, daf sich die Menge der moglichen Warpingfunktionen
einschrinken liefle und somit eine Beschleunigung der Berechnung der DTW-Distanz ein-
hergehen wiirde.

Bei der Herleitung der lokalen Distanz wurde fiir die Verteilung der Merkmalsvektoren
eine multivariate Gauflverteilung vorausgesetzt. Eine Anpassung des Ansatzes an diskrete
Werte wiirde es erlauben, diskrete Merkmale, wie etwa Kontextbitmaps, zu verwenden. Wo-
bei eine VergroBerung des Merkmalsvektors gleichzeitig bedeutet, dal die Trainingsmenge
vergroflert werden muf}, etwa fiir die Schitzung der Kovarianzmatrix.

Die in dieser Arbeit verwendeten Merkmale beschreiben das lokale Verhalten eines
Schriftzuges. Merkmale, die das globale Verhalten eines Schriftzuges beschreiben, wie et-
wa die Gewelltheit oder die Linearitét, kdnnten wesentliche Informationen zur besseren
Klassifikation beitragen.

Bisher werden die Modelle fiir jede Zeichenklasse einzeln geschitzt. Dabei bleibt die
relative Lage der Referenzmodelle im Musterraum zu Modellen anderer Zeichenklassen
unberiicksichtigt. Eine mogliche Verbesserung konnte daher eine Verfeinerung der Mo-
dellsétze, d.h. eine Erhchung der Anzahl an Modellen, fiir Zeichenklassen einbringen, die
h&ufig falsch klassifiziert werden.



Anhang A

Klassifikationsergebnisse

Im ersten Teil dieses Abschnitts wird examplarisch fiir die normierten Ortskoordinaten
(Z,7) das Klassifikationsergebnis beschrieben. Diese Merkmale eignen sich deshalb fiir eine
griindliche Untersuchung, da sie sich in der graphischen Darstellung am anschaulichsten
interpretieren lassen. Im zweiten Teil befinden sich die Klassifkationsergebnisse der ver-
wendeten Benchmarks fiir verschiedene Kombinationen von Merkmalen.

A.1 Genaue Untersuchung der normierten Ortskoor-
dinaten (Z,7)

Der Benchmark N_01 besteht aus den arabischen Ziffern 0-9 und ist mit nur zehn Bedeu-
tungsklassen der einfachste Benchmark. Die Klassifkationsrate liegt bei 99.07%, wobei der
Modellsatz aus 31 Modellen besteht. Insgesamt wurden also neun Ziffern falsch erkannt.
Die Ziffern 0, 2 und 3 wurden alle fehlerfrei klassifiziert. Die ausfiihrlichen Klassifkations-
ergebnisse sind in Tabelle A.1 aufgefiihrt.

Klassifikationsergebnisse Anz. der

Zeichen | Ceor [%] | B2 [%] | B [%)] | Falsch [%] | Modelle
0 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 5
1 98.96 | 98.96 | 98.96 1.04 3
2 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 2
3 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 1
4 98.92 | 100.00 | 100.00 0.00 6
5 97.92 | 100.00 | 100.00 0.00 3
6 99.03 | 100.00 | 100.00 0.00 2
7 98.97 | 100.00 | 100.00 0.00 3
8 98.92 | 100.00 | 100.00 0.00 3
9 97.94 | 98.97 | 100.00 0.00 3
> 99.07 | 99.79 | 99.90 0.10 31

Tabelle A.1: Benchmark: N_01, Schwellwert ¢: 0.2, Merkmale: (Z, )

Abbildung A.1 zeigt acht der neun falsch klassifizierten Ziffern. Abgesehen von der Ziffer
5, lassen sich die Fehlklassifikationen auf die Deformationen der Testmuster zuriickfiihren.

99
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Beide ber werden falschlicherweise als 3 erkannt. Jedoch entspricht jeweils das zweitbeste
Modell der richtigen Zeichenklasse. Die Distanzen zum erst- und zweitbesten Modell sind
ghnlich niedrig. Die beiden Testmuster wurden wir folgt geschrieben: zuerst der waage-
rechte Strich von links nach rechts und dann der Rest der Ziffer. Obwohl insgesamt drei
verschiedene Modelle fiir die Ziffer 5 trainiert wurden, ist diese Schreibweise der 5 nicht im
Modellsatz enthalten. Im ersten Modell wird die 5 in einem Strich von rechts oben nach
links unten geschrieben. Im zweiten, bzw. dritten Modell wird zunéchst der Rumpf von
oben nach unten gezeichnet und das Muster wird mit dem oberen waagerechten Strich von
links nach rechts, bzw. von rechts nach links abgeschlossen.

Die Angleichung dieser 5 an das Modell der 3 macht nur bei dem senkrechten Strich der
5 nennenswerte Fehler. Ein Angleichung an die Modell 5 erzeugt entlang des waagerech-
ten Strich den Hauptanteil des Gesamtfehler. Dieser Fehler héitte mit einer verfeinerten
Modellselektion vermieden werden kénnen.

(. L

2: 2(0.20); 6(7.29); 7(9.26) 4: 5(0.96); 4(1.05); 4(5.24) 5: 3(-0.70); 5(-0.68); 9(4.73) 5: 3(-0.63); 5(-0.31); 9(2.61)

6: 0(2.88); 6(4.20); 0(6.21) 7: 2(2.23); 7(6.56); 7(6.97) 8: 5(3.78); 8(5.74); 5(6.11) 9: 1(3.28); 5(4.56); 9(4.88)

Abbildung A.1: Falsch erkannte Ziffern aus dem N_01 Benchmark. Merkmale: (Z, 7). (Er-
klduterung der Bildunterschriften: die erste Ziffer gibt die tatséchliche Klasse des Musters
wieder. Darauf folgt die Klassenzugehorigkeit, wie sie vom Erkenner bestimmt wurde. Je-
weils in Klammer ist die Distanz zum Modell angegeben.)

Tabelle A.2 zeigt die Ergebnisse fiir den B_.01 Benchmark. Mit einer relativ hohen
Anzahl an Modellen konnte eine Klassifikationsrate von 97.12% erreicht werden. In 99.35%
der Fille war die korrekte Zeichenklasse unter den erst- und zweitbesten Modellen. Zwolf
Buchstaben wurden fehlerfrei erkannt. Die hiufigsten Verwechselungen waren: C A LY,
I5FISLKSUNSWundUS V.

Abbildung A.2 zeigt typische Beispiele fiir die haufigsten Fehlklassifikationen. In der
ersten Zeile sind die falsch erkannten Muster aufgetragen. In der zweiten Zeile sind die
Referenzmuster der Modelle zu sehen, die die geringste Distanz zu dem dariiber stehenden
Testmuster haben. Die Verwechselung J — I 148t darauf zuriickfiithren, dafl identische
Schreibweisen fiir I und J existieren. Ahnliches gilt fiir das falsch klassifizierte U.

1c 7 L bedeutet der Buchstabe C wurde sieben mal als L erkannt.



Anhang A. Klassifikationsergebnisse

61

Klassifikationsergebnisse Anz. der
Zeichen | Ceor [%] | B? [%] | B® [%)] | Falsch [%] || Modelle
A 96.74 | 100.00 | 100.00 0.00 6
B 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 2
C 92.05 | 100.00 | 100.00 0.00 2
D 98.90 | 100.00 | 100.00 0.00 3
E 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 5
F 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 7
G 95.40 | 96.55 | 98.85 1.15 7
H 97.65 | 100.00 | 100.00 0.00 6
I 83.91 | 9540 | 96.55 3.45 3
J 93.98 | 100.00 | 100.00 0.00 3
K 92.11 | 100.00 | 100.00 0.00 3
L 98.85 | 100.00 | 100.00 0.00 2
M 95.38 | 100.00 | 100.00 0.00 4
N 93.83 | 95.06 | 98.77 1.23 5
0O 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 4
P 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 3
Q 97.53 | 100.00 | 100.00 0.00 3
R 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 2
S 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 1
T 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 6
U 89.87 | 96.20 | 97.47 2.53 3
A% 98.82 | 100.00 | 100.00 0.00 2
w 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 4
X 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 5
Y 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 5
Z 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 3
> 97.12 | 99.35 | 99.68 0.32 99

Tabelle A.2: Benchmark: B_01, Schwellwert ¢: 0.2, Merkmale: (Z, 7).
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Die anderen Fehlklassifikationen lassen sich nicht so gut erklaren. Allerdings sollte man
bedenken, daf} lediglich die Ortskoordinaten als Merkmale verwendet wurde. Diese Merk-
male kénnen nicht die leichte Kriimmung des Testmusters C aus Abb. A.2 beschreiben, die
es als C identifiziert. Ein Hinweis darauf, dafl Merkmale verwendet werden sollten, die das
lokale Verhalten der Schrift in der Umgebung des Abtastpunktes beschreiben.

&.

C: L(0.63); C(0.88) I: F(0.54); 1(2.67) J:1(-3.41); J(-1.32) K: U(0.91); K(1.05) N: W(5.54); W(6.11) U: V(2.06); U(2.65)
Modell: L Modell: F Modell: | Modell: U Modell: W Modell: V

Abbildung A.2: Benchmark: B_01. Merkmale: (Z, 7). Beispiele fiir die haufigsten Fehlklas-
sifikationen. Erlduterung zur Beschriftung siehe Fufinote 2.

Fiir den Benchmark C_01 konnte eine Klassifikationsrate von 92,89% erreicht werden.
Unter Beriicksichtigung des zweitbesten Modells, konnten immerhin 97,77% der Testmu-
ster richtig erkannt werden. Im Schnitt wurden 1,8 Modelle pro Zeichenklasse trainiert.

- 14 10 8 7 6 6
Die haufigsten Verwechselungen waren: h - n,q - g,u —>n, k —>n,y >runde — L

r (A

e: (-1.31); (0.22) h: n(0.57); k(0.99) k: n(0.07); k(0.84) q: g(-1.24); q(-1.24) u: n(1.98); v(5.01) y: r(-0.69); y(0.14)

Modell: | Modell: n Modell: n Modell: g Modell: n Modell: r

Abbildung A.3: Benchmark: C_01. Merkmale: (Z, ). Beispiele fiir die hiufigsten Fehlklas-
sifikationen. Erlduterung zur Beschriftung siehe Fufinote 2.

2In der ersten Zeile sind die falsch erkannten Muster aufgetragen. In der zweiten Zeile sind die Refe-
renzmuster der Modelle zu sehen, die die geringste Distanz zu dem dariiber stehenden Testmuster haben.
Die Bildunterschriften in der ersten Zeile, sind wie folgt zu interpretieren. Der erste Buchstabe gibt die
tatsdchliche Klasse wieder. Das erst- und zweitbeste Modell ist durch ein Semikolon getrennt. Die Distanzen
der Referenzmodell zum Testmuster stehen jeweils in Klammern.
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Klassifikationsergebnisse Anz. der
Zeichen | Ceor [%] | B? (%] | B3 [%] | Falsch [%] || Modelle
a 83.12 96.10 98.70 1.30 1
b 95.45 98.86 98.86 1.14 2
c 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 1
d 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 1
e 93.26 | 100.00 | 100.00 0.00 1
f 91.40 96.77 96.77 3.23 1
g 96.34 | 100.00 | 100.00 0.00 1
h 70.89 81.01 89.87 10.13 2
i 95.10 99.02 | 100.00 0.00 1
j 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 1
k 83.13 96.39 | 100.00 0.00 2
1 89.25 96.77 96.77 3.23 2
m 98.25 | 100.00 | 100.00 0.00 2
n 92.94 | 100.00 | 100.00 0.00 3
0 96.63 97.75 98.88 1.12 3
p 95.83 95.83 95.83 4.17 2
q 88.35 99.03 | 100.00 0.00 1
r 93.07 98.02 98.02 1.98 1
S 98.23 98.23 98.23 1.77 2
t 89.72 96.26 99.07 0.93 3
u 90.48 98.81 98.81 1.19 2
v 97.96 | 100.00 | 100.00 0.00 2
w 100.00 | 100.00 | 100.00 0.00 2
X 95.19 99.04 99.04 0.96 3
y 91.01 98.88 | 100.00 0.00 2
z 89.62 95.28 97.17 2.83 2
3 92.89 97.77 98.69 1.31 46

Tabelle A.3: Benchmark: C_01, Schwellwert c: 0.7, Merkmale: (Z, 7).
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A.2 Alle Ergebnisse. Sortiert nach BENCHMARKS

A.2.1 N _01: Ziffern

Klassifikationsergebnisse

Coor [%]

B [%]

B® [%]

3=
=

100.00
98.96
100.00
100.00
98.92
97.92
99.03
98.97
98.92
97.94

100.00

98.96
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

98.97

100.00

98.96
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

LW W W N WO ~ N WL

Klassifikationsergebnisse

Coor [%]

B [%]

B® [%]

3=
=

Mlo o v o otk @ v~ oN

99.07

99.79

99.90

w
—

100.00
98.96
97.62

100.00

100.00

100.00

100.00
91.75

100.00
96.91

100.00
98.96
98.81

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

98.96
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

N W W N & W N~ W

Tabelle A.4: N 01. (,9)

Mlo o v o otk @ v~ oN

98.52

99.78

99.90

[\
1N

Klassifikationsergebnisse

Coor [%]

B? [%]

B [%]

3=
<

Tabelle A.5: N_01. (Z,7,0)

100.00
98.96
96.43

100.00

100.00
98.96

100.00

100.00

100.00

100.00

100.00

98.96
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

N W W bW~ K~ N W

Klassifikationsergebnisse

Coor [%]

B? [%]

B [%]

3=
<

Ml o N o otk @~ o N

99.43

99.90

100.00

[\
=~

100.00
96.88
98.81

100.00
98.92
98.96

100.00
95.88

100.00

100.00

100.00

97.92
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

98.97
100.00
100.00

100.00

98.96
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

98.97
100.00
100.00

LW W W N Tt W~ N NN

Tabelle A.6: N_01. (7, 6).

Ml o N o otk @~ o N

98.94

99.69

99.79

[\V)
(=]

Tabelle A.7: N_01. (g, 0, ).
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A.2.2 B 01: Grofibuchstaben

Klassifikationsergebnisse

Coor [%]

B? [%]

B® [%]

3=
<

96.74
100.00
92.05
98.90
100.00
100.00
95.40
97.65
83.91
93.98
92.11
98.85
95.38
93.83
100.00
100.00
97.53
100.00
100.00
100.00
89.87
98.82
100.00
100.00
100.00
100.00

100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

96.55
100.00

95.40
100.00
100.00
100.00
100.00

95.06
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

96.20
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

98.85
100.00

96.55
100.00
100.00
100.00
100.00

98.77
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

97.47
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

L T O I N WO F N WWHE TR DNWWWOONNNOtwNDNDSD

Klassifikationsergebnisse

Coor [%]

B? [%]

B® [%]

3=
<

MNK MRS TILOUIUOZErRu—~IDQHdEHIOQOE >N

97.12

99.35

99.68

e
Ne}

96.74
100.00
100.00

95.60

98.90

97.94

95.40

95.29

82.76

81.93

90.79

97.70
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

97.62
100.00
100.00

91.14
100.00

98.46
100.00
100.00
100.00

100.00
100.00
100.00

98.90
100.00

97.94
100.00
100.00

93.10

91.57
100.00

98.85
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

97.62
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

98.97
100.00
100.00

94.25

93.98
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

98.81
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

N = B NDNDNWRF K FFDNDNDNDNRFRDNOOR &N FFRFRRFR W

Tabelle A.8: B_01. (Z, 7).

MNK MRS I LOUIUOZECrRu—~IDQHdEHIOQOE >N

96.93

99.15

99.46

(@)
©

Tabelle A.9: B.01. (%,7,6).
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Klassifikationsergebnisse

Coor [%]

B2 [%]

B® [%]

3=
<

95.65
98.86
98.86
96.70
100.00
96.91
97.70
97.65
90.80
83.13
86.84
88.51
100.00
100.00
98.78
100.00
98.77
97.62
100.00
100.00
92.41
100.00
95.38
98.81
100.00
100.00

100.00
100.00
100.00
98.90
100.00
97.94
98.85
98.82
97.70
93.98
94.74
98.85
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
98.81
100.00
100.00
97.47
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

97.94
100.00
100.00

98.85

97.59

94.74
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

98.81
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

N W W N NDNWRFRFFFDNDNDNDNRFRDNOO R WND W~~~ W

Klassifikationsergebnisse

Coor [%]

B2 [%]

B® [%]

3=
<

MNK XS <<HILOUIUOZECN R —~IQHdEHIOQOI >N

96.67

99.08

99.54

ot
ot

89.13
100.00
100.00

97.80

95.60

91.75

96.55

95.29

89.66

75.90

78.95

93.10

98.46
100.00

98.78

99.02

96.30

95.24
100.00
100.00

98.73
100.00

92.31

98.81

97.56

96.05

100.00
100.00
100.00
100.00
95.60
91.75
98.85
98.82
100.00
91.57
92.11
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
98.77
97.62
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
98.68

100.00
100.00
100.00
100.00

98.90

92.78
100.00
100.00
100.00

93.98

93.42
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

98.81
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

98.68

N W R P N W~ ~RFDNDDNNFR R F$&> W N === W

Tabelle A.10: B01. (g, 6).

MNK XS <HILOIUOZECN R —~IZQHHIOQI >N

95.19

98.61

99.10

N
(@)

Tabelle A.11: B01. (7,6, k).
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A.2.3 C_01: Kleinbuchstaben

Klassifikationsergebnisse

Klassifikationsergebnisse

Z. | Ceor %) | B2 [%)] | B® [%] | #M
a 83.12 | 96.10 | 98.70 || 1
b 95.45 | 98.86 | 98.86 | 2
c 100.00 | 100.00 | 100.00 || 1
d | 100.00 | 100.00 | 100.00 || 1
e 93.26 | 100.00 | 100.00 || 1
f 91.40 | 96.77 | 96.77 || 1
g 96.34 | 100.00 | 100.00 || 1
h 70.89 | 81.01 | 89.87 | 2
i 95.10 | 99.02 | 100.00 || 1
j 100.00 | 100.00 | 100.00 | 1
k 83.13 | 96.39 | 100.00 || 2
1 89.25 | 96.77 | 96.77 | 2
m 98.25 | 100.00 | 100.00 || 2
n 92.94 | 100.00 | 100.00 || 3
o 96.63 | 97.75 | 98.88| 3
p 95.83 | 95.83 | 95.83| 2
q 88.35 | 99.03 | 100.00 || 1
r 93.07 | 98.02 | 98.02 || 1
s 98.23 | 98.23 | 98.23| 2
t 89.72 | 96.26 | 99.07 | 3
u 90.48 | 98.81 | 9881 2
v 97.96 | 100.00 | 100.00 || 2
w | 100.00 | 100.00 | 100.00 || 2
x 95.19 | 99.04 | 99.04| 3
y 91.01 | 98.88 | 100.00 || 2
z 89.62 | 95.28 | 97.17 | 2
> 92.80 | 97.77 | 98.69 || 46

Tabelle A.12: C01. (Z,7).

Z. | Coor [%] | B2 [%] | B3 [%) || #M
a 84.42 96.10 97.40 1
b 97.73 98.86 98.86 2
C 100.00 | 100.00 | 100.00 1
d 100.00 | 100.00 | 100.00 1
e 92.13 | 100.00 | 100.00 1
f 93.55 96.77 96.77 3
g 92.68 98.78 98.78 1
h 79.75 84.81 93.67 2
i 97.06 | 100.00 | 100.00 2
j 100.00 | 100.00 | 100.00 1
k 89.16 98.80 | 100.00 2
1 88.17 96.77 96.77 2
m 100.00 | 100.00 | 100.00 4
n 95.29 | 100.00 | 100.00 4
o 97.75 98.88 98.88 4
P 95.83 95.83 95.83 2
q 99.03 | 100.00 | 100.00 1
r 96.04 99.01 99.01 2
S 98.23 98.23 98.23 2
t 98.13 99.07 99.07 3
u 92.86 97.62 | 100.00 3
v 100.00 | 100.00 | 100.00 3
w 100.00 | 100.00 | 100.00 4
X 99.04 99.04 99.04 3
y 93.26 96.63 98.88 3
Z 89.62 94.34 96.23 2
> 94.99 98.06 98.75 59

Tabelle A.13: C01. (z,7,6).
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Klassifikationsergebnisse

Coor [%]

B2 [%]

B® [%]

3=
<

89.61
98.86
97.75
100.00
98.88
96.77
92.68
93.67
98.04
100.00
95.18
86.02
94.74
96.47
87.64
97.92
99.03
95.05
99.12
100.00
85.71
91.84
94.12
100.00
87.64
99.06

93.51
100.00
100.00
100.00
100.00

98.92
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

86.02

98.25

97.65

98.88

98.96
100.00

97.03

99.12
100.00

98.81

98.98

97.06
100.00

96.63

99.06

97.40
100.00
100.00
100.00
100.00

98.92
100.00
100.00
100.00
100.00
100.00

88.17

98.25

98.82
100.00

98.96
100.00

99.01
100.00
100.00

98.81

98.98

97.06
100.00
100.00
100.00

L T i W U W W W W Wk WD WPRER WNWRFE WD~ N W

Klassifikationsergebnisse

Min < X £ < g o =200 0BEB —~RrF<r~pBPm 06 Ao oo|N

95.22

98.42

99.01

\]
N

Tabelle A.14: C_01. (g, 6).

Z. | Coor [%] | B2 [%] | B? [%] || #M
a 87.01 94.81 97.40 1
b 89.77 95.45 | 100.00 2
C 88.76 | 100.00 | 100.00 1
d 100.00 | 100.00 | 100.00 1
e 100.00 | 100.00 | 100.00 1
f 91.40 96.77 96.77 3
g 87.80 96.34 97.56 1
h 94.94 96.20 96.20 2
i 75.49 93.14 97.06 2
J 100.00 | 100.00 | 100.00 2
k 65.06 98.80 | 100.00 3
1 86.02 89.25 89.25 2
m 77.19 85.96 87.72 1
n 70.59 97.65 98.82 2
o 94.38 | 100.00 | 100.00 2
P 98.96 | 100.00 | 100.00 2
q 100.00 | 100.00 | 100.00 1
r 78.22 94.06 99.01 2
S 91.15 | 100.00 | 100.00 2
t 93.46 93.46 97.20 3
u 82.14 97.62 | 100.00 2
v 86.73 95.92 98.98 3
w 94.12 97.06 97.06 2
b'e 98.08 | 100.00 | 100.00 3
y 95.51 97.75 97.75 4
Z 89.62 95.28 95.28 2
> 89.09 96.75 97.93 52

Tabelle A.15: C01. (7,6, k).
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A.2.4 X_01: Ziffern, Klein- und Grofibuchstaben

Klassifikationsergebnisse Anz. der Klassifikationsergebnisse Anz. der
Zeichen | Ceor (%] | B2 (%] | B® [%] Modelle Zeichen | Ceor (%] | B2 (%] | B? [%) Modelle
0 72.09 93.02 98.84 5 0 84.88 97.09 | 100.00 3
1 98.30 98.86 98.86 3 1 98.86 98.86 98.86 1
2 92.68 98.17 99.39 2 2 90.24 95.73 98.17 2
3 99.41 | 100.00 | 100.00 1 3 99.41 | 100.00 | 100.00 1
4 95.95 97.69 98.84 6 4 99.42 99.42 99.42 3
5 97.73 | 100.00 | 100.00 3 5 97.73 99.43 99.43 4
6 93.44 98.91 | 100.00 2 6 100.00 | 100.00 | 100.00 2
7 96.61 97.74 98.87 3 7 88.14 93.79 94.92 3
8 97.69 98.27 99.42 3 8 96.53 | 100.00 | 100.00 3
9 88.14 97.18 98.87 3 9 84.18 96.61 98.31 2
A 91.86 97.09 98.84 6 A 94.77 | 100.00 | 100.00 3
B 99.40 | 100.00 | 100.00 2 B 100.00 | 100.00 | 100.00 1
C 65.48 93.45 97.62 2 C 81.55 | 100.00 | 100.00 1
D 98.83 99.42 | 100.00 3 D 96.49 98.83 99.42 1
E 90.64 97.08 97.66 5 E 97.08 98.83 98.83 4
F 99.44 | 100.00 | 100.00 7 F 95.48 97.74 97.74 2
G 84.43 91.62 93.41 7 G 83.23 92.81 95.21 4
H 92.12 95.15 96.36 6 H 92.73 95.76 96.36 4
I 66.47 91.02 92.22 3 I 85.03 89.22 90.42 5
J 83.44 92.64 96.32 3 J 79.75 87.73 89.57 2
K 82.05 93.59 95.51 3 K 87.18 94.23 98.72 1
L 79.64 89.82 91.62 2 L 95.81 97.60 98.20 2
M 88.97 94.48 96.55 4 M 91.03 96.55 99.31 2
N 93.79 93.79 94.41 5 N 96.27 97.52 98.76 2
o 64.81 95.06 98.77 4 o 31.48 91.36 | 100.00 2
P 72.53 | 100.00 | 100.00 3 P 71.98 99.45 99.45 1
Q 96.89 98.14 98.76 3 Q 99.38 99.38 | 100.00 1
R 98.17 98.78 98.78 2 R 97.56 98.17 98.17 1
S 74.73 98.35 | 100.00 1 S 69.78 | 100.00 | 100.00 1
T 83.73 90.96 96.39 6 T 98.80 99.40 | 100.00 3
U 74.84 80.50 88.05 3 U 76.73 88.68 94.97 2
A% 80.00 95.76 97.58 2 A% 85.45 96.97 97.58 2
W 73.79 97.24 98.62 4 W 79.31 95.17 98.62 2
X 46.95 92.07 98.78 5 X 50.00 99.39 | 100.00 4
Y 53.70 90.12 95.06 5 Y 82.72 98.15 99.38 4
Z 85.26 94.87 98.08 3 Z 66.67 93.59 | 100.00 2
a 80.89 94.27 97.45 1 a 80.89 92.36 96.18 1
b 92.26 97.02 98.21 2 b 94.05 98.81 98.81 2
c 71.01 98.82 | 100.00 1 c 67.46 | 100.00 | 100.00 1
d 99.37 99.37 99.37 1 d 97.47 99.37 99.37 1
e 94.08 99.41 99.41 1 e 91.12 | 100.00 | 100.00 1
f 89.60 97.69 98.27 1 f 94.80 97.11 98.27 3
g 95.06 98.15 98.77 1 g 91.98 98.15 98.15 1
h 73.58 84.28 90.57 2 h 83.65 87.42 89.94 2
i 93.96 98.35 99.45 1 i 95.60 99.45 99.45 2
j 93.89 98.89 | 100.00 1 j 99.44 | 100.00 | 100.00 1
k 76.07 93.25 95.71 2 k 73.01 93.25 94.48 2
1 92.49 97.69 98.27 2 1 92.49 98.27 98.27 2
m 99.27 | 100.00 | 100.00 2 m 100.00 | 100.00 | 100.00 4
n 89.70 96.36 98.18 3 n 90.91 95.15 99.39 4
o 62.13 76.33 92.90 3 o 64.50 80.47 98.82 4
p 77.84 95.45 95.45 2 p 81.25 94.89 96.59 2
q 67.21 98.91 | 100.00 1 q 81.42 | 100.00 | 100.00 1
r 94.48 97.79 98.90 1 r 95.58 98.90 98.90 2
S 50.78 96.37 98.96 2 s 68.91 98.96 98.96 2
t 92.51 97.33 99.47 3 t 96.79 99.47 99.47 3
u 83.54 95.73 97.56 2 u 86.59 98.17 98.78 3
v 81.46 98.88 | 100.00 2 v 72.47 95.51 | 100.00 3
w 97.30 98.65 99.32 2 w 97.97 99.32 | 100.00 4
x 91.85 98.91 99.46 3 x 96.74 99.46 99.46 3
y 80.47 92.90 97.63 2 y 73.96 90.53 97.63 3
z 57.53 93.01 96.77 2 zZ 73.66 94.09 94.62 2
3 84.39 95.72 97.78 176 3 86.59 96.72 98.31 142

Tabelle A.16: X 01. (Z, 7).

Tabelle A.17: X 01. (Z,7,0).
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Klassifikationsergebnisse Anz. der Klassifikationsergebnisse Anz. der
Zeichen | Ceor [%] | B2 (%] | B3 [%)] Modelle Zeichen | Ceor (%] | B% [%] | B® [%] Modelle
0 93.02 99.42 | 100.00 3 0 97.09 | 100.00 | 100.00 2
1 96.02 97.73 98.86 2 1 90.34 92.05 92.05 2
2 81.10 88.41 93.29 1 2 95.73 96.34 97.56 2
3 99.41 99.41 100.00 1 3 94.67 98.22 98.82 1
4 96.53 98.27 | 100.00 3 4 94.80 95.95 95.95 3
5 98.86 | 100.00 | 100.00 4 5 90.91 97.16 97.73 5
6 97.81 98.91 100.00 2 6 98.91 100.00 | 100.00 2
7 96.61 97.74 98.31 3 7 91.53 92.09 92.66 3
8 100.00 | 100.00 | 100.00 3 8 99.42 99.42 99.42 3
9 96.61 98.31 99.44 2 9 92.09 96.05 96.05 3
A 96.51 | 100.00 | 100.00 3 A 70.93 97.67 | 100.00 3
B 99.40 | 100.00 | 100.00 1 B 97.02 | 100.00 | 100.00 1
C 98.81 | 100.00 | 100.00 1 C 99.40 | 100.00 | 100.00 1
D 97.66 98.83 99.42 1 D 96.49 99.42 99.42 1
E 100.00 | 100.00 | 100.00 3 E 93.57 96.49 96.49 4
F 97.18 97.74 97.74 2 F 83.62 92.09 92.66 2
G 89.82 97.01 99.40 3 G 64.67 87.43 97.01 1
H 97.58 99.39 99.39 4 H 87.88 99.39 99.39 3
I 86.83 95.81 98.20 5 I 86.23 98.20 99.40 4
J 84.05 96.93 98.16 2 J 63.80 90.18 91.41 1
K 85.26 96.79 97.44 1 K 62.18 86.54 89.74 1
L 90.42 97.01 100.00 2 L 83.23 99.40 | 100.00 1
M 100.00 | 100.00 | 100.00 2 M 97.93 | 100.00 | 100.00 2
N 99.38 99.38 99.38 2 N 98.76 98.76 99.38 2
O 22.84 96.91 100.00 2 (0] 12.96 98.15 | 100.00 2
P 100.00 | 100.00 | 100.00 1 P 97.25 | 100.00 | 100.00 1
Q 97.52 98.76 99.38 1 Q 95.03 99.38 99.38 1
R 98.17 98.78 98.78 1 R 95.73 97.56 98.17 1
S 100.00 | 100.00 | 100.00 1 S 96.15 | 100.00 | 100.00 1
T 100.00 | 100.00 | 100.00 3 T 99.40 99.40 99.40 3
U 93.71 95.60 98.74 2 U 97.48 98.74 99.37 2
\% 98.79 | 100.00 | 100.00 2 \% 98.18 | 100.00 | 100.00 1
w 96.55 99.31 99.31 2 w 93.10 | 100.00 | 100.00 1
X 99.39 | 100.00 | 100.00 3 X 99.39 | 100.00 | 100.00 3
Y 95.06 | 100.00 | 100.00 3 Y 90.12 99.38 | 100.00 2
Z 96.79 99.36 | 100.00 2 Z 66.03 94.23 99.36 1
a 92.99 95.54 98.73 1 a 91.72 96.82 98.09 1
b 98.81 | 100.00 | 100.00 3 b 88.10 96.43 98.21 2
c 98.82 | 100.00 | 100.00 2 c 89.94 | 100.00 | 100.00 1
d 98.10 99.37 99.37 1 d 98.73 99.37 99.37 1
e 98.22 | 100.00 | 100.00 2 e 99.41 99.41 99.41 1
f 97.69 97.69 98.27 3 f 94.22 98.27 98.27 3
g 95.06 98.77 98.77 1 g 91.36 96.91 97.53 1
h 94.34 98.74 | 100.00 3 h 94.34 96.23 96.86 2
i 97.80 99.45 99.45 2 i 78.02 90.66 97.80 2
j 100.00 | 100.00 | 100.00 3 j 100.00 | 100.00 | 100.00 2
k 73.62 95.09 | 100.00 4 k 57.67 95.71 99.39 3
1 95.38 97.11 98.27 3 1 96.53 | 100.00 | 100.00 2
m 94.89 97.81 99.27 2 m 81.75 90.51 93.43 1
n 95.15 97.58 99.39 2 n 74.55 95.76 98.18 2
o 85.21 94.67 99.41 3 o 95.86 99.41 | 100.00 2
p 98.86 99.43 99.43 4 p 99.43 | 100.00 | 100.00 2
q 99.45 | 100.00 | 100.00 3 q 99.45 | 100.00 | 100.00 1
r 95.03 97.79 98.90 3 r 73.48 88.40 96.69 2
s 99.48 99.48 | 100.00 3 s 92.75 | 100.00 | 100.00 2
t 97.33 98.40 98.93 3 t 89.84 91.98 91.98 3
u 87.80 99.39 99.39 3 u 84.76 98.78 | 100.00 2
v 94.38 99.44 99.44 5 v 84.27 96.63 99.44 3
w 95.95 98.65 98.65 3 w 95.95 97.97 98.65 2
X 99.46 | 100.00 | 100.00 4 x 96.74 98.37 98.37 3
y 90.53 97.04 99.41 5 y 93.49 98.22 98.82 4
z 99.46 99.46 | 100.00 3 z 90.32 96.24 96.24 2
3 94.38 98.50 99.36 153 3 88.79 97.13 98.19 124

Tabelle A.18: X_01. (y,0).

Tabelle A.19: X 01. (g, 0, ).
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A.2.5 M _01: aus Wortern segmentierte Buchstaben

Klassifikationsergebnisse

Klassifikationsergebnisse

Z. | Coor [%] | B® [%] | B® [%)] | #M
a | 7453 | 89.31| 9434 1
C 84.21 86.84 94.74 1
d | 9492 | 9831 100.00 | 1
e 74.29 95.05 96.70 1
f 86.11 88.89 93.06 2
g 90.00 98.46 99.23 1
h| 9558 | 96.94| 9830 3
i 79.61 | 83.91| 8820 2
1 84.12 | 95.28 | 97.85| 2
m | 87.50| 93.75| 96.88| 3
n | 5201| 80.59| 87.91 3
o | 8953| 9476 | 97.01 1
r | 73.09| 88.36| 9236 2
s | 80.12| 91.99| 9585 | 1
t 89.10 | 96.66 | 98.95| 2
u 76.13 89.03 93.55 4
w 93.94 96.97 96.97 4
v | 9320| 96.95| 98.17 1
S| 8323 | 92.34| 9556 35

Tabelle A.20: M_01. (%, 7).

Z. | Coor [%] | B [%] | B® [%] || #M
a 72.96 | 86.48 | 94.65 1
c 92.11 94.74 | 97.37 2
d 94.92 | 98.31 98.31 1
e 74.76 | 93.63 | 97.17 1
f 81.94 | 86.11 87.50 2
g 86.15 | 96.15 | 98.46 2
h 81.29 | 86.39 | 92.18 2
i 70.82 78.76 | 82.40 3
1 75.54 | 86.70 | 91.42 2
m 84.38 | 90.63 | 93.75 3
n 80.95 | 97.07 | 98.90 2
o 92.27 | 97.26 | 98.00 1
r 81.82 | 94.55 | 97.45 2
s 87.54 | 93.47 | 94.36 1
t 83.66 | 95.96 | 98.95 3
u 62.58 | 85.81 94.19 3
w 100.00 | 100.00 | 100.00 4
y 93.90 | 99.39 | 100.00 2
> 83.20 | 92.30 | 95.28 || 37

Tabelle A.21: M 01. (%,7,6).
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Klassifikationsergebnisse
Z. | Ceor %) | B2 [%] | B® [%] | #M
a 63.21 89.94 | 93.71 1
c 89.47 | 97.37 | 97.37 3
d 99.15 | 99.15 | 100.00 1
e 81.37 | 95.28 | 98.11 1
f 86.11 97.22 | 97.22 4
g 73.08 | 93.85 | 96.92 1
h 84.01 91.84 | 95.92 2
i 79.61 92.70 | 95.92 3
1 97.00 | 99.14 | 100.00 3
m 84.38 | 96.88 | 96.88 2
n 61.90 87.18 95.24 2
o 89.78 | 95.51 98.25 3
r 84.36 | 94.91 96.73 2
s 91.39 | 94.66 | 95.55 1
t 91.39 | 96.13 | 97.36 3
u 65.81 86.45 | 92.90 3
w 93.94 | 96.97 | 96.97 3
y 92.07 | 100.00 | 100.00 3
> 83.78 | 94.73 | 96.95 | 41

Tabelle A.22: M 01. (7,6, k).
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Klassifikationsergebnisse
Z. | Ceor %) | B2 [%] | B® %] | #M
a 81.76 | 92.45 | 96.23 1
¢ 84.21 92.11 94.74 1
d 96.61 98.31 99.15 1
e 94.81 97.41 97.88 1
f 88.89 | 93.06 | 94.44 2
g 84.62 | 100.00 | 100.00 2
h 77.55 | 89.80 | 93.54 2
i 71.03 | 81.97 | 88.41 3
1 93.99 | 98.71 99.57 2
m 93.75 | 93.75 | 96.88 2
n 71.79 88.64 91.21 2
o 94.51 98.75 | 99.75 1
r 77.09 | 94.55 | 97.82 1
s 94.07 | 96.74 | 98.22 1
t 72.58 | 82.25 | 87.52 3
u 56.13 | 75.48 | 85.16 3
w 96.97 | 100.00 | 100.00 1
y 91.46 | 99.39 | 100.00 2
> 84.55 | 92.96 | 95.58 | 31

A.3 Beispiele aus M_01

Tabelle A.23: M 01. (7,6, k).
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Abbildung A.4: Musterbeispiele aus dem Benchmark M _01. Die Beschriftung der einzelnen
Muster gibt die tatséchliche Klassenzugehorigkeit wieder.
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