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EINLEITUNG

Mathematische Ausdriicke sind fiir viele Menschen ein fester Bestandteil im schuli-
schen, akademischen oder beruflichen Alltag. Mit der zunehmenden Verbreitung von
Computern, Tablets und Smartphones lassen sich mathematische Ausdriicke nicht
mehr ausschliefSlich gedruckt oder handschriftlich, sondern auch in digitaler Form
wiederfinden. Obgleich bereits Eingabemoglichkeiten wie LaTeX, MathML oder grafi-
sche Nutzeroberflichen existieren, um mathematische Ausdriicke digital zu erfassen,
erfordern sie fiir die Anwendung einen zusétzlichen Lern- und Eingabeaufwand. Eine
maschinelle Erkennung von handschriftlichen mathematischen Ausdriicken (HMA)
ist eine Moglichkeit, welche bei der Erfassung sowohl den Eingabe- als auch den
Lernaufwand reduziert. Weiterhin kann sie bei einer Transkription von Dokumenten
helfen [CYoo].

Die maschinelle Erkennung von HMA reicht bis in das Ende der 1960er-Jahre zurtick
und wurde erstmals von Robert Anderson in [And67] formuliert. Seither haben sich
sowohl die Eingabegeréte als auch die Losungsansatze stark weiterentwickelt. In der
Informatik ordnet sich die maschinelle Erkennung von HMA thematisch gesehen
im Teilgebiet der Mustererkennung ein. Im vergangenen Jahrzehnt konnten fiir die
Mustererkennung mittels maschineller Lernverfahren im Bereich des Deep-Learnings
mit kiinstlichen neuronalen Netzen Durchbriiche erzielt werden [LBH15].

Bei der CROHME'® [MZM " 19], einem Wettbewerb fiir die Erkennung von HMA, lief3
sich bei den vergangenen Austragungen eine Zunahme von Deep-Learning-basierten
Losungsansdtzen beobachten, welche eine gute Performanz bei der Erkennung er-
zielen konnten. Deep-Learning-basierte Losungsansitze benotigen fiir das Training
jedoch umfangreiche Datensdtze. Eine Schwierigkeit ist, dass eine Herstellung von
umfangreichen Datensdtzen durch Menschenhand sowohl zeit- als auch kostenintensiv
ist [KUNP19, KJ16a]. Eine Datensynthese, bei der kiinstliche Trainingsdaten automati-
siert hergestellt werden, ist eine potentielle Moglichkeit, um den Aufwand bei dem
Herstellungsprozess von Trainingsdaten zu verringern.

In dieser Arbeit werden zunéchst, angelehnt an [KJ16a] und [DKLR17], synthetische
Trainingsdaten fiir die Erkennung von HMA hergestellt. Anschlieffend werden die
Auswirkungen auf die Performanz mittels der synthetischen Daten trainierten Deep-

1, Competition on Recognition of Online Handwritten Mathematical Expressions”



EINLEITUNG

Learning-Modelle untersucht. Dazu wird der in der Forschung etablierte CROHME-
Benchmark eingesetzt.

Das Ziel in dieser Arbeit ist zu untersuchen, ob die Nutzung von synthetischen
Trainingsdaten die Performanz bei der Erkennung von HMA bei dem CROHME-
Benchmark verbessern kann und gegebenenfalls der Bedarf an echten Trainingsdaten
reduziert werden kann.

Im Folgenden werden in Kapitel 2 zundchst die Grundlagen der kiinstlichen neuro-
nalen Netze und die daraus resultierenden grundlegenden Architekturen vorgestellt.
In Kapitel 3 folgt eine Erlauterung von Schwierigkeiten bei der Erkennung von HMA
und eine Vorstellung einzelner Erkennungssysteme, welche in den vergangenen Jahren
verdffentlicht wurden. Im Zuge dessen wird die CROHME [MZM " 19] vorgestellt,
welche in dieser Arbeit eine zentrale Rolle einnimmt. Weiterhin werden die Idee
der Datensynthese mit einem Fokus auf die Bereiche Dokumentenanalyse und Ma-
thematikerkennung erldutert und verschiedene Arbeiten vorgestellt, wobei sich die
Datensynthese in dieser Arbeit an zwei der vorgestellten Arbeiten [K]J16a, DKLR17] ori-
entiert. Im darauffolgenden Kapitel 4 wird der Aufbau des BTTR*>-Modells [ZGY " 21],
einem Modell fiir die Offline-Erkennung von HMA, erortert. Anschlieffend wird in
Kapitel 5 ein Datensyntheseverfahren préasentiert, das im finalen Kapitel 6 in Verbin-
dung mit dem BTTR-Modell experimentell zur Beantwortung der Forschungsfrage
evaluiert wird. In einem Fazit in Kapitel 7 erfolgt eine Zusammenfassung der in dieser
Arbeit festgestellten Ergebnisse.

2 ,Bidirectionally Trained Transformer”



GRUNDLAGEN

2.1 MUSTERERKENNUNG UND MASCHINELLES LERNEN

Die Mustererkennung ist ein Teilgebiet der Informatik und beschéftigt sich nach Bi-
shop [Biso6, S.1] mit der algorithmengestiitzten Entdeckung von Regelméfiigkeiten
in Daten und anschliefender Nutzung der Regelméfiigkeiten fiir Einsatzzwecke wie
der Klassifikation von Daten. Klassifikation ist ein Problem, bei dem, gegeben eine
Eingabe x und eine Anzahl an k vordefinierten Klassen, eine Zuweisung der Eingabe
auf eine der k Klassen erfolgen soll [Bisgs, S. 5]. Im Kontext der Funktionsapproxi-
mation ldsst sich fiir ein Klassifikationsproblem annehmen, dass es eine unbekannte
Funktion y = f(x) gibt, welche fiir die Eingabe x eine Klasse y zuweist [Mur12, S.
3]. Durch maschinelle Lernverfahren kann eine solche Funktion f mit einer Menge
von Daten D = {(xi,yi)}iN:1 , zu denen bereits die Klassenzugehorigkeit bekannt ist,
den sogenannten Trainingsdaten und einem mathematischen Modell [GBC16, S. 122]
eine Approximation f von f berechnet werden [Mur12, S. 2 ff.]. Anschlieend kann
f verwendet werden, um Klassenvorhersagen fiir Eingabedaten x zu treffen. Der
Vorteil der maschinellen Lernverfahren ist, dass die fiir die Klassifikation notwen-
digen Regelméfiigkeiten automatisiert [Muri2, S. 2] entdeckt werden. Ein Beispiel
fir die mathematischen Modelle, welche sich fiir Klassifikationsprobleme eignen,
sind Support-Vector-Machines [Vap1o], Decision-Trees [Qui86] oder die im Folgenden
vorgestellten kiinstlichen neuronale Netze.

Eine Erkennung von handschriftlichen mathematischen Ausdriicken (HMA) kann
realisiert werden, indem ein Bild, welches einen HMA enthilt, eingegeben wird und
eine Ausgabe in Form eines Ausdrucks in LaTeX [Lamog4] formuliert wird. Dabei
handelt es sich nicht um ein klassisches Klassifikationsproblem, da zu einem Ausdruck
keine vordefinierte Klasse zugewiesen wird, welche fiir den jeweiligen LaTeX-String
steht. Vielmehr handelt es sich um eine Erweiterung des Klassifikationsproblems, bei
dem die Ausgabe eine Sequenz von LaTeX-Tokens ist, wobei jedes Element in der
Sequenz zuvor einer der vordefinierten LaTeX-Token-Klassen zugewiesen wurde.
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2.2 NEURONALE NETZE

Kiinstliche neuronale Netze bezeichnen eine Klasse von mathematischen Modellen,
welche sich dadurch auszeichnen, dass sie universelle Funktionsapproximatoren sind
[HSW89, GBC16, S. 164]. Daher eignen sich diese Modelle fiir das zuvor beschriebene
Klassifikationsproblem.

Seit dem Ende des 20. Jahrhunderts konnten auf neuronalen Netzen basierte Systeme
bei Wettbewerben in unterschiedlichen Doménen fiir verschiedene Problemstellungen
herkdmmliche Systeme in der Performanz tibertreffen [Schi4]. Ein prominentes Bei-
spiel ist ein von Krizhevsky et al. in [KSH12] vorgestelltes Convolutional Neural
Network, das bei der ILSVRC® im Jahr 2012 [RDS*15] den ersten Platz bei der
Klassifikations- und Lokalisierungsaufgabe belegte. Seither sind neuronale Netze
fiir Probleme in diesem Bereich die dominanten Losungsansatze [LBH15].

2.2.1  Perzeptron

Als Grundidee fiir die neuronalen Netze dient das von Frank Rosenblatt im Jahr 1958
in [Ros58] formulierte Perzeptron. Das Perzeptron ist ein mathematisches Berech-
nungsmodell und verallgemeinert durch die Einfithrung von Gewichten das im Jahr
1943 von Warren McCulloch und Walter Pitts in [MP43] vorgestellte Berechnungsmo-
dell, welches durch echte biologische Neuronen inspiriert wurde [Roj96, S. 30, S. 55].
Ein Perzeptron ldsst sich nach [KBB™ 15, S. 13] folgendermaflen definieren:

Seien die Eingaben x1,...,xn, die Gewichte wy,...,w, und der Schwellwert 0
reellwertige Zahlen, dann lésst sich ein Perzeptron wie folgt definieren:

1 falls 2?21 Xi W4 > 6,
y = (2.2.1)
0 sonst.

Das Perzeptron nimmt eine Anzahl an Eingaben x7,...,x, und Gewichte wy,..., Wy
entgegen und bildet eine gewichtete Summe. Anschlieflend berechnet das Perzeptron
eine 1, falls die Summe mindestens so grofl wie der Schwellwert 6 des Perzeptrons ist
und 0 andernfalls. Das Perzeptron teilt somit den Eingaberaum in zwei Teile: einen
Teil, fiir den die Berechnung der Eingaben 0 ergibt und einen anderen Teil, fiir den die
Berechnung der Eingaben 1 ergibt [Rojg6, S. 60].

Mit Definition 2.2.1 lassen sich bereits durch die Wahl geeigneter Gewichte wy, ...,
W, (mit Einschrankung der Variablen x1,...,xn € {0, 1}) und eines Schwellwertes 0

1 ,ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge”



2.2 NEURONALE NETZE

die logischen Funktionen AND, OR und NAND modellieren [Mitg7, S. 87]. Allerdings
existieren Funktionen wie die XOR-Funktion, welche sich nicht durch ein einzelnes
Perzeptron modellieren lédsst, da der Eingaberaum bei einer solchen Funktion nicht
linear separierbar® ist [Mitgy, S. 87].

Die XOR-Funktion, oder im Allgemeinen jede boolesche Funktion, ldsst sich jedoch
durch Zunahme weiterer Perzeptren modellieren, indem die Perzeptren miteinander
vernetzt werden [Mitgy, S. 87 ff.]. Bei einer solchen Vernetzung dient die Ausgabe eines
oder mehrerer Perzeptren als Eingabe fiir weitere Perzeptren. Die Idee der Vernetzung
ist die Grundlage fiir die heutigen neuronalen Netze und wird in Abschnitt 2.2.2
genauer betrachtet.

Die Definition 2.2.1 des Perzeptrons ist inzwischen tiberwiegend von historischer
Relevanz. Heutzutage wird das Perzeptron (im Folgenden auch (kiinstliches) Neuron)
verallgemeinert formuliert als (Definition in Anlehnung an [LWG])

n
y:f(in-wi+b):f(w-x+b), (2.2.2)
i=1
wobei f eine sogenannte Aktivierungsfunktion ist, deren Bedeutung in Abschnitt 2.2.3
ndher erldautert wird. Anstelle eines Schwellwertes gibt es einen sogenannten Bias b,
welcher unabhéngig von den Eingaben x7,...x,, addiert wird. Weiterhin lassen sich
die Eingaben und Gewichte zu Vektoren x = (x1,...,xn)" und w = (wq,...,wy)T
zusammenfassen.
Ahnlich wie bei dem Perzeptron aus Definition 2.2.1 ist es mit der Vernetzung
kiinstlicher Neuronen und der Wahl geeigneter Gewichte und Aktivierungsfunktionen
moglich, jede stetige Funktion zu approximieren [KBB* 15, S. 55].

2.2.2  Multi-Layer Perceptron

Multi-Layer Perceptrons oder auch (Deep-)Feedforward-Neural-Networks sind Model-
le zur Approximation von Funktionen [GBC16, S. 164] und bestehen aus einer Menge
von vernetzten Neuronen, welche zusammen Schichten (Layer) formen. Abbildung
2.2.1 skizziert den Aufbau eines vierschichtigen Feed-Forward-Networks (FFN) als
einen azyklischen Graphen. Die Knoten im Graphen stehen fiir Neuronen und die
gerichteten Kanten geben an, welche Ausgaben als Eingaben fiir weitere Neuronen
dienen. Die Bezeichnung Feed-Forward bedeutet, dass es keine Riickverbindungen
gibt und somit keine Ausgaben oder Zwischenrechnungen zuriick in das Modell
gefiihrt werden [GBC16, S. 164].

2 Eine formale Definition fiir die lineare Separierbarkeit befindet sich in [Roj96, S. 63].
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Abbildung 2.2.1: Grafische Veranschaulichung eines neuronalen Netzes. Links: Berechnungen
eines einzelnen Neurons. Rechts: Die Vernetzung mehrerer Neuronen. Grafik
in Anlehnung an [Vel23].

Die einzelnen Schichten lassen sich in eine Eingabeschicht (Input-Layer), drei ver-
steckte Schichten (Hidden-Layer) und eine Ausgabeschicht (Output-Layer) aufteilen.
Die Eingabe in das Netz wird von den Neuronen im Input-Layer entgegengenommen
und an die Neuronen im ersten Hidden-Layer, ohne dass Berechnungen stattfinden,
weitergereicht [LWG]. Aus diesem Grund wird der Input-Layer meistens nicht mit-
gezdhlt. In den Hidden-Layern werden dann Berechnungen auf Basis der Ausgaben
der Neuronen im Vorganger-Layer durchgefiihrt und anschlieflend im Output-Layer
ausgegeben. Die Anzahl der Schichten wird als Tiefe (Depth) bezeichnet. Die einzelnen
Schichten werden in dem Modell als Fully-Connected (FC) bezeichnet, da die Neuro-
nen in einer Schicht als Eingabe die Ausgaben aller Neuronen der Vorgangerschicht
bekommen [LWG].

Bei einer Eingabe x = (x1,...,xn) als ein Spaltenvektor in ein dreischichtiges FFN
mit FC Schichten werden folgende Operationen ausgefiihrt (angelehnt an [VSP " 17]):

FFN (X) = ngz(WZf] (W]X +b1 ) +b2) +b3 . (2.2.3)

Die Gewichte der Neuronen einer Schicht i werden jeweils als eine Zeile in einer
Gewichtsmatrix W; zusammengefasst und ein Bias-Spaltenvektor b; enthilt in je-
der Zeile die passenden Bias der in W; zusammengefassten Neuronen. f; ist eine
Aktivierungsfunktion und wird {tiblicherweise, abhdngig von der Definition von fj,
zeilenweise ausgefiihrt [GBC16, S. 171]. Obwohl 2.2.3 implizieren konnte, dass die
Aktivierungsfunktionen f1, f, f3 unterschiedlich sind, ist es zwar nicht ausgeschlossen
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unterschiedliche Aktivierungsfunktionen in einem FFN zu verwenden, jedoch in der
Regel nicht tiblich [LWG].

Mit 2.2.3 konnte man nach [LWG] bereits einen einfachen Bildklassifikator entwerfen,
indem das Modell in der Eingabeschicht einen Spaltenvektor x mit Pixelwerten eines
Bildes entgegennimmt und in der Ausgabeschicht einen k-dimensionalen Vektor
ausgibt, welcher fiir jede der k Klassen jeweils einen Score angibt. Anschliefsend wird
der Index mit dem grofsten Score als die vorhergesagte Klasse betrachtet [LBH15,
Nie1s, Kapitel 1]. Damit ein solcher Klassifikator jedoch moglichst genau die Eingaben
auf die k Klassen abbildet, ist es notig, die Bias und Gewichte oder im Folgenden auch
Parameter geeignet zu wihlen bzw. zu lernen.

2.2.3 Aktivierungsfunktionen

Die Wahl der Aktivierungsfunktion f eines Neurons ist eine relevante Entscheidung
bei der Architektur bzw. dem Entwurf eines Modells. Die Anforderungen an eine
Aktivierungsfunktion konnen in Abhéngigkeit der Art und Architektur des Modells
variieren. Die wichtigste Anforderung ist jedoch, dass eine Aktivierungsfunktion
nichtlinear ist, denn andernfalls liefSen sich die Gewichts-Matrizen unterschiedlicher
Layer zu einer einzelnen Matrix zusammenfassen, sodass das Modell zu einem linearen
Klassifikator wird [LWG, Bisgs, S.121]. Im Hinblick auf die in Abschnitt 2.3 vorgestellte
Optimierung ist ebenfalls die Differenzierbarkeit der Aktivierungsfunktion notwendig.
In der Literatur ist die verwendete Aktivierungsfunktion oftmals namensgebend fiir
das jeweilige Neuron. So wird beispielsweise ein Neuron, das die Sigmoid-Funktion
verwendet, als Sigmoid-Neuron bezeichnet.

Abbildung 2.2.2 veranschaulicht drei geldufige Aktivierungsfunktionen: Sigmoid,
tanh und ReLU. Diese werden im Folgenden genauer betrachtet.

14 14 10 &
05 = 05 = 2
x <
< 0 2 0 % 4
. : : : | . : : : | 0! : : : |
—-10-5 0 5 10 —-10-5 0 5 10 —-10-5 0 5 10
X X X

Abbildung 2.2.2: Graphen drei verschiedener Aktivierungsfunktionen: links: Sigmoid, Mitte:
tanh, rechts: ReLU.
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Die Sigmoid-Funktion o ist definiert als:

1

olx) = T+e >’

(2.2.4)

Betrachtet man die Fallunterscheidung des Perzeptrons aus Definition 2.2.1 mit
Schwellwert 8 = 0 als Stufenfunktion, so dhnelt die Sigmoid-Funktion ihr [Nie1s,
Kapitel 1]. Der Unterschied ist jedoch, dass die Sigmoid-Funktion stetig ist [Bisgs, S.
118] und die Eingabe x auf das gesamte Intervall [0; 1] abbildet.

Die tanh-Funktion ist dhnlich wie die Sigmoid-Funktion definiert, mit dem Unter-
schied, dass sie x auf das Intervall [—1; 1] abbildet [GBC16, S. 191]:

2

tanh(X) = ZG(ZX) —1= W —

(2.2.5)

Ein Problem, das bei der Optimierung unter der Verwendung der Sigmoid- oder
tanh- Funktion in Modellen mit vielen Layern auftritt, ist das sogenannte Vanishing-
Gradient-Problem3 [Sch14]. Die Ursache fiir das Problem ist, dass fiir die Ableitung der
Sigmoid-Funktion o/(x) < 1 gilt [HSg7]. Dies hat zur Folge, dass bei der in Abschnitt
2.3.3 vorgestellten Backpropagation aufgrund der Anwendung der Kettenregel der
Gradient 0 anndhert und die Optimierung mit dem Gradient-Descent erschwert wird
[HS97]. Selbiges tritt bei der tanh-Funktion auf, da tanh’(x) < 1 gilt und nur fiir
den Fall tanh’(0) = 1 keine Verringerung wihrend der Anwendung der Kettenregel
stattfindet.

Nichtsdestotrotz ist die Nutzung beider Aktivierungsfunktionen im Allgemeinen
nicht ausgeschlossen, denn fiir Architekturen im Bereich der Recurrent Neural Net-
works erweist sich die Nutzung der Funktionen als sinnvoll [GBC16, S.192].

Eine Aktivierungsfunktion, welche sich vom Aufbau von den bisher vorgestellten
Funktionen unterscheidet, ist die Rectified Linear Unit (ReLU) oder im Folgenden
auch: ReLU-Funktion. Sie ist definiert als:

ReLU(x) = max(0,x) . (2.2.6)

Die ReLU-Funktion hat fiir x > 0 den Wert x und 0 andernfalls. In dem vergange-
nen Jahrzehnt fand die ReLU-Funktion eine zunehmende Verbreitung [RN21, S. 810].
Einerseits gestaltet sich die Berechnung aus technischer Sicht einfacher, da fiir die Be-
rechnung ausschliefllich das Vorzeichen von x beachtet werden muss und im Vergleich
zur Sigmoid- oder tanh- Funktion keine Potenzierung notwendig ist [GBB11, LWG].

3 Obwohl das Problem vermehrt in Verbindung mit Recurrent Neural Networks adressiert wird (siehe

[HS97]), so kann es auch bei FEN mit vielen Layern auftreten [GBC16, S.286 ff. ].
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Andererseits vermeiden ReLU-Neuronen das Vanishing-Gradient-Problem [GBB11].
Im Vergleich mit den zuvor vorgestellten Funktionen hat die Ableitung der ReLU-
Funktion entweder den Wert 0 fiir x < 0 oder den Wert 1 fiir x > 0 und ist fiir z =0
nicht differenzierbar* [GBC16, S. 188]. Ein Nachteil ist jedoch, dass es wahrend der
Optimierung vorkommen kann, dass die Gewichte und Bias so angepasst werden,
sodass das jeweilige Neuron fiir weitere Trainingsdaten keinen Wert grofier 0 annimmt
und inaktiv ist [LWG].

2.2.4 Convolutional Neural Networks

Convolutional Neural Networks (CNNs) sind eine Form von FFNs und eignen sich
besonders gut fiir die Erkennung von Bilddaten. Erste Ansidtze fiir CNNs wurden
bereits Anfang der 198oer-Jahre von Fukushima et al. in [FM82] vorgestellt und
spater mehrfach von LeCun im Laufe der 199oer-Jahre, beispielsweise in [LBBH98],
aufgegriffen. Die Arbeit von Fukushima und LeCuns Arbeiten beschéftigten sich unter
anderem mit der Erkennung von Ziffern.

In CNNs wird die Eingabe, anders als der im Abschnitt 2.2.2 vorgestellte einfache
Bildklassifikator, nicht als Vektor, sondern als ein Volumen H x B x D mit einer Hohe
H, Breite B und Tiefe D interpretiert. Kern der CNNs sind die Convolutional-Layer,
welche mit ihren Neuronen solche Volumen entgegennehmen und transformieren
[LWG]. Die Besonderheit der Layer ist, dass in ihnen die rdumliche Struktur der
Eingabe berticksichtigt wird, denn ein Neuron in einem Convolutional-Layer ist nur
mit einem lokalen Teil des Eingabevolumens, dem sogenannten Receptive-Field des
Neurons, vernetzt [LWG, LBBHg8]. Die lokale Vernetzung erlaubt die Extraktion
einfacher visueller Merkmale (Features) in den niedrigen Layern, welche in den
hoheren Layern zu komplexen Merkmalen zusammengesetzt werden [LBBH9S8].

In einem Convolutional-Layer sind die Neuronen zweidimensional angeordnet und
haben jeweils unterschiedliche Receptive-Fields. Dabei fithren die Neuronen auf den
Werten des Eingabevolumens, welche im Receptive-Field des Neurons liegen, die aus
Definition 2.2.2 bekannte Operation aus. Die Ausgaben der Neuronen formen eine
Ebene, welche als Feature-Map bezeichnet wird [LBBH98]. Die Neuronen teilen sich
untereinander dieselben Gewichte und realisieren damit eine Faltung (Convolution),
gefolgt von der Addition eines Bias und der Anwendung einer Aktivierungsfunktion
[LBBH98]. Aufgrund dessen bezeichnet man die Gewichte als Filter oder Kernel
[Sch14]. Das Teilen der Gewichte ist ein wichtiges Architekturmerkmal in CNNs, da

Da in der Praxis Berechnungen, beispielsweise aufgrund von Rundungen, nicht exakt sind, kann in
diesem Fall die Ableitung als O oder 1 definiert werden [GBC16, S. 187 ff.]

11



12

GRUNDLAGEN

es, im Vergleich zu einem FFN mit FC-Layern, die Anzahl der Parameter drastisch
reduziert und somit eine bessere Skalierung beziiglich der Eingaben und der Anzahl
der Layer im Modell ermoglicht [LWG, GBC16, S. 333].

Mathematisch ist die zuvor beschriebene diskrete Faltungsoperation definiert als
[GBC16, S. 329]

S(L,§) = T+K)(1,3) =) > Ii+mj+n)-Kmn), (2.2.7)

wobei I die Eingabe in den Convolutional-Layer, K ein Filter und S die Feature-Map
ist. Es ist moglich, mehrere solcher Filter in einem Convolutional-Layer zu verwenden,
deren Feature-Maps durch eine Konkatenation in der Tiefe das Ausgabevolumen des
Layers formen. Unterschiedliche Filter teilen sich die Gewichte jedoch nicht [LBBHg8].
Abbildung 2.2.3 veranschaulicht die Convolution-Operation mit einer Eingabe I und
Gewichten des Filters K. Nach der Berechnung von I x K gilt es den Bias zu addieren
und eine Aktivierungsfunktion anzuwenden.

Bei dem Entwurf eines CNN sind fiir jeden Convolutional-Layer die Hyperparame-
ter: Filtergrofie F, Stride S und die Anzahl der Filter zu wéhlen.

Die Filtergrofie F beschreibt die Hohe und Breite der Receptive-Fields aller Filter
im Layer. Die Tiefe wird durch F nicht festgelegt, da sich die Filter immer tiber die
gesamte Tiefe des Eingabevolumens erstrecken [LWG]. Bei einer Eingabetiefe d = 3
und einer Filtergrofie von beispielsweise F = 5 wird somit ein 5 x 5 x 3 grofier Filter
tiber die Hohe und Breite der Eingabe durch die Conv.-Operation geschoben und eine
Feature-Map erzeugt.

Die Schrittweite, welche die Abstdnde der Receptive-Fields regelt, wird als Stride
S bezeichnet. Dabei kann S so gewédhlt werden, beispielsweise S = 1, dass sich die
Receptive-Fields (Abhdngig von der Filtergrofse F) tiberlappen. Die Stride hat einen
Einfluss auf die Hohe und Breite der resultierenden Feature-Map. Bereits mit einer
kleinstmoglichen Stride S = 1, ist die Hohe und Breite leicht verringert und verringert
sich weiterhin mit zunehmender Stride. Um diesen Effekt zu verhindern und die
Ausgabedimensionen zu steuern, ist es iiblich, die Eingabe vor der Convolution mit
einem Wert, beispielsweise 0, aufzufiillen (siehe [HZRS16]). Dieses Vorgehen ist als
(Zero-) Padding bekannt [LWG].

Nachdem die Stride S und Filtergrofle F bei dem Entwurf eines Convolutional-Layers
gewdhlt wurde, gilt es die Anzahl der zu nutzenden Filter und somit die Tiefe des
Ausgabevolumens des Convolutional-Layers zu wéhlen.

Neben der Wahl einer ausreichend grofien Stride S, um die Hohe und Breite des
Ausgabevolumens zu reduzieren, wie es vorwiegend in [HZRS16] eingesetzt wird,
gibt eine weitere Operation unter dem Namen Pooling. Pooling-Layer werden zwi-
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Abbildung 2.2.3: Convolution-Operation ohne Padding fiir ein 5 x 5 x 1 grofles Eingabevo-
lumen I mit einem 3 x 3 x 1 grofien Filter K mit Stride S = 1. Grafik in
Anlehnung an [Vel23].

schen Convolutional-Layer eingeschoben, um die Zahl der Parameter in den Folge-
Layern zu reduzieren [LWG]. In einem Pooling-Layer werden, dhnlich wie in einem
Convolutional-Layer, lokale Teile des Eingabevolumens betrachtet. Der Unterschied zu
den Convolutional-Layern ist jedoch, dass keine lineare Operation auf Werten in einem
lokalen Teil angewendet wird, sondern eine feste Pooling-Funktion ohne Parameter.
Die Funktion berechnet dann beispielsweise das Maximum (Max-Pooling) oder den
Mittelwert (Avg.-Pooling) der im lokalen Teil befindlichen Werte. Weiterhin erstreckt
sich die Anwendung der Pooling-Funktion nicht {iber die gesamte Tiefe D, sondern
findet ebenenweise statt, sodass fiir jede Feature-Map in der Tiefe des Eingabevolu-
mens ein Wert berechnet wird [LWG, LBBHg8]. Pooling-Layer transformieren somit
die Feature-Maps aus dem Vorgénger-Layer in der Hohe und Breite. Ahnlich wie bei
einem Convolutional-Layer ist bei dem Entwurf eines Pooling-Layers die Fenstergro-
3e F (analog zur Filtergrofie), die Stride S und zusitzlich die Funktion festzulegen.
Pooling-Layer ermoglichen dem Modell eine gewisse Invarianz beziiglich der Posi-
tionen bestimmter Merkmale [GBC16, S. 336 ff.]. Abbildung 2.2.4 veranschaulicht die
Anwendung zweier unterschiedlicher Pooling-Funktionen auf einem Eingabevolumen
mit einer Feature-Map.

Nachdem mit Hilfe der Convolutional-Layer charakteristische Merkmale extrahiert
und mittels der Pooling-Layer die Grofse der Eingabe reduziert wurde, werden oft-
mals wenige FC-Layer zur Bestimmung der Klasse eingesetzt (siehe [KSH12, SZ15,
HLMW17, HZRS16]).
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Abbildung 2.2.4: Darstellung zwei verschiedener Pooling-Operationen auf einer 4 x 4 x 1
groflen Eingabe mit Fenstergrofie 2 und Stride 2. Die Fenster in der Eingabe
und die resultierende Ausgabe sind jeweils farblich gekennzeichnet. Grafik
in Anlehnung an [LWG].

2.2.5 Recurrent Neural Networks

Recurrent-Neural-Networks (RNNs) sind das Gegenstiick zu den in 2.2.2 vorgestell-
ten FFN, denn anders als in FFNs erlauben RNNs zeitversetzte Riickverbindungen
zwischen Neuronen und konnen somit Berechnungen auf Basis vergangener Berech-
nungen treffen [PMB13]. Dies ist hilfreich, falls die Eingaben oder Ausgaben in einem
neuronalen Netz Sequenzen mit variablen Langen sein sollen [CGCB14], wie es bei-
spielsweise bei Problemen im Bereich des Natural-Language-Processing [HM15] oder
der Handschrifterkennung [GFGSo6] der Fall ist.

Ein RNN lésst sich fiir eine Eingabesequenz X = (x!'),...,x(™)) der Linge n
verallgemeinert mit einer Rekursionsformel [CMG " 14]

h(t) = f(h(t=1) x(1)) (2.2.8)

formulieren, wobei f die linearen Matrix-Vektor Operationen mit der Anwendung
einer nichtlinearen Funktion beschreibt>. Die Rekursionsformel berechnet zu jedem
Zeitpunkt t aus 1,...,n einen Hidden-State-Vektor ht) und realisiert damit die
Riickverbindung, welche es ermoglicht, Informationen {iiber vergangene Eingaben
aufrechtzuerhalten [PMB13]. Eine Ausgabesequenz ldsst sich durch Transformationen
der berechneten Hidden-States erzeugen [LWG].

5 Beispiel: f(h{(t=1),x(V)) = tanh (W hy_1 + W,nxt) [LWG].
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Zur Realisierung der rekurrenten Operationen in f gibt es RNN-Architekturen wie
die , Long Short-term Memory” [HS97] oder ,Gated Recurrent Units” [CMG™ 14] mit
jeweils unterschiedlichen Funktionsweisen.

RNNs finden sich oftmals als Decoder in sogenannten Encoder-Decoder Architektu-
ren wieder. Der Encoder bildet eine Eingabe auf eine oder mehrere Représentationen
Z=(zM,...,z™) ab [VSP* 17]. Der Decoder erzeugt daraufhin mittels Z eine Aus-
gabesequenz Y = (y(1),...,y™)) und beriicksichtigt zusatzlich bei einer Vorhersage
von y¢ die Vorhersage aus yi_1 [VSP " 17].

Des Ofteren nutzen RNN einen sogenannten Attention-Mechanismus [VSP " 17].
Bei dem Attention-Mechanismus [BCB15] wird zu einem Zeitpunkt t, an Stelle der
direkten Nutzung von Z, ein Kontextvektor c; mittels einer gewichteten Summe aus
den Elementen in Z berechnet. Der Kontextvektor c¢ hebt wichtige Elemente aus Z
hervor, welche fiir die Erzeugung des Hidden-States und der Ausgabe im Decoder zum
Zeitpunkt t relevant sind [BCB15]. Die Gewichte fiir die Erzeugung von c; werden
wiahrend der Optimierung ermittelt.

2.3 OPTIMIERUNG

In den bisherigen Abschnitten wurde der grundlegende Aufbau von neuronalen
Netzen vorgestellt und gezeigt, wie es mit Hilfe solcher Netze moglich ist, Bildklas-
sifikatoren zu entwerfen. Dieses Kapitel behandelt die Anpassung der Parameter
wiahrend des Trainings von neuronalen Netzen mit dem Ziel, moglichst gute Klas-
senvorhersagen sowohl fiir die Trainingsdaten als auch spdter fiir das Modell zuvor
unbekannte Daten zu treffen.

Die Optimierung steht im Mittelpunkt bei dem Training bzw. Lernen des Modells.
Als Optimierung wird die Maximierung oder Minimierung einer Zielfunktion be-
zeichnet [GBC16, S. 80 ff]. Sie gestaltet sich fiir neuronale Netze als schwierig, da die
Zielfunktionen fiir neuronale Netze in der Regel nicht konvex sind [LWG].

Im Folgenden wird eine Verlustfunktion formuliert und der Gradientenabstieg
(Gradient Descent), ein Algorithmus, um eine solche Verlustfunktion zu minimieren,
vorgestellt [Bisgs, S. 95]. Dieser nutzt, wie der Name andeutet, Informationen iiber den
Gradienten der Verlustfunktion aus. Zur algorithmischen Berechnung eines Gradienten
in einem neuronalen Netz wird die Backpropagation vorgestellt. Anschlieflend wird
das Problem des Overfittings diskutiert, das infolge der in dieser Arbeit besprochenen
Optimierung auftreten kann und Moglichkeiten vorgestellt, um das Problem zu
vermindern.
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2.3.1  Verlustfunktion

Um nachzuvollziehen, wie sicher ein Modell die Klassenvorhersage fiir ein Eingabe-
datum x; trifft, 1dsst sich die Zielfunktion als eine Verlustfunktion (Loss Function)
formulieren, welche einen hohen Wert annimmt, wenn die vorhergesagte Klasse {;
der Eingabe nicht mit der tatsdchlichen Klasse y; (im Folgenden Label) iibereinstimmt
[LWG]. Somit ist das Ziel der in dieser Arbeit behandelten Optimierung, die Ver-
lustfunktion zu minimieren. Das Label y; ldsst sich als sogenannter One-Hot-Vektor
kodieren, dessen Komponenten die k Klassen reprdsentieren, wobei die Komponente
tiir das Label y; den Wert 1 hat und die restlichen Komponenten den Wert 0 haben
[CMG™ 14, SF16].

Sei f ein k-dimensionaler Vektor mit Klassen-Scores fiir eine Eingabe x; mit Label
Yi, dann ist fiir ein einzelnes x; der Cross-Entropy-Loss definiert als (Definition in
Anlehnung an [LWG] und [GBC16, S. 180 ff.]):

efi

Li = —log(softmax(xi)y,) , softmax(x); = Y efi (2:3.1)
k

Die Softmax-Funktion wird verwendet, um eine Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber
die k Klassen zu reprasentieren [GBC16, S. 180] und bildet die reellwertigen Scores
im Vektor f auf Pseudowahrscheinlichkeiten fiir die jeweilige Klassenzugehorigkeit
ab. Zur Berechnung der Unterschiede zwischen der Verteilung der Trainingsdaten p
und der geschitzten Verteilung des Modells q wird dann die Cross-Entropy H(p, q) =
—> . p(x)-log(q(x)) verwendet [LWG, GBC16, S. 130]. Aus diesem Grund eignet
sich die Cross-Entropy als Verlustfunktion, denn wenn diese minimal ist, so trifft das
Modell Vorhersagen, welche wenig von den Labels der Trainingsdaten abweichen. Da
die Eingaben jeweils mit Wahrscheinlichkeit 1 genau einer Klasse y; angehdoren, ist in
diesem Fall fiir den Cross-Entropy-Loss nur die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit des
Labels y; relevant.

Um den Loss fiir N Daten zu berechnen wird eine Summe {iiber die Losses L;
berechnet L = Z-lN:1 L; [Biso6, S. 242] oder das arithmetische Mittel [LWG] gebildet.

2.3.2  Gradient Descent

Die Gradient Descent Methode basiert auf der Idee, dass eine mit Hilfe von Trainingsda-
ten aufgestellte Verlustfunktion L(w) minimiert werden kann, indem untersucht wird,
welchen Einfluss marginale Verdnderungen der Parameter auf den Funktionswert der
Verlustfunktion haben [LBBH98]. Eine solche Beziehung des Funktionswertes hinsicht-
lich der Parameter im Modell wird durch den Gradienten der Funktion beschrieben
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[LBBH98]. Der Gradient V,,L(w) ist ein Vektor und enthilt als Komponenten die
partiellen Ableitungen der Funktion L nach den Gewichten w [GBC16, S.82]. Die Para-

meter als ein Vektor w werden nach folgender Vorschrift iterativ angepasst (Definition
nach [GBC16, S. 83] und [LBBHg8]):

Wi =W — €V, Lwy) . (2.3.2)

Da die partiellen Ableitungen im Gradientenvektor Aufschluss iiber die Steigungen
von L(w) fiir die Parameter in w geben, wird diese Information verwendet, um die
Parameter w jeweils in negativer Steigungsrichtung anzupassen. Die Learning-Rate
e gibt an, in welcher Schrittgrofie die Anpassung der Gewichte erfolgen soll [Mitg7,
S. 91], da der Gradient in einem Punkt nur die Richtung und nicht die Entfernung
angibt, in der sich ein Minimum befinden kénnte [LWG].

Abbildung 2.3.1 veranschaulicht das Vorgehen fiir eine Funktion mit einem Pa-
rameter. Zu Beobachten ist, dass die Wahl von e ein entscheidender Faktor bei der
Anndherung an ein Minimum ist. Wird e zu klein gewdhlt, sind viele Iterationen fiir
die Anndherung notwendig. Andernfalls oszilliert der Parameter-Vektor w bei einer
zu grofsen Wahl um ein Minimum herum [Bisgs, S. 95]. Um eine Oszillation nahe
einem Minimum zu vermeiden, ist es {iblich, die Learning-Rate nach einer Anzahl
an Iterationen, beispielsweise um einen Faktor 0,1 zu verringern [LWG]. Neben der
einfachen Anpassungsregel in Definition 2.3.2 gibt es komplexere Regeln wie ADAM
[KB15], welche die Learning-Rate adaptiv an die Parameter in w anpassen.

Bei dem Training eines Modells werden die Parameter mit zufélligen Werten initia-
lisiert und die Initialisierung hat eine Auswirkung auf die Performanz des Modells
[Biso6, S. 240].

Wird der Loss auf den gesamten N Trainingsdaten berechnet, spricht man von einem
Batch-Gradient-Descent. Der Gegensatz zum Batch-Gradient-Descent ist der Stochastic-
Gradient-Descent (SGD), bei dem der Loss iterativ iiber unterschiedliche Teilmengen
der Trainingsdaten berechnet wird [RN21, S. 697]. Wahrend eines Trainingsvorgangs
nutzt man den Begriff ,Epoche”, um anzugeben, wie oft tiber alle Trainingsdaten
bereits iteriert wurde [LWG]. Dies hat zur Folge, dass der berechnete Gradient, bezogen
auf den Trainingsdatensatz, nicht exakt ist und approximiert wird [LBBHg8]. Die
Optimierung mittels SGD wird bevorzugt, da das Verfahren schneller ist und oftmals
zu besseren Ergebnissen fiithrt [LBOM12]. Besonders bei grofSen Datensdtzen mit vielen
Trainingsdaten ist die Aufstellung des Losses iiber den gesamten Datensatz aufgrund
des hohen Rechenaufwandes unpraktikabel. Auflerdem kann eine Verlustfunktion in
neuronalen Netzen unterschiedliche lokale Minima haben und die Approximation des
Gradienten kann dabei helfen, weitere, potenziell bessere Minima zu finden [LBOM12].
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Abbildung 2.3.1: Veranschaulichung der Gradient Descent Methode anhand einer Funktion
mit einem Parameter. Der Funktionswert der in griin dargestellten Funktion f
an der Stelle wy wird mit Hilfe der in orange dargestellten Ableitung f’(wy)
verringert. Grafik in Anlehnung an [GBC16].

2.3.3 Backpropagation

Die Backpropagation ist ein algorithmisches Verfahren fiir die Berechnung eines
Gradienten von einer Fehlerfunktion L in einem neuronalen Netz. Der Kern des
Verfahrens ist die rekursive Anwendung der Kettenregel [LWG]. In diesem Kontext
wurde sie erstmals 1986 von Rumelhart et al. [RHWS86] vorgestellt und besteht aus
zwei Schritten: Forward-Pass und Backward-Pass. Im Folgenden wird das Verfahren
nach [Biso6] beschrieben.

Zuniéchst wird mittels der Trainingsdaten die Verlustfunktion L aufgestellt und im
Forward-Pass der Wert von L berechnet. Im Folgenden wird der Fall betrachtet, dass
L nur fiir eine einzelne Eingabe (x,y) berechnet wird. Wahrend des Forward-Passes
werden die Aktivierungen zj aller k Neuronen im Netz zwischengespeichert.

Im Backward-Pass wird L dann nach den Gewichten wj; durch die Anwendung der
Kettenregel differenziert.

Sei wj; ein Gewicht eines Neurons j, das in a; = ) ; ziwj; mit der Aktivierung
zi = h(a;) weiterer i Neuronen multipliziert wird, wobei h die Aktivierungsfunktion
eines Neurons i ist, dann kann L nach wj; wie folgt differenziert werden:

oL i E a(lj
awﬁ N 6aj aW)’i )

(2.3.3)
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Sei 85 =
Glelchung 2. 3 3

- = z;i, dann ergibt fiir sich fiir

ows; =djzi . (2.3.4)

Aus Gleichung 2.3.4 folgt, dass sich der Gradient fiir alle Gewichte im Netz berech-
nen lasst, wenn es moglich ist, den Fehler o; fiir jedes Neuron j zu berechnen und
d; mit der Aktivierung z; zu multiplizieren [Biso6, S. 243]. An dieser Stelle wird die
zwischengespeicherte Aktivierung aus dem Forward-Pass z; abgerufen, sodass keine
erneute Berechnung von z; stattfinden muss. Zur Berechnung des Fehlers 6; wird
zwischen zwei Fillen unterschieden:

Falls ein Neuron j im Output-Layer liegt, muss fiir den Fehler L direkt nach q;
differenziert werden, da die Neuronen im Output-Layer keine Aktivierungsfunktion
haben.

Falls ein Neuron j im Hidden-Layer liegt, muss eine Summe {iiber die | Neuronen
gebildet werden, weil ein Neuron j im Hidden-Layer mit allen | Neuronen im sukzes-
siven Layer verbunden ist und die Aktivierung z; fiir Berechnungen im sukzessiven
Layer genutzt wird. Fiir den Fehler des Neurons j im Hidden-Layer gilt:

Z oL dar (235)

% = 0ay an

an
Fiir zwei direkt miteinander verbundene Neuronen j, 1, wobei die Ausgabe von j nach
1 weitergeleitet wird, gilt 39L = %—2}% = wyj - h/(qj). Setzt man dies in Gleichung
2.3.5 ein, so erhdlt man fiir den Fehler eines Neurons j im Hidden-Layer:

5)' = h/(a]‘) . Zwljél . (236)
L

Das Vorhandensein von 8 aus einem sukzessiven Layer in 8; bedeutet, dass Gleichung
2.3.6, unter Umstdanden zur Bestimmung des Fehlers erneut angewendet werden muss
[Biso6, S. 243 ff.]. Dies bezeichnet die zuvor erwdhnte rekursive Anwendung der
Kettenregel.

Da sich die berechneten Fehler, dhnlich wie bei dem Forward-Pass, ebenfalls zwi-
schenspeichern lassen, wird beim Backward-Pass bei der Differenzierung nach den
Gewichten topologisch gesehen hinten angefangen, sodass die Zwischenergebnisse
aus spdteren Layern in fritheren Layern wiederverwendet werden koénnen.

Zu beachten ist, dass die zuvor vorgestellte Form der Backpropagation auch die
Differenzierung nach den Bias einschliefst, indem der Bias eines Neurons als spezielles
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Gewicht betrachtet wird, das in der gewichteten Summe a; = ) ; ziwj; mit einer
Aktivierung z; = 1 multipliziert wird [Biso6, S. 243].

Um aaL fiir den Fall, dass L = Y |, Ly iiber N Trainingsdaten aufgestellt wurde
zu berechnen, muss fiir den gesamten Loss das zuvor beschriebene Vorgehen fiir jedes
Ly ausgefiihrt werden und folgende Summe berechnet werden [Biso6, S. 245]:

) AR Y

= . 2.3.
6w]~i ]; aW]'i ( 3 7)

2.3.4 Qwverfitting

Ein Problem, das bei der Optimierung von neuronalen Netzen auftreten kann, ist
ein sogenanntes Overfitting, bei dem das Modell eine schlechte Generalisierung auf
unbekannten Daten erreicht, obwohl es gute Vorhersagen auf den Trainingsdaten
trifft [Mitgy, S. 123]. Die Ursache fiir das Problem ist, dass sich das Modell mit den
Parametern zu stark an die Charakteristiken der Trainingsdaten anpasst, anstelle eines
Lernens der zugrundeliegenden Beziehungen, welche fiir die Klassifikationsaufgabe
vonnoten sind [LWG]. Das Problem tritt verstarkt auf, wenn der Trainingsdatensatz
iiber wenige Daten verfiigt (siehe [SHK" 14, Mitgy, S. 111 ff.]) und das Modell eine
hohe Kapazitit aufweist, um Charakteristiken auswendig zu lernen [GBC16, S. 109
ff.]. Somit kann eine bessere Generalisierung mit Hilfe eines grofieren Datensatzes
erreicht werden. Regularisierung bezeichnet die Verminderung von Overfitting und es
existieren verschiedene Techniken, um dies umzusetzen.

FEine Form, um eine Regularisierung zu realisieren, ist die Addition eines zusétz-
lichen Terms zum Loss L und wird als Weight-Decay bezeichnet [Biso6, S.256 ff.]:

L=L+ A%WTW . (2.3.8)
Wiéhrend der Optimierung gibt es Gewichte, deren Wert zunimmt, um den Loss
weiterhin zu verringern [Mitgy, S. 111]. Die Addition des Terms hat zur Folge, dass
grofle Gewichte in w starker zum Loss beitragen, als kleinere. Der Hyperparameter A
kontrolliert dabei die Auswirkungen des Regularisierungsterms auf den Loss.

Eine weit verbreitete Technik zur Regularisierung wiahrend des Trainings ist Dropout
[SHK™" 14]. Bei dieser Technik wird ein Neuron in einem Netz wéihrend des Trainings
zufdllig mit einer Wahrscheinlichkeit, beispielsweise p = 0, 5, deaktiviert und gibt als
Aktivierung den Wert 0 aus [GBC16, S. 255].
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Eine weitere Form von Regularisierung sind Datenaugmentierungen, bei denen
bereits bestehende Trainingsdaten in jeder Epoche variiert werden, sodass sich das
Modell wahrend der Optimierung an jeweils unterschiedliche Merkmale anpassen
muss. In dieser Arbeit werden unterschiedliche Datenaugmentationen in Verbindung
mit der Datensynthese in Kapitel 5 diskutiert.
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Mathematische Ausdriicke sind fiir viele Menschen ein fester Bestandteil im schuli-
schen, akademischen oder beruflichen Alltag. Die maschinelle Erkennung von hand-
schriftlichen mathematischen Ausdriicken (HMA) ist jedoch aufgrund verschiedener
Herausforderungen schwierig. Mathematische Ausdriicke umfassen ein umfangrei-
ches Vokabular bestehend aus Zahlen, griechischen und lateinischen Buchstaben
[CYoo, LT20] mit dhnlich aussehenden Buchstaben, wie beispielsweise: x vs. x, p vs.
p oder 3 vs. B. Weiterhin weist die Sprache der mathematischen Ausdriicke eine
zweidimensionale Struktur auf [MZGV16, CYoo]. Die Symbole in einem Ausdruck
konnen unterschiedliche Anordnungsbeziehungen einnehmen, welche zuséitzlich un-
terschiedliche Skalierungen aufweisen kénnen [CYoo0]. In einem Ausdruck wie 3.0.1
befindet sich beispielsweise das Symbol k dreimal, allerdings in zwei unterschiedlichen
Skalierungen und nimmt dabei jedes Mal eine unterschiedliche Anordnungsbezie-
hung ein: unterhalb eines weiteren Symbols, neben einem weiteren Symbol und als
Superskript. Aufierdem konnen unterschiedliche Schreibstile zwischen Personen die
Erkennung zusétzlich erschweren [LT20].

— (—1)k
> 2K+ 1 (3.0.1)
k=0

In den folgenden Kapiteln wird zundchst die Entwicklung der Systeme zur HMA-
Erkennung, insbesondere im Bereich Deep-Learning, besprochen. Im Zuge dessen
wird die CROHME [MVK™ 11] vorgestellt, ein Wettbewerb, dessen Datensatz fiir die
in dieser Arbeit behandelte Datensynthese eine zentrale Rolle einnimmt. Danach
werden verschiedene Ansétze fiir die Datensynthese sowohl fiir unterschiedliche
Forschungsbereiche als auch fiir die HMA-Erkennung vorgestellt.

3.1 HANDSCHRIFTLICHE MATHEMATIKERKENNUNG

Die Erkennung von HMA reicht zuriick bis in die 1960er Jahre [And67]. Losungsan-
sdtze zur Erkennung von HMA, insbesondere bis zum Anfang des 21. Jahrhunderts,
bestehen hauptsachlich aus zwei Phasen [CYo0o0]: der Symbolerkennung und der Struk-
turanalyse. Beide Phasen konnen sowohl sequentiell als auch global gelost werden
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[CYoo, ZDD18]. Die Symbolerkennung umfasst die Segmentierung und Identifizie-
rung der im Ausdruck befindlichen Symbole und die Strukturanalyse die Erzeugung
einer hierarchischen Struktur, beispielsweise in Form eines (Parse-)Baumes [CYoo].

Weiterhin lassen sich bei der Erkennung von HMA die Losungsansitze meistens® in
zwei verschiedene Kategorien aufteilen: Online-Erkennung und Offline-Erkennung
[CYoo]. Der Unterschied zwischen den Kategorien liegt in der zugrunde liegenden
Représentation der Eingabedaten, auf denen die Erkenner arbeiten. Online-Daten
bestehen aus Sequenzen von Koordinaten [CYoo], welche die Strichfolgen im HMA re-
prasentieren. Durch die Sequenzen sind zusétzlich temporale Informationen iiber den
HMA gegeben. Sie konnen durch verschiedene Eingabegerite wie Touchscreengerite
oder Grafiktabletts erzeugt werden [MVZG16, MVZG14].

Bei Offline-Daten liegen die Schriftziige ausschliefilich als Bilder vor [PSoo]. Diese
konnen beispielsweise mit einem Foto oder Scan des HMA erzeugt werden. Anders
als bei Online-Daten bieten Offline-Daten keine zusitzlichen Informationen, wie die
Reihenfolge der Strichfolgen im Ausdruck. Eine weitere Moglichkeit Offline-Daten
zu erzeugen, ist eine Umwandlung der Online-Daten in Offline-Daten. Dies wird als
Rendering bezeichnet und in Abschnitt 5.3 ndher betrachtet.

Um die Vergleichbarkeit verschiedener Systeme zu gewéhrleisten und den Stand
der Technik zu beschreiben wurde im Jahr 2011 von Mouchere et al. ein Wettbewerb
fiir die Online-Mathematikerkennung unter dem Namen , Competition on Recogni-
tion of Online Handwritten Mathematical Expressions” (im Folgenden CROHME)
[MVK™11] gegriindet und fand bisher sechsmal in den Jahren 20112014 [MVK™" 11,
MVK*12, MVZ" 13, MVZG14], 2016 [MVZG16] und 2019 [MZM* 19] statt. Die CROH-
ME stellte in den vergangenen Jahren verschiedene Versionen ihres Online-Datensatzes
und Evaluierungs-Tools fiir die Mathematikerkennung zur Verfiigung. Neben der
Hauptaufgabe Online-HMA als Ganzes zu erkennen, gab es in den vergangenen
Competitions zusdtzlich Aufgaben wie isolierte Symbole zu erkennen (2014, 2016,
2019), Matrizen zu erkennen (2014, 2016) oder zuletzt Ausdriicke in Dokumenten zu
finden (2019). Forschungsgruppen konnen fiir die unterschiedlichen Aufgaben ihre
Systeme einreichen, deren Funktionsweise und Performanz anschlieffend vorgestellt
werden. In dieser Arbeit wird ausschlieSlich die Hauptaufgabe zur Erkennung von
HMA betrachtet.

Zu beobachten ist, dass in den von Chan und Yeung in [CYo00] im Jahr 2000 zu-
sammengefassten Systemen und die Systeme in den Anfangsjahren der CROHME
insbesondere bei der Strukturanalyse auf Regeln, wie beispielsweise Grammatiken,

Eine klare Trennung ist nicht immer der Fall, da es Erkenner gibt, die sowohl mit Online- als auch
Offline-Représentationen arbeiten (siehe beispielsweise Systeme in [MVZG14] und [MVZG16]).
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basieren. Der manuelle Entwurf solcher Regeln gestaltet sich als schwierig, da er auf
Vorkenntnissen [ZDZ" 17] in der Doméne basiert.

Im Jahr 2019 wurden fiir die Hauptaufgabe der CROHME Online-Ausdriicke zu
erkennen auch Systeme, welche ausschlieflich auf offline gerenderten Versionen der
Ausdriicke arbeiten gesondert beriicksichtigt und die teilnehmenden Systeme konnten
ihre Ausgaben als LaTeX-String oder Symbol-Layout-Tree [MZM ™" 19] formulieren.
Eine Besonderheit in dem Jahr war, dass erstmals vollstandig auf Deep-Learning-
basierte Encoder-Decoder Systeme teilnahmen und sowohl fiir die Online- als auch
tiir die Offline-Erkennungsaufgabe jeweils den ersten Platz belegen konnten. Das
Gewinnersystem der Hauptaufgabe setzte fiir die Offline-Erkennung das in [ZDZ " 17]
unter dem Namen WAP? vorgestellte Modell ein.

Das WAP-Modell [ZDZ" 17] besteht aus einem Encoder und einem Decoder mit
einem Attention-Mechanismus. Der Encoder ist ein Convolutional Neural Network
(CNN) auf Basis der VGG-Architektur [SZ15] und bildet die Eingabe zundchst auf
Feature-Maps ab, welche eine Sequenz von Feature-Vektoren formen [ZDZ" 17]. Der
auf Gated-Recurrent-Units [CMG " 14] basierte Decoder nimmt die Feature-Vektoren
entgegen und gibt eine Sequenz bestehend aus LaTeX-Token aus. Neben dem Attention-
Mechanismus, gibt einen sogenannten Coverage-Mechanismus [TLL" 16], der bei der
Dekodierung eine redundante Betrachtung der Regionen in der Eingabe verhindern
soll [ZDZ* 17]. Nach Zhang et al. gibt es bei einer solchen Vorgehensweise folgende
Hauptunterschiede zu herkommlichen Systemen [ZDD18]: Das Modell ist daten-
gestiitzt und die Segmentierung findet automatisch statt. Ersteres vermeidet den
manuellen Entwurf von Regeln vollstindig, da diese aus den Daten gewonnen werden.
Abbildung 3.1.1 zeigt die Arbeitsweise des Decoders mit Attention-Mechanismus.

Um die Performanz zu steigern, wurde von Zhang et al. mit [ZDD18] eine verbes-
serte Version auf Basis des WAP-Modells unter dem Namen DenseWAP veroffentlicht.
Fiir den Encoder wurde anstelle einer VGG-Architektur eine DenseNet-Architektur
[HLMW17] eingesetzt. Eine weitere Verbesserung konnte erzielt werden, indem die
Abbildung der Eingabe in den Encoder gleichzeitig auf zwei verschiedene Auflosungen
stattgefunden hat [ZDD18].

Zhao et al. prasentierten in [ZGY " 21] das sogenannte BTTR3-Modell. Aus Griinden
der Vergleichbarkeit zu DenseWAP setzten die Autoren ebenfalls ein DenseNet (ohne
Multi-Scale-Zweig) als Encoder ein [ZGY " 21]. Als Decoder wird anstelle eines RNN
die Transformer-Architektur [VSP" 17] verwendet. Zur Verbesserung der Performanz
findet das Training des Modells zusétzlich bidirektional statt.

2 ,Watch, Attend and Parse”
3 ,Bidirectionally Trained Transformer”
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Abbildung 3.1.1: Visualisierte Arbeitsweise des Attention-Mechanismus des WAP-Modells.
Helle Stellen sind vom Attention-Mechanismus hervorgehobene Regionen,
welche fiir die Erzeugung der Ausgabe (jeweils rechts daneben) in einem
Dekodierungsschritt relevant sind. Die Abbildung liest sich von oben nach
unten und wurde entnommen aus [ZDZ " 17].

Weiterhin konnte das BTTR-Modell in einer weiteren Arbeit [ZG22] durch die Er-
weiterung des Transformer-Decoders mittels eines Coverage-Mechanismus verbessert
werden.

Die Gemeinsamkeit der vorgestellten Deep-Learning-basierten Modelle ist, dass fiir
die Funktionsweise eine grofSe Anzahl an Trainingsdaten benotigt werden.

3.2 DATENSYNTHESE

Der Arbeitsaufwand zur Herstellung eines umfangreichen Datensatzes durch Men-
schenhand erweist sich als duflerst zeit- und kostenintensiv [KJ16a, KUNP19]. Diese
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Problematik beschrankt sich nicht ausschliefSlich auf die Erkennung im Bereich der
Dokumentenanalyse, sondern erstreckt sich iiber viele Forschungsbereiche.

Fiir die Herstellung von Trainingsdaten fiir die HMA-Erkennung gibt es verschiede-
ne Vorgehensweisen. Eine Moglichkeit ist die Vorgabe von Labels, zu denen Personen
gebeten werden, passende Daten zu erzeugen (sieche CROHME [MVZG16]). Eine
weitere Moglichkeit ist, dass bereits Daten gegeben sind und Personen den Daten
Labels zuweisen oder durch einen automatisierten Vorgang bereits zugewiesene La-
bels verifizieren oder korrigieren (siehe HME100k [YLD " 22] Supplementary Material).
Obwohl Ansétze wie Crowdsourcing existieren [KUNP19], um den Erstellungsprozess
zu unterstiitzen, so ist bei einer solchen Vorgehensweise dennoch menschliche Arbeit
involviert, welche mit der Zunahme von Trainingsdaten ebenfalls zunimmt.

Ein Losungsansatz fiir die zuvor genannte Problematik ist eine Nutzung von syn-
thetischen Trainingsdaten. Die Datensynthese beschiftigt sich mit der Generierung
kiinstlicher Trainingsdaten. Ziel der Datensynthese ist, dass die menschliche Arbeit
bei der Erstellung der Datensédtze reduziert wird und bietet somit eine kostengiinstige
[KUNP19] Moglichkeit, um zusétzliche Trainingsdaten zu erzeugen. In einer Doméne,
wie die Erkennung von HMA, in der bisher nur wenige Datensitze existieren ist dies
besonders attraktiv.

Die Datensynthese grenzt sich von der Datenaugmentierung in dem Aspekt ab, dass
bei der Datensynthese neue Trainingsdaten erzeugt und bei der Datenaugmentierung
hingegen bestehende echte Daten durch unterschiedliche Techniken verdndert werden
[Nik1g].

Synthetische Daten werden in verschiedenen Forschungsbereichen mit unterschied-
lichen Vorgehensweisen eingesetzt. Das semantische Segmentierungsproblem [LSD15]
ist ein Beispiel, bei dem sich die Erstellung von Trainingsdaten durch Menschenhand
besonders aufwiéndig ist, da pixelgenaue Annotation notwendig sind [RSM*16]. In
[RSM*16] wurde beispielsweise fiir die semantische Segmentierung im Bereich des
autonomen Fahrens eine Stadt zunachst 3D-modelliert und anschlieffend mit Hilfe des
3D-Modells Bilder und Videos erzeugt. Weitere Forschungsbereiche in denen syntheti-
sche Daten eingesetzt werden konnen sind die Scene Text Recognition [J[SVZ14] oder
die Bilderkennung im medizinischen Bereich [FDK ™ 18].

Im Bereich der Dokumentenanalyse gibt es verschiedene Vorgehensweisen. Eine
Vorgehensweise ist die Nutzung von Fonts zur Darstellung von Text. Krishnan et al.
verfolgten in [KJ16a] einen solchen Ansatz fiir das Handwritten-Word-Spotting und
erstellten einen Datensatz mit Bildern, die einzelne Worte enthalten. Mit einem Voka-
bular aus 90.000 Worten und einer Auswahl aus 750 Fonts wurden somit 9 Millionen
Trainingsbilder erzeugt. Da das Aussehen von einem natiirlichen handschriftlichen
Text von Faktoren wie der Schreibgeschwindigkeit, dem Schreibwinkel, dem Schreib-
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untergrund und motorischen Fiahigkeiten beeinflusst wird, nutzten die Autoren bei
der Nachbearbeitung zur Nachahmung eines handschriftlichen Schreibstils zufillig
gewdhlte affine Transformationen [K]16a].

Fiir die Erkennung von druckschriftlichen mathematischen Ausdriicken présentier-
ten Deng et al. [DKLR17], dhnlich zu den in Abschnitt 3.1 présentierten Modellen,
ebenfalls ein Encoder-Decoder Modell mit einem Attention-Mechanismus. Im Zu-
ge dessen wurde neben dem druckschriftlichen Corpus auch ein handschriftlicher
Corpus erstellt, indem alle Symbole in einem Ausdruck durch zuféllig gewdhlte
handschriftliche Symbole ersetzt wurden.

Eine weitere Vorgehensweise im Bereich der Dokumentenanalyse ist die Generierung
von Trainingsdaten mittels neuronaler Netze. Zur Generierung von handschriftlichen
Online-Daten nutzte Graves [Gra13] ein RNN auf Basis der LSTM-Architektur, das auf
den Online-Daten des IAM Datensatzes [LBos] trainiert wurde.

Springstein et al. [SME21] nutzten fiir die Generierung von Offline-HMA mittels
neuronaler Netze eine Generative Adversarial Network (GAN) Architektur [GPM ™ 20],
welche sich zur Generierung von Bildern eignet. Das GAN bekommt als Eingabe einen
in Druckschrift gerenderten mathematischen Ausdruck und {iibersetzt ihn in einen
HMA.

Eine Vorgehensweise, die sich von den beiden zuvor genannten Kategorien unter-
scheidet, ist die Arbeit von Khuong et al. [KUNP19]. Die Autoren prasentierten einen
Synthesizer, welcher mittels eines mathematischen Ausdrucks in LaTeX oder MathML
einen Online-HMA erzeugt. Der Synthesizer konstruiert aus dem mathematischen
Ausdruck als Eingabe zunéchst einen Symbol-Relation-Tree (SRT), der die Anord-
nungsbeziehungen der in der Eingabe befindlichen Symbole reprasentiert. Danach
werden mittels des SRT die Grofsen und Positionen der Symbole bestimmt. Anschlie-
Bend wird der Online-HMA erzeugt, indem Online-Symbole aus einer Datenbank
eingesetzt werden.
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Zur Untersuchung der Auswirkungen eines Trainings auf synthetischen Offline-Daten
bei der Erkennung von handschriftlichen mathematischen Ausdriicken (HMA) wird
in dieser Arbeit das BTTR-Modell [ZGY "21] und dessen in [Zha21] veroffentlichte
Implementierung verwendet. Das BITR-Modell nimmt ein Bild eines HMA entgegen
und erzeugt einen zum Bild passenden LaTeX-String.

LaTeX ist ein System, welches hdufig zur Formulierung von wissenschaftlichen
Dokumenten verwendet wird [Lamg4]. Im Folgenden wird LaTeX voriibergehend
als eine Sprache zur Formulierung von mathematischen Ausdriicken aufgefasst und
der Teil betrachtet, welcher ausschlieSlich zur Formulierung von mathematischen
Ausdriicken mit den Symbolklassen des CROHME-Datensatzes [MZM ™ 19] relevant
ist.

Das BTTR-Modell besteht aus einem Encoder und einem Decoder, welche im Fol-
genden vorgestellt werden.

4.1 ENCODER

Der Encoder des BTTR-Modell ist ein CNN und hat die Aufgabe, Merkmale des Einga-
bebildes zu extrahieren. Das CNN folgt der von Huang et al. in [HLMW17] vorgestell-
ten DenseNet-Architektur. Aus Griinden der Vergleichbarkeit zum DenseWAP-Modell
[ZDD18] wird der gleiche Encoder eingesetzt mit dem Unterschied, dass die Ausgabe
des Encoders in ausschliefilich einer Auflgsung vorliegt [ZGY " 21].

Im Folgenden wird zunidchst die allgemeine DenseNet-Architektur diskutiert und
im Anschluss der Aufbau des DenseNets im BTTR Modell vorgestellt.

4.1.1  DenseNet

Die Idee der DenseNet-Architektur ist, dass ein Layer {, anders als in einem klassischen
CNN, mit allen seinen { — 1 Vorganger-Layern verbunden ist.
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Seien xo, ..., x¢—1 die von den Layern 0,..., ({ — 1) erzeugten Feature-Maps und ;
eine Konkatenation in der Tiefe, dann ist die Ausgabe des {-ten Layers x; definiert als
(Definition nach [ZDD18])

xe = He(lxo;x1;5. .5 x0-11), (4.1.1)

wobei H(-) die Anwendung einer 3 x 3 Convolution bezeichnet [ZDD18]. Im Fol-
genden wird, sofern nicht anders erwéhnt, die Convolution mit einer Stride S = 1T und
mit Padding ausgefiihrt. Somit berechnet der {-te Layer seine Ausgabe auf Basis der
Ausgaben aller vorherigen Layer. Durch den Zugriff auf Feature-Maps aus fritheren
Layern wird eine Wiederverwendung von Features ermoglicht. Die Anzahl an erzeug-
ten Feature-Maps innerhalb eines Convolutional-Layers im DenseNet wird durch den
Hyperparameter Growth-Rate k bestimmt [HLMW17].

Eine Schwierigkeit ist, dass zwischen den Layern 0, ...,{ — 1 kein Pooling angewen-
det werden kann, da andernfalls die Konkatenation aufgrund abweichender Groéfien
der Feature-Maps infolge eines Poolings nicht moglich wére. Um ein Pooling dennoch
anwenden zu konnen, wird aus diesem Grund das DenseNet in unterschiedliche
sogenannte Dense-Blocks eingeteilt, in denen die Operation von Definition 4.1.1 ausge-
fithrt wird. Abbildung 4.1.1 veranschaulicht den Aufbau eines Dense-Blocks. Zwischen
den Dense-Blocks findet das Pooling in sogenannten Transition-Layern statt. Der
Hyperparameter Depth D regelt die Anzahl an Convolutions in den Dense-Blocks
[HLMW17].

Fiir eine Verringerung des Berechnungsaufwands aufgrund einer steigenden Anzahl
der Parameter in den héheren Layern kdnnen vor den 3 x 3 Convolutions sogenann-
te Bottleneck-Layer eingeschoben werden. Ein Bottleneck-Layer wendet eine 1 x 1
Convolution an, welche 4k Feature-Maps erzeugt [HLMW17].

Nachdem die Convolutions in einem Dense-Block ausgefiihrt wurden, werden alle
m Feature-Maps des Blocks ausgegeben. Zur weiteren Reduktion der Grofle wird im
Transition-Layer vor der Anwendung des Poolings ebenfalls eine 1 x 1 Convolution
angewendet, welche |cm| Feature-Maps erzeugt, wobei 0 < ¢ < 1 gilt. Dies wird
als Kompression bezeichnet und der Kompressionsfaktor c ist ein Hyperparame-
ter, welcher fiir den Fall ¢ < 1 den Grad der Kompression angibt [HLMW17]. Die
Transition-Layer sind somit zusammengesetzte Layer aus Convolution und Pooling
und haben neben der Aufgabe die Hohe und Breite des Ausgabevolumens mittels
Pooling zu reduzieren, zusitzlich die Aufgabe die Tiefe zu reduzieren.
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Abbildung 4.1.1: Aufbau eines Dense-Blocks mit Growth-Rate k = 4 und Depth D = 5. Zu
beachten ist, dass die Reihenfolge der Operationen nach einer Convolution
nicht mit der Reihenfolge im Dense-Encoder tibereinstimmt. Abbildung
entnommen aus [HLMW17].

4.1.2  Dense-Encoder

Bei einer Eingabe in den Encoder des BTTR-Modells wird zunéchst eine 7 x 7 Con-
volution mit einer Stride 2 ausgefiihrt und 48 Feature-Maps erzeugt. Danach findet
ein 2 x 2 Max-Pooling mit Stride 2 statt [ZDD18]. Daraufhin folgen drei Dense-Blocks
mit einer Growth-Rate, k = 24. Jeder Dense-Block hat eine Depth D = 16 und
verwendet Bottleneck-Layer. Somit besteht ein Dense-Block insgesamt aus 32 Lay-
ern: 16 Convolutional-Layern und zusitzlich 16 Bottleneck-Layern [ZGY*21, ZDD18].
Zwischen den Dense-Blocks befinden sich zwei Transition-Layer, jeweils mit einem
Kompressionsfaktor ¢ = 0,5 und 2 x 2 Average-Pooling mit Stride 2 [ZDD18].

Jede Convolution im gesamten Encoder wird gefolgt von einer Batch Normalization
und ReLU-Aktivierungsfunktion [ZDD18].

Zusatzlich folgt nach dem letzten Dense-Block eine 1 x 1 Convolution, um die
Ausgabe-Dimensionen des Encoders an den Hyperparameter dnge1 des Transformer-
Decoders anzupassen [ZGY " 21]. Anschliefend werden die Feature-Maps im Ausga-
bevolumen des CNNs mit der Dimension H x W X di0de1 in L = H x W Feature-
Vektoren der Dimension dmoqe1 umgeformt und ausgegeben [Zhaz21].
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4.2 DECODER

Der Decoder des BITR-Modells ist ein Transformer und hat die Aufgabe, die vom
Encoder extrahierten visuellen Merkmale und Wort-Sequenzen entgegenzunehmen
und eine Sequenz von LaTeX-Tokens zu erzeugen. Die Transformer-Architektur wurde
von Vaswani et al. in [VSP* 17] urspriinglich als ein Sequence-Model fiir die Machine-
Translation [HM15] prasentiert. Wahrend fiir Modelle in diesem Problembereich
typischerweise RNNs sowohl als Encoder als auch als Decoder eingesetzt werden,
setzten die Autoren anstelle von RNNs die Transformer ein und konnten die damaligen
State-Of-The-Art Modelle in der Performanz tibertreffen [VSP " 17].

Die Besonderheit der Transformer-Architektur ist, dass sie vollstdndig aus Attention-
Mechanismen besteht und dabei auf Rekurrenzen verzichtet [VSP* 17]. Ersteres er-
laubt es der Architektur, im Vergleich zu einem RNN, das insbesondere bei langen
Sequenzen auftretende Vanishing Gradient Problem zu vermeiden [ZGY " 21]. Letz-
teres ermoglicht eine hohere Parallelisierbarkeit bei den Berechnungen im Modell
[VSP* 1y, ZGY " 21]. Seit der Veroffentlichung von Vaswani et al. im Jahr 2017 haben
Transformer-Modelle eine weite Verbreitung in unterschiedlichen Problemstellungen
[DCLT19, CMS*20, PVU"18].

Der Transformer-Decoder im BTTR-Modell [ZGY " 21] orientiert sich an dem ur-
spriinglichen Decoder von Vaswani et al. [VSP ' 17].

Im Folgenden wird zunéchst der Aufbau der Decoder-Layer vorgestellt. Danach
folgt die Vorstellung der Funktionsweise von den sogenannten Multi-Head-Attention-
Layern. Anschlieffend wird die bidirektionale Sprachmodellierung, welche wahrend
des Trainings des BTTR-Modells eingesetzt wird, prasentiert. Schliefilich werden die
Inferenz eines LaTeX-Ausdruckes und die Techniken, welche bei der Eingabe eines
Bildes eingesetzt werden, erldutert.

4.2.1  Transformer-Decoder

Ein Transformer-Decoder besteht aus einem oder mehreren zusammengesetzten Lay-
ern. Abbildung 4.2.1 zeigt den Aufbau des BITTR-Modells. Im rechten Teil der Ab-
bildung befindet sich der Transformer-Decoder. Der Decoder bekommt als Eingabe
die Feature-Vektoren des Encoders und zusétzlich eine Sequenz y = {yj,---,yT}
von Tokens' y; und gibt ein neues Token aus. Der Decoder besteht aus mehreren in
Grau dargestellten Decoder-Layern. Ein Decoder-Layer besteht aus drei Sub-Layern:

Obwohl in Abbildung 4.2.1 zwei konkatenierte Sequenzen angedeutet sind, so werden diese getrennt in
den Decoder eingegeben, da sie in der Batch-Dimension (siehe [ZGY " 21]) konkateniert werden.
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zwei Multi-Head-Attention-Layer (MHA) und einem Feed-Forward-Network. Vor
jedem Sub-Layer existiert jeweils eine Vorwiartsverbindung zu einer sogenannten
Layer-Normalization [BKH16], welche auf der Summe zwischen Ein- und Ausgabe
des Sub-Layers berechnet wird. Um die Summen berechnen zu konnen, miissen die
Dimensionen aller Eingaben in den Decoder-Layer und die Ausgaben der Sub-Layer
vorab durch den Hyperparameter dmode1 festgelegt werden [VSP'17].

Jeder Decoder-Layer erhélt zwei Eingaben: die Feature-Vektoren des Encoders und
die Ausgabe des Vorganger-Layers. Die Feature-Vektoren des Encoders werden vor
der Eingabe positionskodiert und dann an einen MHA-Layer weitergeleitet. Falls der
Decoder-Layer keinen Vorganger-Layer hat, so ist die Eingabe die Sequenz y. Die
Tokens werden zundchst durch ein sogenanntes Embedding in Vektoren der Dimension
dmodet abgebildet und ebenfalls positionskodiert [VSP* 17]. Daraufhin werden die
kodierten Vektoren in den Masked-MHA-Layer eingegeben, dessen normalisierte
Ausgabe in den MHA-Layer weitergeleitet wird.

Schliefslich wird jede Zeile in der Ausgabe des MHA-Layers durch ein zweischichti-
ges Fully-Connected Feed-Forward-Network? mit einer ReLU-Aktivierungsfunktion
verarbeitet. Die Anzahl der Neuronen im Hidden-Layer wird durch den Hyperpara-
meter d¢s bestimmt [VSP ' 17].

Die finale Ausgabe des Decoders wird mittels der Ausgabe des letzten Decoder-
Layers, gefolgt von einem Linear-Layer und der Anwendung einer Softmax-Funktion,
bestimmt.

Der Transformer-Decoder im BTTR-Modell nutzt drei Decoder-Layer und die Di-
mensionen dyodel = 256 und d¢e = 1024 [ZGY T 21].

4.2.2  Multi-Head-Attention

Der Kern der Transformer-Architektur sind die sogenannten Multi-Head-Attention-
Layer, welche, wie der Name bereits andeutet, die Attention-Mechanismen im Modell
realisieren. In einem MHA-Layer wird die sogenannte Scaled-Dot-Product Attention-
Funktion berechnet [VSP* 17]. Die Attention-Funktion ist wie folgt definiert:
Gegeben seien n Query-Vektoren q € R4 und jeweils m Paare von Key-Vektoren
k € R% und Value-Vektoren v € R% . Die Query-, Key- und Value-Vektoren werden
jeweils als Zeilen in den Matritzen Q € R™*d, K € R™* 4, V € R™* % zusammen-

Zu beachten ist, dass aufgrund der zeilenweisen Anordnung der Ausgaben des MHA-Layers ein FFN wie
in Definition 2.2.3 aufgrund der Reihenfolge zwischen x und Wj inkompatibel ist. Fiir eine kompatible
Definition des FFN siehe [VSP*17].
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gefasst und dienen als Eingabe in die folgende Attention-Funktion (Definition nach
[VSP T 17]):

Attention(QK V) = softmax( %l V. (4.2.1)

In der Attention-Funktion werden fiir jede Query in Q zunéchst durch die Multi-
plikation mit KT die Ahnlichkeiten [ZGY*21] zwischen der Query und allen Keys
in K berechnet. Eine Query weist zu einem Key eine hohe Ahnlichkeit auf, wenn
das Skalarprodukt zwischen den beiden Vektoren grofSer ist als das Skalarprodukt
zwischen der Query und anderen Keys. Alle Werte in der resultierenden n x m Matrix

werden daraufhin durch einen Faktor ﬁ skaliert um die Grofienordnung der Werte

zu reduzieren [VSP ' 17]. Danach werden die skalierten Werte durch eine zeilenweise
Anwendung der Softmax-Funktion auf Werte zwischen 0 und 1 normalisiert. Die nor-
malisierten Werte in jeder Zeile werden im ndchsten Schritt als Gewichte verwendet,
um mittels der Multiplikation mit V eine gewichtete Summe aller Values zu bilden.
Somit formt die Ausgabe der Attention-Funktion eine n x d, Matrix, dessen Zeilen
auf Values abgebildete Queries enthalt.

Anstelle einer einfachen Anwendung der Attention-Funktion findet die Anwendung
der Funktion parallel in h sogenannten Heads statt [VSP " 17]. Dazu werden zunichst
die Queries Q, Keys K und Values V vor der Anwendung der Attention-Funktion
durch gelernte Matrizen WlQ € Rmoaerxdic Wi e Rdmodetxdi ynd Wi, € Rdmoderxdv
projiziert? und die Attention-Funktion fiir jeden Head i € 1,. .., h berechnet [VSP*17]:

head; = Attention(QWiQ,KWi ,VW'{/) . (4.2.2)

Danach werden die einzelnen Heads spaltenweise konkateniert und erneut durch
eine Matrix W € R"dv*dmodet projiziert und vom Layer ausgegeben:

MultiHead(Q, K, V) = [head;;...;head , ]JW®° . (4.2.3)

Der Einsatz verschiedener Heads ermoglicht es dem Modell, die Attention-Funktion
auf unterschiedlich gelernten Reprédsentationen der Queries, Keys und Values anzu-
wenden [VSP" 17]. In der Arbeit von Vaswani et al. [VSP " 17] und der Implementierung
des BTTR-Modells [Zha21] sind die Dimensionen der Queries, Keys und Values auf
dy = dx = dmodet/h reduziert, wobei h = 8 gilt.

Bei Eintritt in den MHA-Layer haben die Query-, Key-, und Value-Vektoren eine Dimension von dnoget,
da alle Sub-Layer im Modell d ,qe1-dimensionale Ausgaben produzieren [VSP*17].
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In einem Decoder-Layer (siehe Abb. 4.2.1) existieren zwei verschiedenartige MHA-
Layer: Self-Attention- und Encoder-Decoder-Attention-Layer [VSP' 17]. Der Unter-
schied zwischen den beiden Layern liegt in der Herkunft der Queries, Keys und Values.
Die Self-Attention-Layer befinden sich vor den Encoder-Decoder-Attention-Layern und
deren Queries, Keys und Values haben dieselbe Herkunft [VSP " 17]: sie sind entweder
die Ausgabe des Vorgidnger-Decoder-Layers oder werden initial durch die Sequenz
y, welche in den Decoder eingegeben wird, hergeleitet. Aufgrund der Sequenz y
korrespondieren somit die Queries mit den Positionen der Elemente in y. Mittels
der Self-Attention-Layer konnen fiir eine Query andere Queries an unterschiedlichen
Positionen betrachtet werden. Obwohl die Herkunft der Queries, Keys und Values
dieselbe ist, miissen die Eingaben in die Attention-Funktion in der Definition 4.2.2
aufgrund der gelernten Projektionen nicht gleich sein. Um zu bewirken, dass im
Self-Attention-Layer fiir eine Query an einer Position ausschliefilich vorhergehende
Positionen betrachtet werden, findet in der Attention-Funktion vor der Anwendung
der Softmax-Funktion eine Maskierung der Eingabe statt [VSP*17].

Bei einem Encoder-Decoder-Attention-Layer unterscheidet sich die Herkunft der
Queries von der Herkunft der Keys und Values. Die Keys und Values sind die Feature-
Vektoren des Decoders [VSP*17] und die Queries sind die normalisierten Ausgaben
des vorhergehenden MHA-Layers. Die Layer bilden die Schnittstelle zwischen dem
Encoder und dem Decoder und somit eine Schnittstelle zwischen Eingabebild und
Sequenz. Sie ermoglichen es dem Modell, die Queries in Anbetracht von lokalen Re-
gionen des Eingabebildes und der bereits verarbeiteten Eingabesequenz y abzubilden.

4.2.3 Positionskodierung

Im BTTR-Modell werden die Feature-Vektoren und die Vektoren in der Eingabe-
sequenz y positionskodiert [ZGY"21]. Obwohl der in Abschnitt 4.2.2 diskutierte
Attention-Mechanismus unterschiedliche Positionen betrachtet, geschieht dies ohne
die Berticksichtigung der Reihenfolge der Elemente in y. Daher wird die Positionsko-
dierung eingesetzt, um dem Transformer-Modell Information tiber die Reihenfolge
der Sequenz y und die rdumliche Position der Feature-Vektoren des Decoders bereit-
zustellen [ZGY " 21].

Im Bereich der mathematischen Ausdriicke ist die Berticksichtigung der Reihenfolge
essentiell, da die Leserichtung mathematischer Ausdriicke von links nach rechts ist
und erhebliche Auswirkungen auf die Semantik der Ausdriicke haben kann.

Fiir die Wort-Vektoren wird die Positionskodierung nach dem Embedding ange-
wendet. Sei (eq,...,er) eine Sequenz von Wort-Vektoren und e, s ein Element der
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Sequenz mit der Position pos. Dann wird fiir e, ein Kodierungsvektor pyo5,qa wie
folgt berechnet (Definition nach [ZGY " 21]):

Ppos,al2il = Sin(‘pos/]OOOOZi/d) ,

) (4.2.4)
Ppos,al2i+ 1] = cos(pos/10000%/4) . 24

Der Vektor pyos,q hat die gleiche Dimension d wie es. Die Komponenten i des
Vektors ep,s werden mittels sin- und cos-Funktionen unterschiedlicher Frequenzen
berechnet [VSP*17]. Fiir eine Komponente mit geradem Index i wird die sin-Funktion
verwendet und andernfalls die cos-Funktion. Vor der Eingabe in den Decoder-Layer
wird die Summe aus €pos und ppos,qa berechnet.

Zur Kodierung der zweidimensionalen Position (x,y) eines dmoqe1-dimensionalen
Feature-Vektors f; im Ausgabevolumen der Grofie H x W X dimodel des Encoders wird
zunichst die relative Position (X, y) von f; bestimmt:

e (XY
(Xry) - (H/ W) . (425)

Fiir den Kodierungsvektor p%) o0s,a Werden danach jeweils Vektoren fiir die relativen
Positionen X und y getrennt nach Definition 4.2.4 berechnet und zu einem Vektor

péos, 4 konkateniert (Definition nach [ZGY " 21]):

p%)os,d = [pPx,a/2:Py,a/2] - (4.2.6)

Analog zu der Kodierung von Wort-Vektoren wird vor der Eingabe in die Decoder-
Layer die Summe zwischen f; und p%) 05,d,eq. PETEChDEL.

4.2.4 Sprachmodellierung und Training

Bei einer Vorhersage von Sequenzen durch ein Modell miissen bei dem Entwurf die k
Klassen der Elemente in den Ausgabesequenzen festgelegt werden. Bei der Gestaltung
der Klassen gibt es verschiedene Vorgehensweisen. Im Kontext der Textgenerierung ist
es beispielsweise moglich, je Wort im Vokabular (Dictionary) eine Klasse festzulegen
[Gra13]. Eine weitere Moglichkeit ist die Festlegung jeweils einer Klasse fiir jedes
Zeichen [Gra13].

Bei dem BTTR-Modell hingegen werden die Klassen nach der Menge der LaTeX-
Tokens im Dictionary des CROHME-Datensatzes [MZM " 19] eingeteilt. Zu jedem
Token existiert jeweils eine Klasse (insgesamt 110, siehe [Zha21]). Die Tokens gliedern
sich dabei in einzelne Zeichen wie beispielsweise Ziffern 0 — 9, Buchstaben a —z und
Strukturelemente { , /, _, } etc. oder gliedern sich in Worter wie \frac, \sigma etc.
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Um ein Token auf einen reellwertigen Vektor der Dimension dy,4e1 abzubilden,
wird im Modell ein Embedding eingesetzt, dessen Parameter wahrend des Trainings
gelernt werden [Zha21].

Eine Besonderheit des BTTR-Modells ist, dass wahrend des Trainings eine bidirek-
tionale Sprachmodellierung eingesetzt wird, welche in den Experimenten der Autoren
die Performanz des Modells verbessern konnte (siehe [ZGY "21]). Zu einem Bild x
mit einer Sequenz y = (y1,...,y7) im Trainingsdatensatz werden zwei Sequenzen
erzeugt: eine Sequenz von links nach rechts Y (L2R) und eine Sequenz von rechts
nach links § (RzL), wobei [ZGY " 21]

Y = (<S0S>,y1,...,y1,<EOS>) ,

2.
4 = (<BOS>,y1,...,y1,<505>) . (4-27)

Die Elemente <SOS> (Start Of Sequence) und <EOS> (End Of Sequence) in den
Sequenzen Y und § sind spezielle Tokens, welche den Anfang und das Ende der
Sequenz markieren und ebenfalls jeweils eine Klasse bilden [ZGY " 21].

In einem Batch bestehend aus Z Trainingsdaten {x(*),y(*)}2_, werden fiir jedes
Datum (x(#),y(#)) die L2R- und R2L-Sequenzen ﬁ(z) und ﬁm erzeugt und die Paare
(x(2), ﬁ(z)) und (x(#), ﬁ(z)) in das Modell eingegeben. Als Verlustfunktion wird ein
Cross-Entropy-Loss fiir die Modellparameter w wie folgt berechnet (Definition nach
[ZGY " 21]):

= —log (p(¥} 1 ¥E X)), (4-28)
T = —1og (p(Y 17 155 x=w)) (4:29)

z L
Lw) = 1 Z Z (I))-(Z)(W) + TJ-(Z)(WD , (4.2.10)

wobei p( ﬁ | ﬁ 25X w) fiir ein z die des Modells mittels der Softmax-Funktion

bestimmte Wahrschemhchkelt fiir das Token an Position j, gegeben der Sequenz ﬁ <j-
des Bildes x(*) und Modellparameter w, beschreibt. 7 o ist dabei die Sequenz vor
der Position j.

Da das Modell die Vorhersage eines Tokens an Position j mittels der Sequenz bereits
vorhergesagter Tokens vor j trifft, wird es als autoregressiv bezeichnet [ZGY " 21,
VSP*17].

Wéihrend des Trainings konnen aufgrund der Maskierung im Self-Attention-Layer

ﬁ | ﬁ i w) fiir alle j gleichzeitig berechnet werden [ZGY " 21].
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4.2.5 Inferenz

Ziel der Inferenz ist die Erzeugung einer Sequenz {j zu einem gegebenen Bild x. Dabei
werden schrittweise LaTeX-Tokens vorhergesagt und eine Sequenz y erweitert, bis
die Tokens, welche das Ende der Sequenz markieren vorhergesagt werden oder eine
vorher definierte maximale Lange, definiert als 200 Tokens [Zha21], der Sequenz y
erreicht wurde. Da fiir einen Dekodierungsschritt Wahrscheinlichkeiten fiir alle k
Token-Klassen vorliegen, wird, um den Suchraum fiir die Sequenz y einzuschrianken,
der Beam-Search-Algorithmus angewendet [ZGY " 21]. Aufgrund der bidirektionalen
Sprachmodellierung ist das Modell fahig, L2R- oder R2L-Sequenzen vorherzusagen
[ZGY " 21]. Daher wird zur Verkniipfung der Vorhersagen beider Richtungen eine
sogenannte Approximate-Joint-Search [LUFS16] durchgefiihrt.
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Abbildung 4.2.1: Architektur des BTTR-Modells. In der linken Bildhilfte befindet sich der
CNN-Encoder und in der rechten Bildhélfte der Transformer-Decoder. Ein
Decoder-Layer und dessen Komponenten sind in Grau dargestellt. Der
Ausdruck [ﬁ; ﬁ] bedeutet, dass innerhalb eines Batches die Sequenzen ?
und § getrennt eingegeben werden [ZGY*21]. Abbildung entnommen aus
[ZGY T 21].
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Das Ziel in dieser Arbeit ist, synthetische Trainingsdaten fiir die Offline-Erkennung von
handschriftlichen mathematischen Ausdriicken (HMA) herzustellen und anschliefSend
die Auswirkungen auf die Performanz eines Modells, das auf den synthetischen Trai-
ningsdaten trainiert wurde, experimentell zu untersuchen. Fiir die Datensynthese von
mathematischen Ausdriicken wurde ein Synthesizer entworfen, welcher als Grundlage
einen Font-basierten Ansatz nach [K]J16a] verwendet. Zusitzlich wird der Font-basierte
Ansatz mittels handschriftlicher Symbole dhnlich wie in [DKLR17] verfeinert.

Abbildung 5.0.1 veranschaulicht die einzelnen Abldufe bei dem Prozess der Her-
stellung und den Experimenten. In diesem Kapitel wird die Datenextraktion und die
Synthese vorgestellt. Anschlieffend werden in Kapitel 6 beide Methoden angewendet,
um die nachfolgenden Schritte in der Synthese-Pipeline zu realisieren.

Datenextraktion Synthese Vortraining Finetuning Evaluierung

Abbildung 5.0.1: Die Schritte der Synthese-Pipeline.

5.1 DATENEXTRAKTION

Die Datenextraktion ist der erste Schritt in der Synthese-Pipeline. Sie beschéftigt sich
damit, LaTeX-Strings aus unterschiedlichen Quellen zu entnehmen, in ein einheitliches
Format zu bringen und in einer Datenbank abzuspeichern, sodass der Synthesizer im
darauffolgenden Schritt die Ausdriicke abrufen und Trainingsbilder erzeugen kann.
Die Quellen fiir LaTeX-Strings konnen beispielsweise LaTeX-Dokumente, Webseiten
oder bereits vorhandene Datensétze sein. Das Entnehmen von LaTeX-Strings wird
bei der Beschreibung der Datensétze in Kapitel 6 genauer vorgestellt. Im Folgenden
wird angenommen, dass die LaTeX-Strings aus einer Quelle bereits in einer Liste £
vorliegen.

Zunidchst werden alle LaTeX-Strings in £, welche aus einer Folge von Zeichen
bestehen, mittels eines sogenannten Lexers tokenisiert. Der Lexer nimmt dabei einen
LaTeX-String entgegen und wandelt ihn in eine Sequenz von LaTeX-Tokens um. Der
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Lexer wird durch die Spezifikation einer Grammatik® fiir LaTeX-Ausdriicke mit Hilfe
des ANTLR-Parsergenerators [Par13] generiert. Die Tokenisierung der LaTeX-Strings
ist ein unumgéanglicher Vorverarbeitungsschritt. Erkenner wie in [ZDZ " 17, DKLR17,
ZGY " 21] fithren eine Klassenvorhersage auf Basis von Tokens durch und erfordern
dementsprechend Datensétze, deren Annotationen fiir die Trainingsbilder Sequenzen
von Tokens sind. Dartiber hinaus erleichtert sie die Bereinigung der Ausdriicke.

Die Bereinigung ist notwendig, da in einem LaTeX-Ausdruck Tokens wie beispiels-
weise \quad, \vbox, \left, \right, etc. vorkommen konnen, welche aus Griinden der
Darstellung verwendet werden und keine eigenstdndigen mathematischen Symbole
reprasentieren. Solche Tokens werden in den Ausdriicken bereits wahrend der Tokeni-
sierung mittels des Lexers entfernt, weil die Erkennung primar auf die Erkennung der
Symbole und Struktur in HMA abzielt und solche Tokens nicht zur Semantik des ma-
thematischen Ausdruckes beitragen. Daraufhin findet eine Entfernung von doppelten
Ausdriicken statt. An dieser Stelle erweist sich die Tokenisierung als hilfreich, da der
Vergleich der Ausdriicke auf Basis von Tokens anstelle von Zeichen im Latex-String
stattfinden kann.

Schliefilich werden die tokenisierten und bereinigten Ausdriicke in einer Datenbank
gespeichert.

5.2 SYNTHESIZER

Der Synthesizer ist ein Programm, das zur Herstellung von synthetischen Datensitzen
verwendet wird. Das Programm erhélt als Eingabe LaTeX-Ausdriicke und erzeugt
als Ausgabe Bilder. Aufgrund der Kenntnis der Annotation lassen sich die Bilder
als Trainingsdaten verwenden. Abbildung 5.2.1 veranschaulicht die schematische
Funktionsweise des Synthesizers. In der reguldren Arbeitsweise rendert der Synthesizer
die Eingaben in Druckschrift. Zusatzlich verfiigt der Synthesizer {iber die Fahigkeit,
mittels Online-Trajektorien handschriftlich wirkende Ausdriicke zu rendern. Ersteres
wird im Folgenden als Fontsynthese bezeichnet und in diesem Abschnitt vorgestellt.
Letzteres hingegen wird im Folgenden als Handschriftsynthese bezeichnet und die
Arbeitsweise in Abschnitt 5.3 behandelt.

Fiir die Verwendung des Synthesizers bei der Fontsynthese benotigt der Synthesizer
Zugang zu einer Datenbank mit LaTeX-Ausdriicken £ und setzt voraus, dass die LaTeX-
Ausdriicke in £ bereits tokenisiert und bereinigt wurden. Zusatzlich miissen vor der
Datensynthese als Parameter die maximale Anzahl an abgerufenen Ausdriicken n,
die Auflésung der Bilder in DPI d, die zu verwendenden Fonts und ein Vokabular

1 Die Grammatik basiert auf der SymPy-Programmbibliothek [MSP*17].
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V festgelegt werden. Das Vokabular als Menge V legt die zuldssigen Tokens des
synthetischen Datensatzes fest.

Die Synthese beginnt, indem zunéchst Ausdriicke aus der Datenbank iterativ ab-
gerufen werden. Sei J eine initial leere Menge fiir die gefilterten Ausdriicke, A; ein
Ausdruck in der i-ten Iteration und Tokens(x) die Funktion, die zu einem Ausdruck x
die Menge der in x enthaltenen Tokens ausgibt. Falls der Ausdruck der i-ten Iteration
A ausschlieflich zuldssige Tokens enthilt, das heifst Tokens(A;) C V gilt, dann wird
A in eine Menge F aufgenommen und andernfalls verworfen. Die Iteration stoppt,
falls alle Ausdriicke in der Datenbank bereits abgerufen wurden oder |J] = n gilt.

Der Renderingprozess fiir druckschriftliche Trainingsbilder wird durch den LaTeX-
Compiler realisiert. Dazu wird zunéchst eine .tex-Datei als eine Vorlage angelegt.
Danach werden die zu rendernden Ausdriicke iterativ einzeln in die Vorlage eingefiigt
und zunéchst als .dvi-Datei kompiliert und anschlieffend in eine Bilddatei mit d
DPI konvertiert. Falls sich ein Ausdruck erfolgreich kompilieren und konvertieren
lasst, wird das Bild mit dem tokenisierten Ausdruck annotiert. Falls wiahrend der
Kompilation Fehler auftreten, wird der Ausdruck ignoriert.

Die Ausdriicke werden standardméfiig in der reguldren Font gerendert. Zusitzliche
Fonts konnen durch die Parameter des Synthesizers festgelegt werden. Falls dies der
Fall ist, wird jeder Ausdruck in jeweils einer Font gerendert. Die Fonts stammen alle
aus der TeX-Live-Distribution [tex23] und werden mit Hilfe des , mathastext”-Paketes
[Bur23] in die Vorlage eingebunden. In Abbildung 5.2.2 werden durch verschiedene
Fonts gerenderte Trainingsbilder veranschaulicht.

Annotation
Yy /
KX \frac{I_{1}.. —— Synthesizer
s 1 1 it2
Formeldatenbank . R

Online-Daten

Abbildung 5.2.1: Schematische Funktionsweise des Synthesizers. Online-Symbole entnommen
aus den Trainingsdaten der CROHME 2019 [MZM " 19].
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Abbildung 5.2.2: Mittels der Fontsynthese gerenderte druckschriftliche Trainingsbilder von
mathematischen (Teil-)Ausdriicken aus den vorherigen Kapiteln in dieser
Arbeit. Die ersten beiden Ausdriicke haben die reguldre Font, welche in
LaTeX-Dokumenten verwendet wird.

5.3 HANDSCHRIFTSYNTHESE

Bei der Handschriftsynthese werden handschriftlich wirkende mathematische Aus-
driicke gerendert. Sie ist eine Erweiterung der zuvor vorgestellten Fontsynthese. Der
Losungsansatz ist inspiriert durch [DKLR17] und die zentrale Idee ist, dass anstelle ei-
ner Verwendung von Fonts die druckschriftlichen Symbole in einem Ausdruck jeweils
durch handschriftliche Symbole ersetzt werden. Der gesamte Prozess zur Herstel-
lung ist dabei zum bisherigen Vorgehen weitestgehend identisch. Der Unterschied ist,
dass fiir die Handschriftsynthese neben einer Datenbank mit Ausdriicken zusitzlich
segmentierte Online-Daten mit mathematischen Symbolen benétigt werden, welche
vom Synthesizer verarbeitet werden. Der zusitzliche Ablauf bei der Synthese wird in
Abbildung 5.3.2 dargestellt.

Die Handschriftsynthese ermoglicht es, bereits vorhandene Online-Datensédtze zu
verwenden, um handschriftlich wirkende Trainingsbilder auf Basis einer druckschrift-
lichen Struktur zu erzeugen. Falls keine Online-Daten vorhanden sind ist es moglich,
Handschriftproben von einer oder mehreren Personen zusammenzutragen. Obwohl bei
einem solchen Vorgehen zuséitzlicher Aufwand involviert ist, besteht dieser im Kern
ausschliefilich darin, fiir jedes Token ein Beispiel zu erfassen. Ein solcher Aufwand ist
dabei im Vergleich zu der manuellen Anfertigung handschriftlicher Trainingsdaten
dennoch weitaus geringer. Ein Szenario, bei dem Handschriftproben von einer Per-
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son zusammengetragen werden, wird bei dem finalen Experiment in Abschnitt 6.4.5
simuliert.

Die Verarbeitung der Online-Daten findet vor dem Abruf von Ausdriicken aus
der Datenbank statt und beginnt, indem in jeder Datei die segmentierten Online-
Symbole extrahiert und vorverarbeitet werden. Als Online-Symbol wird im Folgenden
eine Sequenz S von n Trajektorien S = (t1,...,t,,) bezeichnet, wobei jede Trajektorie
ty = ((xgi) ,ygi)), ceey, (Xg),y;?)) eine Sequenz aus zweidimensionalen Koordinaten
ist. Die Lange der Trajektorien innerhalb eines Symbols S kann dabei unterschiedlich
sein. Da die Online-Daten, dhnlich wie bei dem Datensatz der CROHME [MZM " 19],
mit verschiedenen Eingabegerdten und jeweils unterschiedlichen Abtastraten der
Trajektorien und Skalierungen (sieche [MZM " 19]) erfasst sein koénnen, wird jedes
Symbol bei der Vorverarbeitung normalisiert. Abbildung 5.3.1 veranschaulicht die
Trajektorien eines Symbols aus den CROHME-Trainingsdaten.

4

Abbildung 5.3.1: Visualisierung der Trajektorien eines Online-Symbols vom Buchstaben E. Die
Zahlen geben die Reihenfolge der Trajektorien an. Die Reihenfolge der Koor-
dinaten einer Trajektorie ist farblich gekennzeichnet. Je heller die Koordinate,
desto grofier ist die Position in der Reihenfolge. Online-Symbol entnommen
aus den Trainingsdaten der CROHME 2019 [MZM " 19].

Als Normalisierung wird eine dimensionsweise Min-Max-Normalisierung verwen-
det. Sei S ein Symbol mit Trajektorien S = (t1,...,tn) und xmqx der grofste und
Xmin der kleinste Wert aller x-Koordinaten {iiber alle Trajektorien in S, dann ist die
Normalisierung der j-ten x-Koordinate einer Trajektorie t; definiert als

(1)
(i X; " —Xmin
o - 5 min 559
Xmax — Xmin
Die Definition fiir die y-Koordinaten einer Trajektorie t; folgt analog. Die Normali-
sierung skaliert alle Koordinaten der Trajektorien, sodass nach der Normalisierung
fir Xmin = 0 und fiir Xmax = 1 gilt. Dies hat den Effekt, dass sich alle extrahierten
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Online-Symbole im Koordinatensystem an einer einheitlichen Position befinden und
zusétzlich dieselbe Hohe und Breite haben. Beide Eigenschaften erleichtern das Ren-
dering der Symbole. Eine Schwierigkeit ist, dass Kleinbuchstaben dieselbe Hohe und
Breite wie GrofSbuchstaben haben und daher bei manchen Schreibstilen Buchstaben
wie beispielsweise s oder x nicht eindeutig unterscheidbar sind. Weiterhin werden
besonders kleine Symbole wie Punkte, Kommata und \prime oder Symbole, bei de-
nen die Hohe verhiltnisméfig viel grofier ist als die Breite wie | und ! in Folge der
Min-Max-Normalisierung unleserlich und daher weiterhin druckschriftlich gerendert.
Aufierdem werden Elemente mit variablen Breiten wie \sqrt oder \frac ebenfalls
druckschriftlich gerendert.

Nach der Extraktion und Normalisierung der Online-Symbole eines Datums, werden
sie in einem Dictionary gespeichert, das ein LaTeX-Symbol auf verschiedene Online-
Symbole abbildet.

Schliefilich wird das Rendering, wie bei der Fontsynthese, ebenfalls mittels eines
LaTeX-Compilers® und einer .tex Vorlage realisiert, indem eine PDF-Datei erzeugt und
in eine Bilddatei mit d-DPI konvertiert wird. Angelehnt an [DKLR17] wird jedes Token
im LaTeX-Ausdruck durch ein zuféllig gewahltes Online-Symbol aus dem Dictionary
ersetzt.

Die Online-Symbole werden in der Vorlage mittels des TikZ-Paketes [Tan23] darge-

stellt. Dazu wird fiir jedes Online-Symbol S eine Grafik angefertigt und jede Trajektorie
t; in S gezeichnet, indem jede Koordinate (xjm,y ].(i)) mit der nachfolgenden Koordinate
).(21 Y 3(31 ) durch eine Linie verbunden wird (siehe Abbildung 5.3.1).
Die Abbildung 5.3.3 veranschaulicht verschiedene synthetische Trainingsbilder. Zu
beobachten ist, dass aufgrund der zufélligen Auswahl der Online-Symbole in einem
Ausdruck unterschiedliche Stile fiir das gleiche Symbol verwendet werden. Weiterhin
ist zu beobachten, dass die Qualitdt eines Ausdruckes stark von der Qualitdt der
einzelnen Symbole anhéngig ist. Auflerdem gibt es Symbole, wie beispielsweise i
oder 1 im Ausdruck sin(pos/10000%%/4), die aufgrund des Schreibstils infolge der
Normalisierung unleserlich wirken.

(x

5.4 DATENAUGMENTIERUNGEN

Die in diesem Kapitel vorgestellten Syntheseverfahren realisieren das Rendering
der Trainingsbilder auf Basis von Druckschrift, welche um handschriftliche Symbole
erweitert werden kann. Dies hat jedoch zur Folge, dass die synthetischen Daten wenig
Variation beziiglich der Struktur und Grundlinien [DKLR17] aufweisen. Briiche haben

2 In diesem Fall: pdfTeX
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Abbildung 5.3.2: Renderingprozess bei einer Handschriftsynthese im Synthesizer. Mittels
Online-Daten wird ein Dictionary (in der Grafik als Tabelle dargestellt)
erzeugt und die Symbole in einem Zielausdruck ersetzt. Online-Symbole
entnommen aus den Trainingsdaten der CROHME 2019 [MZM " 19].

beispielsweise immer einen geraden Bruchstrich oder aufeinanderfolgende Symbole
sind duferst prazise horizontal angeordnet. Dies ist bei HMA typischerweise nicht der
Fall.

Um solche Charakteristiken in den synthetischen Daten nachzuahmen, werden in
dieser Arbeit wahrend des Trainings zwei verschiedene Augmentierungstechniken
eingesetzt: die sogenannten affinen Transformationen und die sogenannte ,Random
Warp Grid Distortion” [WSD ™ 17].

5.4.1 Affine Transformationen

Als affine Transformationen werden verschiedene Operationen bezeichnet, welche
sich dadurch auszeichnen, dass gerade Linien nach der Anwendung einer Operati-
on erhalten bleiben. Bei der Anwendung einer affinen Transformation werden die
Positionen der Pixel in einem Bild mittels einer Transformationsmatrix verschoben
[GW18, S. 100 ff.]. Im Bereich der Handschrifterkennung sind affine Transformationen
als Augmentierungstechnik tiblich [SF16, WSD " 17].
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Abbildung 5.3.3: Aus Abbildung 5.2.2 mittels Handschriftsynthese erzeugte Ausdriicke. Rei-
henfolge analog zu Abbildung 5.2.2. Online-Symbole entnommen aus den
Trainingsdaten der CROHME 2019 [MZM " 19].

Sei (x,y) eine Pixelkoordinate und T eine Transformationsmatrix, dann ist die neue
Koordinate (x’,y’) nach einer Anwendung einer affinen Transformation wie folgt
definiert (Definition nach [GW18, S. 101]):

X X arr an X
=T = . (5.4.1)
y y a1 azz y

Durch eine geeignete Wahl der Werte ai; in T, lassen sich durch die Operation
die Eingabebilder rotieren, skalieren oder scheren [GW18, S. 101]. In dieser Arbeit
werden als affine Transformationen die Skalierung (Scaling) und die Scherung (Shear)
verwendet. Die Anwendung der affinen Transformationen mit verschiedenen Matrizen
werden in Abbildung 5.4.1 veranschaulicht. Zu beobachten ist, dass der Bruchstrich
in (d) nach der Transformation nicht mehr waagerecht ist. Im Folgenden findet die
Anwendung einer Shear-Transformation sowohl horizontal als auch vertikal statt.
Die Parameter fiir eine Transformation werden bei einer Anwendung wahrend des
Trainings jeweils zuféllig aus einem vordefinierten Intervall bestimmt, wobei fiir
Scaling cy, ¢y € [0,9;1,1] und fiir Shear sy, s, € [-10; 10] gilt. Zur Veranschaulichung
der Transformationen wurden in Abbildung 5.4.1 grofsere Werte fiir die Parameter
gewdhlt.
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Abbildung 5.4.1: Anwendung verschiedener affiner Transformationen. Definition der Matrizen
nach [GW18, S. 102].

5.4.2 Random Warp Grid Distortion

Die Random Warp Grid Distortion (im Folgenden Grid Distortion) wurde von Wi-
gington et al. in [WSD ™ 17] vorgestellt. Die Grundidee der Grid Distortion ist, dass
sogenannte Control-Points in einem Gitter angeordnet werden. Die Control-Points
werden danach zufillig verschoben und verzerren somit das Eingabebild. Die zufillige
Verschiebung eines Control-Points wird mittels einer Normalverteilung mit einem
Mittelwert von 0 und einer Standardabweichung s als Parameter bestimmt. Weiterhin
wird zur Anwendung der Grid Distortion der Abstand zwischen den Punkten im
Gitter festgelegt. In dieser Arbeit werden bei einer Grid Distortion die Control-Points
sowohl horizontal als auch vertikal in Abstanden von 10 Pixeln angeordnet und eine
Standardabweichung s = 1 gewdhlt.

Abbildung 5.4.2 veranschaulicht die Anwendung einer Grid Distortion auf einem
Bild aus der Fontsynthese und einem Bild aus der Handschriftsynthese. Zu beobachten
ist, dass der Bruchstrich nach der Anwendung nicht mehr gerade ist.
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Abbildung 5.4.2: Visualisierung der Anwendungsschritte einer Random Warp Grid Distortion
auf synthetischen Daten.



EXPERIMENTE

In diesem Kapitel wird das in dieser Arbeit vorgestellte Syntheseverfahren in Ver-
bindung mit einem Deep-Learning-basierten Modell fiir die Erkennung von hand-
schriftlichen mathematischen Ausdriicken (HMA) untersucht. Dazu werden zunéchst
unterschiedliche synthetische Datensitze hergestellt und anschlieffend fiir das Trai-
ning des BTTR-Modells [ZGY " 21] verwendet. Als zentraler Benchmark fiir die HMA-
Erkennung werden in dieser Arbeit die Datensdtze und Metriken der ,Competiti-
on on Recognition of Online Handwritten Mathematical Expressions” (CROHME)
[MZM*19] verwendet.

Durch eine experimentelle Evaluierung soll die Performanz bei der HMA-Erkennung
mit Hilfe der in Kapitel 5 vorgestellten Datensynthese zusammen mit dem in Abschnitt
6.3 vorgestellten Trainingsaufbau untersucht und folgende Leitfragen beantwortet
werden:

I. Konnen die synthetischen Trainingsdaten alleine eine dhnliche Performanz wie
die echten Daten bei der Erkennung von HMA erzielen?

II. Welche Ausdriicke sollen synthetisiert werden?
III. Welches Syntheseverfahren eignet sich besser: Font- oder Handschriftsynthese?
IV. Welche Augmentierungen sind hilfreich?

V. Ist es moglich, mittels der synthetischen Daten den Bedarf an echten Trainings-
daten zu reduzieren?

Im Folgenden werden zunéchst verschiedene Datensitze vorgestellt. Daraufhin folgt
eine Vorstellung der Metriken, welche fiir die Bewertung der Performanz bei der
Erkennung von HMA verwendet werden. Danach wird der allgemeine Trainingsablauf
vorgestellt. Im Anschluss werden verschiedene synthetische Datensitze hergestellt
und experimentell evaluiert, um die Leitfragen in diesem Kapitel zu beantworten. Die
Experimente zu den synthetischen Daten in dieser Arbeit folgen einem schrittweisen
Aufbau. In jedem Experiment werden dabei fiir die Durchfithrung Erkenntnisse des
vorhergehenden Experiments genutzt.
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6.1 DATENSATZE

Fiir die Experimente werden verschiedene Datensitze eingesetzt. Diese teilen sich
in zwei Kategorien auf: Evaluierung und Ausdrucksextraktion. Der Datensatz zur
Evaluierung ist ein Datensatz mit HMA, welcher fiir das Training und Testen der
Performanz auf handschriftlichen Daten eingesetzt wird. Die Datensédtze fiir die
Ausdrucksextraktion umfassen LaTeX-Ausdriicke, welche die Datengrundlage fiir die
Datensynthese bilden.

6.1.1  Evaluierung

Fiir das Training und die Evaluierung auf echten handschriftlichen Daten werden die
Datensidtze der CROHME aus den Jahren 2014 [MVZG14], 2016 [MVZG16] und 2019
[MZM " 19] verwendet. Die HMA wurden als Online-Daten von verschiedenen Perso-
nen mit einem Stift oder mit dem Finger auf unterschiedlichen Eingabegeridten wie
Grafiktablets, Whiteboards und Touchscreengeriten gezeichnet [MVZG14, MZGV 16,
MVZG16, MZM ™ 19]. Die mathematischen Ausdriicke stammen aus unterschiedlichen
Quellen, wie Wikipediaartikeln [MVZG14] und arXiv Papern [MZM*19] oder wurden
zufillig generiert [MZGV16].

Der Trainingsdatensatz der CROHME2014 besteht aus 8836 Trainingsdaten und
blieb in den darauffolgenden Wiederholungen weitestgehend" unverdndert. Die Testda-
tensdtze der Jahre 2014, 2016 und 2019 umfassen jeweils 986, 1149 und 1199 Ausdriicke.
Die Datensitze beinhalten insgesamt 101 mathematische Symbolklassen® [MZM*19],
wobei das BTTR-Modell aufgrund der Formulierung der Ausgaben in LaTeX-Tokens
insgesamt 110 Token-Klassen umfasst [Zha21].

Ein Vorteil des Datensatzes ist, dass die Trainingsdaten segmentiert sind und keine
Ligaturen beinhalten, sodass jede Trajektorie zu genau einem Symbol zugeordnet
ist [MZGV16]. Dies ermoglicht die Nutzung der Trainingsdaten fiir die Herstellung
mittels der Handschriftsynthese bei den Experimenten in Abschnitt 6.4.3 und 6.4.5.

Da der Datensatz Online vorliegt, wird fiir die Eingabe in das BTTR-Modell eine ge-
renderte Offline-Version, welche von den Autoren des Modells in [Zha21] bereitgestellt
wird, verwendet. Die gerenderten Daten sind in Abbildung 6.1.1 dargestellt.

Bei der vergangenen CROHME2019 wurden die 8836 Trainingsdaten um die Testdaten aus den Jahren
2012 [MVK ™" 12] und 2013 [MVZ " 13] erweitert. Die Erweiterung wird in dieser Arbeit aufgrund der
Vergleichbarkeit zu Zhao et al. [ZGY " 21] nicht verwendet.

2 Eine Ubersicht iiber die Symbolklassen befindet sich in [MZGV16].
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Abbildung 6.1.1: Offline gerenderte Trainingsdaten des CROHME-Datensatzes [MZM " 19].
Bereitgestellt von [ZGY " 21].
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6.1.2 Ausdrucksextraktion

NTCIR12 Wikipedia

Der Wikipedia-Korpus des NTCIR12-Datensatz beinhaltet eine Sammlung von mathe-
matischen Ausdriicken. Der Datensatz wurde fiir die ,,Math Information Retrieval”-
Aufgabe der 12. NTCIR3 Konferenz [ZAK ™" 16] prasentiert und umfasst tiber 590.000
mathematische Ausdriicke aus englischen Wikipediaartikeln.

Bei der CROHME2016 [MVZG16] wurde der Datensatz ebenfalls bereitgestellt,
damit die teilnehmenden Systeme mit den Ausdriicken Sprachmodelle wie probabilis-
tische Grammatiken trainieren konnten.

Aus dem Datensatz werden die LaTeX-Ausdriicke aus Tags innerhalb von .html-
Dateien entnommen.

HME100k

Der HME100k-Datensatz [YLD " 22] ist ein Datensatz fiir die Offline-HMA-Erkennung
und beinhaltet auf Papier aufgeschriebene HMA-Bilder. Der Datensatz umfasst ins-
gesamt ungefdhr 100.000 Trainingsdaten, welche in 74.502 Trainings- und 24.607
Testdaten aufgeteilt sind. Die Bilder enthalten unterschiedliche Variationen in Farbe,
Hintergrund und Illumination. Daher weist der Datensatz im Vergleich zu dem in

3 ,NII Testbeds and Community for Information Access Research”
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dieser Arbeit vorgestellten Syntheseverfahren eine unterschiedliche Bilddoméne auf
und aus diesem Grund werden ausschliefilich die Annotationen in LaTeX fiir die
Extraktion der Ausdriicke verwendet.

6.2 METRIKEN

Um die Performanz eines Modells bei der Klassifikation von HMA zu messen wird die
von der CROHME verwendete Expression Recognition Rate [MVK™ 12] (im Folgenden
ExpRate) eingesetzt. Die ExpRate dhnelt der im Kontext des maschinellen Lernens
bekannten Accuracy und ist definiert als

Exp — Anzahl korrekt erkannter Ausdriicke
P = Anzahl aller Ausdriicke

(6.2.1)

Die Berechnung der Anzahl an korrekt erkannten Ausdriicken wird dabei basierend
auf einer sogenannten Symbol-Label-Graph-Reprasentation [MZM ' 19] realisiert. Der
Symbol-Label-Graph eines mathematischen Ausdrucks reprasentiert die im Ausdruck
enthaltenen Symbole und die Anordnungsbeziehungen. Ein Ausdruck gilt dabei als
korrekt erkannt, wenn dessen Symbol Label Graph mit dem Graphen der Annotation
tibereinstimmt. Die Reprasentation der mathematischen Ausdriicke als Graphen er-
moglicht es, falsch klassifizierte Symbole, Anordnungsbeziehungen oder Strukturen
zu ermitteln [MZM " 19].

Die ExpRate wird zusitzlich fiir Ausdriicke mit hochstens einem und hochstens
zwei Fehlern berechnet. Die Tolerierung der Fehler gewédhrt insbesondere bei den
anfanglichen Experimenten in Abschnitt 6.4.1 und 6.4.2 einen préaziseren Einblick in
die Arbeitsweise der Modelle. Im Folgenden wird die ExpRate ohne Fehler als E, mit
hochstens einem Fehler als E; und mit hochstens zwei Fehlern als E» bezeichnet.

Neben der ExpRate wird zusitzlich die sogenannte Structure Expression Rate (im
Folgenden StructRate oder Str) [MZGV16] berechnet, welche analog zu 6.2.1 definiert
ist. Ein Ausdruck gilt dabei als korrekt erkannt, wenn die Struktur unabhéngig von
den erkannten Symbolen mit der Struktur der Annotation iibereinstimmt. Bei der
StructRate stimmt beispielsweise die Vorhersage des Ausdrucks x* — 1 mit einer
Annotation 2¢ 4+ b tiberein [MZGV16].

Fiir die finale Berechnung der Metriken mit den LaTeX-Ausdriicken als Ausgabe des
BTTR-Modells werden die bereitgestellten offiziellen Evaluierungs-Tools der CROH-
ME2019 [MZM " 19] verwendet. Beide Metriken werden im Folgenden in den Tabellen
und Plots jeweils in Prozent angegeben.
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In dieser Arbeit wird die PyTorch-Implementierung des BTTR-Modells aus [ZGY " 21,
Zhaz21] verwendet. Als Werte fiir die Modellparameter, welche bereits in Kapitel 4
vorgestellt wurden, werden dieselben wie in der Arbeit von Zhao et al. [ZGY " 21]
verwendet und bleiben wihrend des gesamten Trainings unverandert.

Die Trainingsparameter orientieren sich ebenfalls an [ZGY " 21] und das Training
des Modells findet mit einer Batch-Size 8 auf einer NVIDIA Tesla P1ioo GPU statt.
Als Verlustfunktion wird der Cross-Entropy-Loss aus Abschnitt 4.2.4 verwendet und
die Anpassungsregel wihrend des Trainings mittels des Gradient Descent ist der
ADADELTA-Algorithmus [Zei12]. Weiterhin wurde ein Dropout mit einer Wahrschein-
lichkeit von 0,3 angewendet [ZGY " 21].

Bei dem Einsatz von synthetischen Trainingsdaten setzt sich ein Training, ange-
lehnt an [K]16b], aus zwei Schritten zusammen: Vortraining und Fine-Tuning. Bei
dem Vortraining wird ein Modell auf synthetischen Daten trainiert. Anschlieflend
findet im Fine-Tuning-Schritt ein sogenanntes Transfer-Learning aus der synthetischen
Domaine in eine handschriftliche Doméne statt [K]16b]. Dabei wird das Training eines
Modells auf handschriftlichen Daten fortgesetzt, indem es mit den Gewichten aus dem
Vortraining initialisiert wird.

Wihrend des Trainings wird in regelméfiigen Abstanden zwischen den Epochen
eine Validierung durchgefiihrt und eine Ey-Rate aus technischen Griinden auf Basis der
LaTeX-Tokens berechnet. Als Validierungsdaten werden, dhnlich wie bei der CROHME
in den Jahren 2016 [MVZG16] und 2019 [MZM " 19], die Testdaten aus dem Jahr 2014
verwendet.

Die Learning Rate hat zum Anfang eines Trainings bei einer zufilligen Initialisierung
der Gewichte (synthetisches Vortraining oder Baseline-Experiment) den Wert € = 1
und wird bei dem Standardvorgehen nach [Zha21] wéihrend des Trainings mittels
eines Schedulers dynamisch um Faktor 10 verringert, sobald nach einer festgelegten
Anzahl an Epochen keine Verbesserung der Ep-Rate erreicht wird. Um nach [K]16b]
ein Verlernen der Gewichte des Vortrainings zu verhindern, wird fiir das Fine-Tuning
die initiale Learning-Rate auf den Wert e = 0, T verringert.

Die Anzahl der Epochen in einem Vortraining ist abhdngig von der Grofie des
Datensatzes. Bei den Experimenten wurde wihrend des Vortrainings auf eine unge-
fahr gleichlange Trainingsdauer geachtet. Bei einem Fine-Tuning werden alle Modelle
aus Griinden der Vergleichbarkeit der unterschiedlichen Synthesen immer mit 100
Epochen trainiert. Modelle ohne synthetisches Vortraining hingegen werden auf hand-
schriftlichen Daten mit mehr Epochen bzw. Iterationen trainiert.
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Am Ende eines Trainings werden als Gewichte diejenigen gewihlt, welche wahrend
der Validierung die beste Performanz erzielten. Nach dem Training wird dasselbe
Modell auf den drei unterschiedlichen Testdatensitzen evaluiert.

6.4 ERGEBNISSE
6.4.1 Baseline

Das erste Experiment in dieser Arbeit ist ein sogenanntes Baseline-Experiment, bei dem
zundchst noch keine synthetischen Trainingsdaten verwendet werden und das Training
ausschliefilich auf handschriftlichen Daten stattfindet. Es dient dazu, die Ergebnisse
aus der Arbeit von Zhao et al. [ZGY " 21] zu reproduzieren und eine Grundlage fiir
die nachfolgenden Experimente zu bilden, damit bei einer Nutzung von synthetischen
Daten die Performanz verglichen werden kann.

Tabelle 6.4.1 veranschaulicht die Resultate des Baseline-Experiments. Zu beobachten
ist, dass die drei Testdatensdtze die ExpRates Ej, E; und die StructRate Str sowohl
positive als auch negative Abweichungen aufweisen. Bei dem 2016er- und 2019er-
Datensatz sind die negativen Abweichungen mit 1,83% und 1,33% am grofiten und
deuten auf die Schwierigkeit bei der Optimierung der ExpRate E hin.

2014 2016 2019
Modell Eo Eq E> Str Eo Eq E> Str Eo Eq E, Str
Zhao et al. 53,96 66,02 70,28 71,40 52,31 63,90 68,61 69,40 52,96 65,97 69,14 70,06

Baseline 54,36 65,92 70,28 70,69 50,48 63,64 69,22 69,92 51,63 66,14 69,73 70,23

Tabelle 6.4.1: Baseline-Experiment. Der Eintrag Zhao et al. stammt aus [ZGY " 21]. Der Eintrag
Baseline sind die Resultate bei dem Versuch, die Werte von Zhao et al. zu
reproduzieren. Alle Angaben in Prozent.

6.4.2 Ausdrucksquellen

Das Ausdrucksquellen-Experiment ist das erste Experiment, bei dem synthetische
Trainingsdaten in einem Vortraining eingesetzt werden. Das Ziel des Experiments ist
es zu untersuchen, welche Wahl der synthetisierten Ausdriicke im Vortraining einen
positiven Einfluss auf die Performanz der Modelle hat. Dazu werden drei syntheti-
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sche Datensédtze, welche jeweils unterschiedliche Quellen fiir die Latex-Ausdriicke
verwenden, hergestellt.

Bei der Datenextraktion wurden als Quellen fiir die LaTeX-Ausdriicke die Datensitze
NTCIR12, HME100k und CROHME verwendet. Fiir den Vergleich der unterschiedli-
chen Quellen wird als Syntheseverfahren fiir die drei Datensitze eine Fontsynthese
mit der standardmaéfligen LaTeX-Font verwendet, weil dies die grundlegendste Form
der in dieser Arbeit vorgestellten Syntheseverfahren darstellt. Das Vokabular wurde
fir den weiteren Verlauf aller Experimente auf die Token-Klassen des BTTR-Modells
festgelegt. Eine Schwierigkeit bei der Herstellung war die Wahl der DPI, da die geren-
derten originalen CROHME-Daten (siehe 6.1.1) in der Hohe und Breite variieren. Nach
anfanglichen Renderings wurde die DPI bei der Synthese fiir den weiteren Verlauf
aller Experimente auf den Wert 300 festgelegt. Bei der Synthese der Datensdtze wurde
versucht, moglichst viele der verfiigbaren LaTeX-Ausdriicke herzustellen.

Bei dem NTCIR12-Datensatz (NTCIRSYN) ist es mittels der Fontsynthese gelungen,
97.547 einzigartige synthetische Daten aus den 590.000 LaTeX-Ausdriicken herzustellen.
Fiir das Vortraining wurden die Daten in Trainings- und Validierungsdaten in einem
Verhiltnis von 90%/10% zufallig aufgeteilt. Weiterhin wurden jeweils fontsynthetische
Versionen des HME100k- und des CROHME-Datensatzes hergestellt. Die Synthese
der Ausdriicke aus dem CROHME-Datensatz ist hilfreich, um die Performanz auf
Ausdriicken, die représentativ fiir die Testdaten sind, zu untersuchen.

Obgleich die echten Datensitze fiir die HMA-Erkennung bereits in tokenisierter
Form vorliegen, mussten beide Datensatze jeweils die Datenextraktion (siehe Abschnitt
5.1) durchlaufen, da vereinzelt unterschiedliche Bilder in den originalen Datensdtzen
gleiche Labels haben. Ein solcher Effekt ist bei der Fontsynthese zu vermeiden, da zu
einem vorgegebenen Label und Font immer das gleiche Bild erzeugt wird.

Der fontsynthetische HME100k-Datensatz (HMESYN) enthilt 37.197 Trainings- und
15.010 Testdaten. Die originale Aufteilung der Daten wurde beibehalten, wobei die
Testdaten wihrend des Vortrainings zur Validierung verwendet werden. Analog zum
HMESYN enthélt der fontsynthetische CROHME-Datensatz (CROHMESYN) 4.832
Trainings- und 973 Testdaten. Als Validierungsdaten wurde der Testdatensatz der
CROHME 2014 synthetisiert.

Tabelle 6.4.2 vergleicht die Performanz der Modelle, welche auf den unterschiedli-
chen synthetischen Datensédtzen (vor-) trainiert wurden. Dabei wurde direkt nach dem
Vortraining eine Evaluierung auf den handschriftlichen Testdaten durchgefiihrt. Im
Anschluss fand ein Fine-Tuning derselben Modelle und eine erneute Evaluierung statt.

Zu beobachten ist, dass die Modelle, welche ausschlieflich auf synthetischen Daten
trainiert wurden, fiir keinen Datensatz eine vergleichbare Performanz nahe Baseline
erzielen konnten. Somit stellt in dieser Arbeit die Adaption des Modells an die
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2014 2016 2019
Datensatz  Eg Eq Es Str Eo Eq Es Str Eo Eq ) Str

& ntcirsyn 0, 20 1,52 6,39 12,17 0,09 0,96 3,49 10,03 0,08 0,42 1,67 3,84
u'E
g E—'? hmesyn 0,30 1,83 5,58 9,94 0,00 0,35 2,53 5,42 0,08 0,33 0,58 1,58
)
=
®=  crohmesyn 0,20 1,52 4,67 9,33 0,09 0,79 2,44 5,67 0,08 0,08 0,33 1,58
%0 ntcirsyn 52,33 67,55 72,62 73,73 51,53 65,56 70,71 71,84 52,21 67,39 72,39 73,23
§ Fg hmesyn 53,25 66,63 70,28 71,40 52,49 65,21 70,79 71,49 51,21 66,47 70,64 71,48
4
5
M crohmesyn 52,13 65,31 69,88 70,59 50,22 63,99 69,05 69,92 49,04 65,72 70,31 71,14

Baseline 54,36 65,92 70,28 70,69 50,48 63,64 69,22 69,92 51,63 66,14 69,73 70,23

Tabelle 6.4.2: Auf synthetischen Datensitzen trainierte Modelle mit jeweils unterschiedlicher
Datenquelle. Oben: Evaluierung ohne Fine-Tuning. Mitte: Evaluierung nach dem
Fine-Tuning. Unten: Baseline aus Tabelle 6.4.1. Alle Angaben in Prozent.

handschriftliche Doméne wahrend des Fine-Tunings einen essentiellen Schritt in der
Synthese-Pipeline dar.

Weiterhin ist zu sehen, dass durch das Fine-Tuning mit echten Trainingsdaten bereits
die einfache Fontsynthese mit ausschliefilich der Standard-Font bei den Datensétzen
HMESYN und NTCIRSYN erste Verbesserungen in der Performanz gegeniiber der
Baseline erzielen konnte. Uber die verschiedenen Metriken und Testjahre weist dabei
das Vortraining mit dem NTCIRSYN die meisten Verbesserungen auf. Insbesondere
bei den 2019er-Testdaten, ist die Performanz sowohl bei den ExpRates als auch bei der
StructRate besser als mit HMESYN oder CROHMESYN.

Wihrend der HMESYN-Datensatz leichte Verbesserungen gegeniiber der Baseline
aufweist, ist die Performanz bei dem CROHMESYN &hnlich zu der Baseline geblieben
oder hat sich verschlechtert. Ein moglicher Grund dafiir ist, dass der Datensatz im
Vergleich zu den anderen beiden die wenigsten Trainingsdaten enthélt. Da der NTCIR-
SYN mehr als doppelt so viele Trainingsdaten wie der HMESYN Datensatz umfasst,
kommt daher die unterschiedliche Grofie ebenfalls als Grund fiir die Verbesserung der
Performanz in Betracht. Weiterhin wurde beobachtet, dass der NTCIRSYN-Datensatz
beziiglich der LaTeX-Ausdriicke eine grofiere Schnittmenge mit den LaTeX-Ausdriicken
der CROHME-Testdatensétze aufweist als der HMESYN.
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Aufféllig ist, dass die synthetischen Daten bei der Erkennung der Struktur der
HMA helfen, da sich die StructRate bei den synthetischen Datensitzen (bis auf ge-
ringe Abweichungen im CROHMESYN) gegeniiber der Baseline verbessert hat. Eine
Erklarungsmoglichkeit ist, dass die synthetischen Daten aufgrund der einheitlichen
Struktur infolge der Nutzung von Druckschrift, eine geringe Varianz beziiglich der
Positionen der Symbole aufweisen. Eine solche geringe Varianz in der synthetischen
Doméne kann bei der Adaption an die handschriftliche Doméne hilfreich gewesen
sein.

Zusammenfassend ldsst sich feststellen, dass die synthetischen Daten fiir die HMA-
Erkennung in dieser Arbeit alleine nicht ausreichend sind, da keine vergleichbare
Performanz nahe der Baseline zu erzielt werden konnte (Leitfrage I). Weiterhin ist
es aufgrund der Anzahl der LaTeX-Ausdriicke hilfreich, fiir den weiteren Verlauf im
Vortraining die LaTeX-Ausdriicke des NTCIR12-Datensatzes zu verwenden (Leitfrage
).

6.4.3 Syntheseverfahren

In diesem Experiment werden die in dieser Arbeit vorgestellten Syntheseverfah-
ren Fontsynthese und Handschriftsynthese miteinander verglichen. Aufbauend auf
dem vorhergehenden Experiment werden die LaTeX-Ausdriicke aus dem NTCIR12-
Datensatz als Datengrundlage verwendet und zwei Datensdtze hergestellt.

Bei dem NTF-Datensatz wird jeder der 97.547 LaTeX-Ausdriicke aus dem NTCIR12-
Datensatz mittels der Fontsynthese in 8 verschiedenen Fonts gerendert, sodass der
Datensatz insgesamt 780.376 Trainingsbilder umfasst. Anders als bei den bisher vor-
gestellten synthetischen Datensdtzen haben bei diesem Datensatz unterschiedliche
Bilder dieselben Labels. Die Daten werden, aufgrund der Vergrofserung um Faktor 8,
in einem Verhiltnis von 99%/1% in Trainings- und Validierungsdaten aufgeteilt.

Bei dem NTHW-Datensatz werden dieselben LaTeX-Ausdriicke mittels der Hand-
schriftsynthese genau ein mal gerendert. Als Eingabe fiir die Online-Daten werden die
originalen Online-Trainingsdaten des CROHME-Datensatzes verwendet. Insgesamt
werden tiber 85.000 segmentierte Online-Symbole aus den Trainingsdaten extrahiert.

Wegen der grofsen Anzahl an Trainingsdaten im NTF8-Datensatz wurde fiir beide
Vortrainings anstelle der dynamischen Verringerung der Learning-Rate auf Basis der
Validierung zwischen Epochen, die Learning-Rate statisch nach einer festen Anzahl an
Iterationen um Faktor 10 verringert.

Tabelle 6.4.3 zeigt die Performanz der beiden Syntheseverfahren. Sowohl mit der
Fontsynthese als auch mit der Handschriftsynthese ist es gelungen, die Performanz
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2014 2016 2019
Verfahren Eo Eq E, Str Eo Eq E, Str Eo Eq E, Str
NTF 53,96 68,26 73,33 74,04 54,58 68,18 73,76 74,80 53,96 69,98 73,81 74,73

NTHW 56,90 69,27 73,63 74,44 56,50 68,27 73,50 74,46 55,21 68,64 71,98 72,56

Baseline 54,36 65,92 70,28 70,69 50,48 63,64 69,22 69,92 51,63 66,14 69,73 70,23

Tabelle 6.4.3: Vergleich der in dieser Arbeit vorgestellten Syntheseverfahren im Vortraining:
Fontsynthese mit 8 Fonts (NTF) und Handschriftsynthese (NTHW). Als Daten-
grundlage wurden die LaTeX-Ausdriicke des NTCIR12 Datensatzes verwendet.
Baseline aus Tabelle 6.4.1. Alle Angaben in Prozent.

aus dem vorhergehenden Experiment 6.4.2 weitestgehend zu verbessern. Als Grund
fir die Verbesserung deutet die Zunahme der Varianz, welche sowohl durch die
verschiedenen Fonts als auch durch den Einsatz von Online-Symbolen entsteht, hin.

Obwohl bei dem Trainingsaufbau die Fontsynthese und die Handschriftsynthese
eine dhnliche Performanz bei den ExpRates Ej, E; und der StructRate erzielen, hebt
sich zwischen den beiden Verfahren die Handschriftsynthese mit einer Verbesserung
von mindestens 1,25% beziiglich der ExpRate Eq gegeniiber der Fontsynthese fiir alle
Testdatensétze hervor. Die Zunahme in der Performanz kann damit begriindet werden,
dass sich die gerenderten Online-Symbole beziiglich Charakteristiken, wie Strichdicke
und Form, insgesamt ndher an den gerenderten CROHME-Daten orientieren, als die
druckschriftlichen Symbole in den unterschiedlichen Fonts.

Insgesamt lasst sich feststellen, dass sich die beiden Syntheseverfahren fiir den
Trainingsaufbau in dieser Arbeit eignen, um die Performanz zu verbessern, wobei
sich die Handschriftsynthese besser eignet (Leitfrage III), da im Vergleich zu der
Fontsynthese mit weniger synthetischen Trainingsdaten eine bessere Performanz bei
der fehlerfreien Erkennung erzielt werden konnte.

6.4.4 Augmentierungen

Nun wird in diesem Experiment die Nutzung von verschiedenen Augmentierungstech-
niken, welche in Kapitel 5 vorgestellt wurden, in Verbindung mit den synthetischen
Trainingsdaten untersucht. Als synthetischer Datensatz wird fiir das Vortraining der
gleiche Trainingsaufbau und handschriftsynthetische NTCIR12-Datensatz (NTHW)
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wie im vorhergehenden Experiment 6.4.3 eingesetzt. Fiir alle Kombinationen aus
(Random Warp) Grid Distortion, Scaling und Shear wird jeweils ein Modell trainiert.

Die Augmentierungen werden ausschliefilich wiahrend des Vortrainings auf den
synthetischen Daten angewendet. Dabei wird wahrend einer Epoche fiir ein Datum
mit einer Wahrscheinlichkeit von 0,5 zuféllig entschieden, ob es augmentiert wird. Bei
einer Anwendung mehrerer Augmentierungen wird folgende Reihenfolge beachtet:
Grid Distortion, Shear und Scaling.

2014 2016 2019
Augment. Eo Eq Ey Str Eo Eq Ey Str Eo Eq E, Str
None 56,90 69,27 73,63 74,44 56,50 68,27 73,50 74,46 55,21 68,64 71,98 72,56
Grid 56,19 69,57 73,02 74,14 56,23 68,70 73,67 74,37 55,13 69,14 73,31 74,15

Scaling 56,59 69,57 73,33 73,53 55,10 67,22 72,45 72,71 54,88 69,14 73,23 73,89
Shear 56,39 69,68 73,83 75,25 55,97 69,14 73,32 73,84 56,46 70,89 73,81 74,40
Grid, Shear 57,20 70,79 74,04 75,05 54,58 67,48 72,89 72,97 57,72 69,89 73,39 74,31
Grid, Scaling 57,61 70,18 74,14 75,05 55,89 69,40 74,37 74,80 56,13 70,06 73,65 74,40
Shear, Scaling 56,59 68,86 72,62 73,33 56,41 68,96 73,93 74,98 56,71 69,64 72,64 73,31

All 57,00 69,47 73,43 74,14 57,28 67,48 72,97 73,50 57,47 69,89 72,98 73,48

Tabelle 6.4.4: Anwendung verschiedener Kombinationen von Augmentierungstechniken wah-
rend des Vortrainings auf einem handschriftsynthetischen Datensatz (NTHW).
Der Eintrag None bezeichnet keine Anwendung und wurde aus Tabelle 6.4.3 tiber-
nommen. All bezeichnet die Anwendung aller vorgestellten Augmentierungen.
Die Grid Distortion wurde mit ,Grid” abgekiirzt. Alle Angaben in Prozent.

Die Ergebnisse der verschiedenen Kombinationen von Augmentierungstechniken
werden in Tabelle 6.4.4 prasentiert. Zu beobachten ist, dass iiber alle Metriken und
Testdatensédtze sowohl Verbesserungen als auch Verschlechterungen in der Performanz
festgestellt werden konnen. Entgegen der Erwartung gibt es keine Kombination, welche
sich beispielsweise durch eine Verbesserung ExpRate E( auf allen Testdatensdtzen
stark hervorhebt. Ab dem Eintrag , Shear” bis , All” lassen sich jedoch Verbesserungen
der Metriken fiir die 2019er-Testdaten beobachten.

Insgesamt betrachtet sorgen die Augmentierungstechniken bei dem Trainingsaufbau
nicht fiir eine starke Verschlechterung der Performanz. Da jedoch nicht eindeutig
bestimmt werden konnte, welche Kombination besonders hilfreich ist und die Kombi-
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nation aus allen drei Augmentierungen (Eintrag ,All”) im Vergleich zu den restlichen
Kombinationen ebenfalls keine starke negative Abweichung in der ExpRate Ey auf-
weist, wird im Folgenden die Kombination aus allen Augmentierungen eingesetzt
(Leitfrage IV).

6.4.5 Reduktion der Trainingsdaten

In dem finalen Experiment in dieser Arbeit wird nun ein Szenario simuliert, bei dem
nur wenige Trainingsdaten verfiigbar sind. Dazu werden die Erkenntnisse aus den
vorhergehenden Experimenten zusammengefasst und untersucht, inwieweit es mittels
der synthetischen Daten moglich ist, den Bedarf an echten handschriftlichen Daten zu
decken. Dazu werden die bereits vorhandenen echten Trainingsdaten reduziert und
jeweils zwei Modelle trainiert: ein Modell, das ausschliefilich auf den reduzierten hand-
schriftlichen Daten trainiert wird und ein Modell, das ein synthetisches Vortraining
durchlduft. Im Anschluss werden beide Modelle auf die Performanz untersucht.

Bei einem Vortraining wird als Syntheseverfahren die Handschriftsynthese mit
dem NTCIR12-Datensatz als Grundlage fiir die LaTeX-Ausdriicke eingesetzt. Anders
als im vorhergehenden Experiment wird fiir die Online-Symbole nicht der gesamte
CROHME-Trainingsdatensatz verwendet. Stattdessen wird fiir jedes ersetzbare LaTeX-
Token aus der Handschriftsynthese genau ein Online-Symbol aus dem CROHME-
Trainingsdatensatz extrahiert. Dies hat einerseits den Grund, dass ein Modell, das
mit synthetischen Daten trainiert wird, bei der Reduktion von echten Trainingsdaten
keinen Vorteil beztiglich der Information tiber die Symbole des gesamten Trainingsda-
tensatzes erhilt. Andererseits soll damit das Szenario simuliert werden, bei dem keine
Online-Daten vorhanden sind und somit Handschriftproben von einer fiktiven Person
fur die Handschriftsynthese zusammengetragen werden.

Die Wahl der Symbole fand manuell statt und es wurde darauf geachtet, dass
sie nach der Normalisierung (siehe Abschnitt 5.3) leserlich sind. Abbildung 6.4.1
veranschaulicht die zusammengetragene fiktive Handschriftprobe, welche fiir die
Handschriftsynthese eingesetzt wird. Als Augmentierungen wird nach Abschnitt 6.4.4
die Kombination aus allen in dieser Arbeit vorgestellten Augmentierungen eingesetzt.

Fiir die handschriftlichen Daten wurde zundchst der CROHME-Trainingsdatensatz
zuféllig in 10 gleich grofie Teile aufgeteilt. Danach wurden die Trainingsdaten schritt-
weise kumuliert, bis die urspriingliche Grofse erreicht wurde. Wahrend des Trainings
wurde ein Modell ohne synthetisches Vortraining auf den echten Trainingsdaten langer
trainiert, als ein Modell mit synthetischem Vortraining.
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Abbildung 6.4.1: Fiktive Handschriftprobe fiir die Datensynthese. Die Symbole wurden nach
den jeweiligen LaTeX-Tokens lexikographisch angeordnet. Online-Symbole
entnommen aus den Trainingsdaten der CROHME 2019 [MZM " 19].

Abbildung 6.4.2 veranschaulicht die Performanz der Modelle, welche auf unter-
schiedlich grofien Teilen des CROHME-Datensatzes trainiert wurden, fiir die Metriken
ExpRate Ey (obere Reihe) und StructRate Str (untere Reihe). Die Werte fiir 100% der
Trainingsdaten wurden aus dem Baseline-Experiment 6.4.1 tibernommen und durch
eine horizontale Linie kenntlich gemacht. Zu beobachten ist, dass die Modelle mit
einem synthetischen Vortraining fiir beide Metriken (bis auf eine geringe Abweichung
bei der Ey fiir 100% der Trainingsdaten im 2014er Testjahr) eine durchgehend besse-
re Performanz aufweisen als die Modelle, welche direkt mit echten Trainingsdaten
trainiert wurden. Die Verbesserung der Performanz bei der ExpRate Eo nimmt bei
abfallender Anzahl an echten Trainingsdaten zu und ist fiir den Fall, dass nur 10%
der echten Trainingsdaten vorhanden sind, mit einer Differenz von 13, 19%, 16,57%
und 14, 18% bei den Testjahren 2014, 2016 und 2019 am grofitent. Insgesamt ist zu
beobachten, dass sich mit Hilfe der synthetischen Trainingsdaten die Anzahl an echten
Trainingsdaten mit vereinzelt geringen Einbufien bei der ExpRate Ey auf circa 60%
verringern lédsst (Leitfrage V).

4 Die exakten Werte des Experiments und Plots fiir die ExpRates E; und E; befinden sich im Anhang
(siehe Tabelle A.0.1 und Abbildung A.o.1).
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Abbildung 6.4.2: Vergleich der Performanz von Modellen, welche auf einem Teil der echten
handschriftlichen CROHME-Trainingsdaten trainiert wurden, jeweils mit
und ohne synthetisches Vortraining. Die Werte fiir 100% ohne synthetisches
Vortraining sind die Baseline aus 6.4.1 und wurden durch eine horizontale
Linie hervorgehoben. Die exakten Werte und die Plots fiir die ExpRates E;,

E; befinden sich in Tabelle A.0.1 und Abbildung A.o.1. Alle Angaben in
Prozent.
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In dieser Arbeit wurden die Auswirkungen eines Trainings auf synthetischen Offline-
Daten bei der Erkennung von handschriftlichen mathematischen Ausdriicken (HMA)
untersucht. Dazu wurde ein Synthesizer vorgestellt, der fahig ist, Bilder von syn-
thetischen mathematischen Ausdriicken zu erzeugen. Der Synthesizer verfiigt dabei
tiber zwei Syntheseverfahren: die Fontsynthese und die Handschriftsynthese. Bei
einer Fontsynthese konnen druckschriftliche Ausdriicke in verschiedenen Fonts ge-
rendert werden. Die Handschriftsynthese erweitert das fontsynthetische Verfahren,
indem durch die Eingabe von Online-Daten handschriftlich wirkende mathematische
Ausdriicke auf Basis einer druckschriftlichen Struktur gerendert werden.

Anschlieffend wurde die Datensynthese schrittweise mittels des in der Forschungs-
gemeinde etablierten CROHME-Benchmarks [MZM " 19] und dem Deep-Learning-
basierten BTTR-Modell [ZGY*21] experimentell evaluiert. Fiir die Durchfiihrung
der Experimente wurden verschiedene Leitfragen formuliert, welche innerhalb der
Experimente beantwortet wurden.

Zundchst wurde durch ein Experiment, bei dem einfache fontsynthetische Daten-
sdtze mit der Standard-Font und Ausdriicken aus verschiedenen Quellen hergestellt
wurden, festgestellt, dass bereits erste Verbesserungen der Performanz im Vergleich
zu einem puren Training mit echten Daten erzielt werden konnten. Weiterhin wurde
beobachtet, dass die verschiedenen Ausdrucksquellen unterschiedliche Performanzen
aufgewiesen haben, wobei mit einer zunehmenden Grofle eine hohere Performanz
einherging. Aufserdem konnte festgestellt werden, dass das Fine-Tuning [K]16a] mittels
echter Daten einen unabdingbaren Schritt in der Synthese-Pipeline (siehe Abbildung
5.0.1) darstellt, da andernfalls ein alleiniges Training mit synthetischen Daten eine
schlechte Performanz bei der Erkennung von handschriftlichen Daten aufweist.

In dem darauffolgenden Experiment wurden dann die Fontsynthese und die Hand-
schriftsynthese miteinander verglichen, indem aus derselben Ausdrucksquelle jeweils
zwei Datensédtze hergestellt wurden. Sowohl durch die Zunahme von Fonts bei der
Fontsynthese als auch durch die Zugabe von Online-Daten bei der Handschriftsynthe-
se konnten erneut Verbesserungen in der Performanz erzielt werden. In dem direkten
Vergleich der beiden Syntheseverfahren konnte sich dabei die Handschriftsynthese
hervorheben.
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Im Anschluss wurden in einem weiteren Experiment die Auswirkungen verschiede-
ner Kombinationen von Augmentierungstechniken auf einem handschriftsynthetischen
Datensatz untersucht. Dabei hatte sich keine Kombination durch eine weitestgehende
Verbesserung der Performanz hervorgehoben.

In einem finalen Experiment wurden schliefllich die Erkenntnisse aus den vorherigen
Experimenten genutzt, um die Auswirkungen der Datensynthese bei der Reduktion
der echten Trainingsdaten zu untersuchen. Zusétzlich wurde ein Szenario simuliert,
bei dem Handschriftproben von einer fiktiven Person fiir die Handschriftsynthese
zusammengetragen wurden. Insgesamt liefs sich mit Hilfe der synthetischen Daten die
Anzahl der echten Trainingsdaten ohne starke Einbufien in der Performanz auf 60%
verringern.

Zusammenfassend ist festzustellen, dass eine Datensynthese fiir den in dieser
Arbeit diskutierten Bereich der HMA-Erkennung sowohl bei der Verbesserung der
Performanz als auch bei der Verringerung der echten Trainingsdaten eingesetzt werden
kann.

In der kommenden CROHME in diesem Jahr' wurde angekiindigt, dass es neben
Offline-gerenderten Ausdriicken, zusétzlich auch gescannte Bilder von handschriftli-
chen Ausdriicken geben wird. In einer weiteren Arbeit konnte somit versucht werden,
durch eine Erweiterung der Syntheseverfahren um zusitzliche Nachbearbeitungs-
schritte (dhnlich wie in [KJ16a]) die Charakteristiken der gescannten Daten, wie
beispielsweise die Pixelverteilung der Vorder- und Hintergriinde von den echten
Daten, nachzuahmen.

1 https://crohme2023.1tu-ai.dev/
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Abbildung A.o.1: Ergianzende Plots fiir die ExpRates Eq, E; des Experiments 6.4.5 zur Reduk-
tion der Trainingsdaten. Alle Angaben in Prozent.
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2014 2016 2019

% Eo Eq E, Str Eo Eg E, Str Eo Eg Ey Str

10 34,08 50,81 57,00 57,91 35,66 50,74 56,76 57,19 33,28 48,37 54,46 55,05

20 44,52 59,74 65,52 66,13 42,81 57,89 64,17 64,95 41,37 57,63 63,72 64,39

30 45,74 60,95 66,53 67,04 45,25 58,76 64,43 65,04 44,54 59,63 65,72 65,80

&b 40 48,78 64,50 69,27 69,88 47,78 60,85 66,61 67,04 46,54 61,72 67,97 68,64
:é 50 51,83 64,71 69,78 70,89 49,96 63,03 68,53 69,75 47,21 63,47 69,39 70,14
% 60 51,01 64,50 70,18 70,89 49,43 63,82 69,75 70,27 51,13 64,80 69,64 70,39
= 70 51,72 65,92 70,89 71,91 51,61 64,87 70,01 70,44 50,63 66,47 71,64 72,31
8o 52,43 66,84 71,81 73,23 52,31 65,39 71,14 72,01 51,46 66,31 70,73 71,89

90 53,04 66,63 72,21 73,23 51,18 65,48 70,36 71,23 52,54 67,22 72,14 72,64

100 53,55 68,36 73,43 73,53 53,18 66,78 72,28 72,62 54,46 68,06 72,56 73,14

10 20,89 34,08 40,47 42,60 19,09 29,29 35,31 36,53 19,10 30,86 34,78 35,03

20 38,34 51,01 55,88 57,10 35,75 47,25 52,83 54,49 34,11 47,62 52,38 52,46

30 41,79 55,48 60,14 60,95 39,67 52,57 57,72 58,76 39,20 52,29 57,21 56,96

=g 40 43,81 57,91 62,78 64,20 41,33 54,93 60,33 60,77 42,87 56,21 60,47 60,72
é 50 43,51 58,32 62,88 64,00 42,90 55,10 61,47 61,81 43,62 56,88 61,47 61,38
§ 60 48,68 62,17 66,02 66,84 43,59 57,72 63,47 64,17 48,12 61,55 65,81 65,64
é:) 70 48,99 61,66 66,53 67,34 46,56 60,68 66,52 66,87 50,13 62,64 67,14 67,06
8o 51,52 64,71 68,66 69,07 48,56 61,20 66,09 66,96 49,71 63,14 67,31 67,89

90 51,83 62,88 67,04 67,55 50,04 62,25 67,39 67,83 50,63 63,55 67,06 67,47
Baseline 54,36 65,92 70,28 70,69 50,48 63,64 69,22 69,92 51,63 66,14 69,73 70,23

Tabelle A.o.1: Die exakten Werte des Experiments 6.4.5 zur Reduktion der Trainingsdaten.
Die Eintrdge bezeichnen Modelle, welche auf unterschiedlich grofien Teilen der
echten handschriftlichen Trainingsdaten trainiert wurden. Oben: Modelle mit
einem synthetischen Vortraining. Unten: ausschliefslich auf handschriftlichen
Daten trainierte Modelle. Die Werte werden in den Plots der Abbildungen 6.4.2
und A.o.1 visualisiert. Der Eintrag Baseline wurde aus Tabelle 6.4.1 tibernommen.
Alle Angaben in Prozent.
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