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1
E I N L E I T U N G

Das Lesen und Verstehen von Texten ist eine der grundlegendsten Fähigkeiten im
Alltag eines Menschen, die bereits im Kindesalter erlernt wird. Für die Mensch-
Maschine Interaktion ist es daher naheliegend, dass auch Maschinen Texte lesen
und verstehen können sollen. Eine solche Interaktion kann beispielsweise auf einem
berührungsempfindlichen Bildschirm erfolgen, auf dem eine Person mit dem Finger
oder einem Stift schreibt. Auch die Durchsuchung und Analyse von archivierten
Dokumentenbeständen oder das papierlose Büro sind Anwendungsszenarien, in
denen das Verständnis vom Inhalt maschinell und handschriftlich erstellter Texte eine
zentrale Rolle einnimmt. Um die gewünschte Reaktion der Maschine zu ermöglichen,
muss das Geschriebene in einem ersten Schritt erkannt werden. In dieser Arbeit
werden deshalb Methoden zur Erkennung handschriftlich erstellter Texte vorgestellt.

Für die Erkennung von maschinell erstellten Texten existieren bereits kommerzielle
und Open-Source Werkzeuge wie OmniPage1 oder OCRopus2. Die Erkennung von
Handschrift ist hingegen heute noch ein aktives Forschungsthema, zu dem sich Wis-
senschaftler aus der ganzen Welt auf seit Jahren bestehenden Konferenzen wie der
International Conference on Frontiers in Handwriting Recognition (ICFHR) oder der Inter-
national Conference on Document Analysis and Recognition (ICDAR) treffen [Gue18, Bil17].
Die größte Schwierigkeit stellt die hohe Variabilität in der uneingeschränkten Hand-
schrift zwischen verschiedenen Schreibern, aber auch beim mehrmaligen Schreiben
eines Wortes durch den gleichen Schreiber dar.

Es existieren zwei grundlegende Ansätze für die Untersuchung von (handschrift-
lich verfassten) Textdokumenten. Die Texterkennung versucht ein Muster, wie eine
gescannte Textseite, in Maschinenschrift zu überführen. Dadurch wird der gesamte
Informationsgehalt des Textes in ein maschinenlesbares Format gebracht, und somit
weitere Schritte wie die automatisierte Analyse des Inhalts mit Data-Mining Techni-
ken erleichtert. Die korrekte Transkription handschriftlich erstellter Textdokumente
stellt jedoch eine große Herausforderung dar. Das beste Verfahren von Forschern der
RWTH Aachen in der ICFHR2016 Competition on Handwritten Text Recognition on the
READ Dataset mit historischen Textdokumenten erzielte eine Wortfehlerrate von 20.9%

1siehe https://www.kofax.de/Products/omnipage
2siehe https://github.com/tmbdev/ocropy
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[SRTV16]. Damit enthält im Durchschnitt etwa jedes fünfte Wort einen Transkriptions-
fehler. Außerdem kann es insbesondere bei historischen Texten zu Uneinigkeit über die
Bedeutung der Zeichen kommen, sodass die Definition der korrekten Transkription
problematisch sein kann.

Eine Alternative zur Erkennung von Texten ist das sogenannte Word Spotting, dem
anstelle der Transkription ein Retrieval Ansatz zugrunde liegt. Beim Word Spotting
werden in einem Dokument ähnliche Vorkommen zu einer Anfrage (Query) gesucht. Im
Query-by-Example-Ansatz entspricht die Anfrage einem Bildausschnitt und beim Query-
by-String einer textuellen Repräsentation des Wortes [Sud18, S. 39f]. Word Spotting
liefert im Vergleich zur Texterkennung robustere Resultate, weil eine nach Relevanz
sortierte Liste von Vorkommen im Dokument statt der Transkription ausgegeben
wird. Es kann vor allem unterstützend für den Anwender, beispielsweise bei der
Durchsuchung von Dokumentenbeständen eingesetzt werden, bietet aber weniger
Einsatzmöglichkeiten innerhalb voll-automatisierter Verfahren, wie der Sortierung von
Post. Daher ist die Transkription in vielen Anwendungsfällen unumgänglich.

Die Texterkennung hat eine vielseitige methodische Geschichte. In den 1990-er Jah-
ren waren Verfahren mit Hidden Markov Modellen verbreitet, die zuvor bereits in Spra-
cherkennungssystemen eingesetzt wurden [SMSC94]. Früh wurden auch Neuronale
Netze für die Merkmalsextraktion verwendet, deren Kombination mit Hidden Markov
Modellen zur Segmentierung und Klassifikation als hybrider Ansatz bezeichnet wird.
Die Connectionist Temporal Classification wurde im Jahr 2006 für die Spracherkennung
entwickelt [GFGS06] und zwei Jahre später für die Handschrifterkennung adaptiert
[GLF+

08]. Sie ermöglicht den ausschließlichen Einsatz von Neuronalen Netzen zur
Merkmalsextraktion, Segmentierung und Klassifikation von Handschrift innerhalb
eines Netzdurchlaufs und liefert die methodische Grundlage für die besten Verfahren
auf verschiedenen Datensätzen und Wettbewerben (siehe z. B. [SRTV16, MM19]). Auch
mit der Connectionist Temporal Classification bleibt die Segmentierung von Zeilen
und Wörtern zur Transkription einer Textseite ein Problem, das meist mit heuristischen
Verfahren gelöst wird. Viele Datensätze wie die IAM Handwriting Database [MB02]
stellen deshalb vor-segmentierte Wort- oder Zeilenabbilder zur Verfügung, an denen
die Verfahren gemessen werden. Dies wird als wort- oder zeilenbasierte Transkription
bezeichnet, die in Abbildung 1.0.1 dargestellt wird.

Ein zentraler Baustein für den Erfolg Neuronaler Netze innerhalb der Texterkennung
ist der Einsatz von rekurrenten Neuronalen Netzen, insbesondere Long Short-Term
Memory Networks. Die Kombinationen aus Faltungs- und rekurrenten Netzen ist in der
Schrifterkennung erheblich leistungsfähiger als Faltungsnetze allein [MM19]. Die er-
zielten Ergebnisse sind auf die Möglichkeit der rekurrenten Schichten zurückzuführen,
Informationen aus der Betrachtung des Kontextes eines Merkmals in der Klassifikati-
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seitenbasierte Transkription
Certainly teenagers earn more than ever before.
Certainly they spend more. But how . . .

zeilenbasierte Transkription
should still have a powerful appeal for young

wortbasierte Transkription
competition

Abbildung 1.0.1: Darstellung der seiten-, zeilen- und wortbasierten Transkription anhand eines
Beispiels aus der IAM Handwriting Database [MB02].

on einzubeziehen. Die numerische Instabilität des Trainings allgemeiner rekurrenter
Schichten kann durch den Einsatz von Long Short-Term Memory Networks gelöst
werden. Die Bezeichnung für diesen Typ rekurrenter Schichten gibt einen Hinweis
auf die Fähigkeit, Informationen über einen langen Zeitraum zu speichern, sodass
ein Muster in seinem gesamten Kontext betrachtet werden kann. Die Verbindung von
Long Short-Term Memory Networks mit Faltungsschichten zu sogenannten Convo-
lutional Recurrent Neural Networks (CRNNs) ist daher ein vielversprechender Ansatz
für die Texterkennung. Innerhalb dieser Arbeit sollen zwei CRNN-Implementationen
von Puigcerver [Pui17] und Wigington et al. [WSD+

17] anhand mehrerer Datensätze
getestet und miteinander verglichen werden. Das Ziel ist es, den Einfluss verschie-
dener Architekturentscheidungen auf die Transkriptionsleistung zu analysieren. Der
folgende Abschnitt beschreibt, wie die dafür notwendigen Schritte in dieser Arbeit
gegliedert sind.

gliederung Kapitel 2 erklärt die fachlichen und methodischen Grundlagen für
das Verständnis des verwendeten Texterkennungsverfahrens. Dazu zählt neben einer
kurzen Einführung in die Mustererkennung und einer Erklärung von (rekurrenten)
Neuronalen Netzen insbesondere die bereits erwähnte Connectionist Temporal Clas-
sification. Kapitel 3 zeigt eine Reihe verwandter Methoden, welche die Entwicklung
der in Kapitel 4 vorgestellten CRNN-Architekturen beeinflusst haben. In Kapitel 5

wird das Evaluationsprotokoll und die Metriken beschrieben, welche die Grundlage
für die Bewertung und den Vergleich verschiedener Texterkennungsverfahren bietet.
Hier werden auch die Resultate der durchgeführten Experimente präsentiert. Kapitel
6 enthält eine abschließende Bewertung der Ergebnisse.





2
G R U N D L A G E N

In diesem Kapitel werden grundlegende Konzepte und Begriffe vorgestellt, die für das
Verständnis der in dieser Arbeit angewendeten Methodik von Bedeutung sind. Ab-
schnitt 2.1 erläutert die traditionelle Vorgehensweise von Mustererkennungssystemen
und stellt die Arbeitsweise der Neuronalen Netze dieser gegenüber. Die Funktions-
weise, der Aufbau und das Training von Neuronalen Netzen wird in Abschnitt 2.2
vorgestellt und Abschnitt 2.3 enthält eine Einführung in die für Bildverarbeitung be-
sonders wichtigen Convolutional Neural Networks (CNNs). Für die Verarbeitung der
Schriftbilder als zeitliche Sequenz werden in Abschnitt 2.5 die rekurrenten Neuronalen
Netze präsentiert, die zusammen mit der in Abschnitt 2.6 vorgestellten Connectionist
Temporal Classification die Grundlage für das zugrundeliegende Verfahren für die
Handschrifterkennung bilden.

2.1 grundbegriffe der mustererkennung

Bei der Mustererkennung geht es nach Niemann im weitesten Sinne um die mathe-
matisch-technischen Aspekte von Perzeption, also um die Nachbildung der Wahr-
nehmungsleistung von Menschen oder Tieren durch Maschinen [Nie03, S. 10]. Die
Bildverarbeitung und im Speziellen die Handschrifterkennung ist ein bedeutender
Teilbereich der Mustererkennung. Der folgende Abschnitt orientiert sich, sofern nicht
anders gekennzeichnet, an der Darstellung in [Nie03].

Klassische Mustererkennungssysteme haben im Normalfall einen mit dem Schema
in Abbildung 2.1.1a vergleichbaren Aufbau. Der erste Schritt ist die Digitalisierung
der physikalischen Größen durch Sensoren wie Mikrofone, Kameras oder Scanner.
Im Falle der Handschrifterkennung werden normalerweise bereits vorhandene Do-
kumente gescannt, um ein digitales Bild zu erhalten. Alternativ wird eine zeitliche
Abfolge von Koordinaten der Stiftspitze mithilfe eines berührungsempfindlichen
Feldes aufgezeichnet. Die erste Variante wird als Offline- und die zweite als Online-
Handschrifterkennung bezeichnet.

Innerhalb der Vorverarbeitung wird das aufgezeichnete Muster so transformiert,
dass die weiteren Verarbeitungsschritte erleichtert werden. Dies wird vor allem durch
das Verwerfen des für die Aufgabe irrelevanten Teils der Information und durch die
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Aufnahme
Vor-

verarbeitung
Merkmals-
extraktion Klassifikation

Physikalische
Größe Muster Klasse

(a)

Aufnahme
Vor-

verarbeitung Neuronales Netz

Physikalische
Größe Muster Klasse

(b)

Abbildung 2.1.1: Pipelines (a) eines klassischen Mustererkennungssystems nach [Nie03, S. 26]
und (b) eines Systems mit Neuronalen Netzen.

Reduktion von unerwünschter Variabilität in den Mustern erreicht. Unerwünschte
Variabilität bezeichnet Unterschiede zwischen den Mustern einer Klasse, die durch
die Vorverarbeitung reduziert werden können, um die Klassifikation zu erleichtern.
Ein Beispiel hierfür ist die Konvertierung eines Farbbildes zu einem Graustufenbild.
Bei Aufgabenfeldern wie der Handschrifterkennung, in denen die Schriftfarbe keinen
Einfluss auf das geschriebene Wort hat, verringert ihre Entfernung die zu verarbeitende
Datenmenge ohne die Qualität des Erkennungssystems negativ zu beeinflussen.

Auf die Vorverarbeitung folgt die Merkmalsextraktion, in der die vorverarbeiteten
Muster in für die jeweilige Klasse möglichst spezifische numerische Merkmale über-
führt werden. Oftmals ist die Vorverarbeitung nicht klar von der Merkmalsextraktion
getrennt und der Übergang nicht fest definiert. Zentral bei der Merkmalsextraktion
ist die Reduktion der Datenmenge auf den für die Klassenunterscheidung erforder-
lichen Teil. Beispiele für Merkmale sind die Histogram of Oriented Gradients (HOG)
Deskriptoren [DT05] oder geometrische Merkmale [WFS05], die ein kleines über das
Eingabebild gleitendes Analysefenster im Sliding-Window Verfahren betrachten.

Der abschließende Schritt eines Mustererkennungssystems ist die Klassifikation, die
die zuvor berechneten Merkmale und damit die zugehörigen Muster ihren jeweili-
gen Klassen zuordnet. Hierfür existiert eine Vielzahl verschiedener Methoden, wie
die statistische Klassifikation, das Nächste-Nachbar Verfahren oder Support-Vektor
Maschinen.

Alle Verfahren dieser Art haben gemeinsam, dass die Algorithmen von der Vor-
verarbeitung bis zur Klassifikation heuristisch ausgewählt werden. Das resultierende
Problem ist, dass alle Teilschritte unabhängig voneinander an die vorliegenden Daten
angepasst werden, diese jedoch bei der letztendlichen Klassifikation gemeinsam zum
richtigen Ergebnis führen müssen. Im Falle klassischer Mustererkennungssysteme
existiert keine Möglichkeit alle Teilschritte des Systems gemeinsam zu optimieren.
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Dies ist ein entscheidender Unterschied zur Klassifikation mithilfe von Neuronalen
Netzen [LBBH98].

Neuronale Netze ermöglichen eine integrierte Merkmalsextraktion und Klassifikati-
on in einem Verfahren. Durch die große Modellkapazität und Generalisierungsfähigkeit
der Netze wird oftmals auch der Umfang der Vorverarbeitung reduziert. Dies resultiert
in einer Modellarchitektur wie sie in Abbildung 2.1.1b gezeigt ist. Der grundlegende
Vorteil der Neuronalen Netze besteht darin, dass die verwendeten Merkmale nicht
heuristisch festgelegt, sondern anhand eines Trainingsdatensatzes erlernt werden. Dies
verringert den manuellen Aufwand für jeden Datensatz eine geeignete Menge von
Merkmalen auszuwählen und ermöglicht das sogenannte Ende-zu-Ende Training. In-
nerhalb eines Trainingsverfahrens werden gleichzeitig sowohl die Merkmalsextraktion
als auch der Klassifikator anhand des Trainingsdatensatzes optimiert.

2.2 neuronale netze

Künstliche Neuronale Netze sind aus einer Vielzahl von Neuronen aufgebaut, deren
Struktur von biologischen Neuronalen Netzen wie dem menschlichen Gehirn inspiriert
ist [MP43]. Jedes einzelne künstliche Neuron berechnet eine einfache mathematische
Funktion y = Θ(

∑
iwixi), die aus einer mit den Parametern wi gewichteten Summe

der Eingabewerte xi und der Aktivierungsfunktion Θ besteht (siehe Abbildung 2.2.1).
Wichtige Anforderungen an die Aktivierungsfunktion sind die Nichtlinearität und

die Differenzierbarkeit. Wird eine lineare Aktivierungsfunktion verwendet, können alle
Schichten des Neuronalen Netzes zu einer einzigen linearen Funktion reduziert wer-
den. Für das Gradientenabstiegsverfahren im Training wird eine Kostenfunktion (siehe
Abschnitt 2.2.2) bezüglich aller Gewichte des Netzes differenziert, wofür alle Bestand-
teile des Neuronalen Netzes und damit auch die Aktivierungsfunktion differenzierbar
sein müssen. Ein Beispiel für eine Aktivierungsfunktion ist die Sigmoidfunktion

ΘSigmoid(a) = σ(a) =
1

1+ exp(−a)
. (2.2.1)

Weitere Aktivierungsfunktionen werden im Abschnitt 2.4.2 vorgestellt. Ein besonderer
Parameter stellt der Bias dar, der in Abbildung 2.2.1 durch die Eingabe x0 = 1 mit
Gewicht w0 dargestellt wird. Mit dem Bias kann eine feste Verschiebung der Eingabe
in die Aktivierungsfunktion erreicht werden.

In Multi-Layer Perceptrons (MLPs) wird eine Vielzahl solcher künstlicher Neuronen
in Schichten angeordnet, sodass die Ausgaben yn−1i in Schicht n − 1 als Eingabe
xni aller Neuronen in Schicht n verwendet werden. Diese Schicht voll-verbundener
Neuronen wird als Fully-Connected Layer bezeichnet. Die Anordnung der Schichten
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n∑
i=0

xiwi

x1
w
1

x2 w
2

xn
wn

x0 = 1

w0 (Bias)

...

Θ(a)
a

y

Abbildung 2.2.1: Ein Neuron berechnet die gewichtete Summe der Eingabewerte xi mit den Pa-
rametern wi. Diese wird durch die Aktivierungsfunktion Θ auf die Ausgabe
y abgebildet. Grafik nach [Roj96].

hintereinander wird aufgrund der Richtung der Neuronenverbindungen Feed-Forward
Network genannt. Ein solches Neuronales Netz ist bereits bei drei Schichten von Neu-
ronen dazu in der Lage, beliebige Funktionen zu approximieren, sofern die mittlere
Schicht über ausreichend Neuronen verfügt [HSW89]. Moderne Netzarchitekturen
bestehen trotzdem oft aus einer wachsenden Anzahl an Schichten. Diese wird auch
als Tiefe des Netzes bezeichnet und erklärt den Ursprung des Begriffs Deep Learning.
Während die erste erfolgreiche Netzarchitektur in der ImageNet Large Scale Visual Re-
cognition Challenge [RDS+

15] von Krizhevsky et al. [KSH12] noch aus acht Schichten
mit lernbaren Parametern bestand, folgte 2014 das VGGNet von Simonyan et al. [SZ14]
mit 19 Schichten bis hin zum ResNet-152 [HZRS16] von He et al. Die Verwendung
von Residual Learning ermöglicht das Training des ResNets aus 152 Schichten. Eine
Auswahl von Netzarchitekturen wird in Kapitel 3.1 vorgestellt.

2.2.1 Training

Das Training von modernen Neuronalen Netzen hat das Ziel, eine möglichst geringe
Fehlerrate für eine bestimmte Aufgabe zu erreichen. Dabei handelt es sich um ein
Optimierungsproblem mit Millionen von Parametern. Durch ihre große Anzahl ist
eine analytische Festlegung von optimalen Parametern oder gar das Ausprobieren
aller möglichen Parameterkonfigurationen im Brute-Force-Ansatz unmöglich. Aus
diesem Grund wird für das Trainingsverfahren der Neuronalen Netze der sogenannte
Gradientenabstieg eingesetzt. Dieses iterative Verfahren minimiert eine Kostenfunktion,
was auch die Leistungsfähigkeit des Netzes optimieren soll [GBC16, S. 80f].
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2.2.2 Gradientenabstieg

Die Kostenfunktion reduziert die tatsächliche und die gewünschte Ausgabe des Neu-
ronalen Netzes auf einen einzigen numerischen Wert, der im Falle des Gradienten-
abstiegs als Kosten bzw. Abweichung der tatsächlichen Ausgabe ŷ = fw(x) von der
gewünschten Ausgabe y des Netzes interpretierbar ist. Das Gradientenabstiegsverfah-
ren minimiert eine gegebene Kostenfunktion C, indem es die Netzwerkparameter w
iterativ anhand der Richtung des negativen Gradienten der Kostenfunktion anpasst

w ′ = w− η
∂C(ŷ,y)
∂w

(2.2.2)

und so in jedem Schritt die Netzwerkausgabe dem gewünschten Ergebnis annähert.
Auf diese Weise wird ein lokales Minimum gefunden, das im Normalfall nicht dem
globalen Minimum der Kostenfunktion entspricht [GBC16, S. 82]. Daher hat der
Startpunkt (die initialen Netzparameter w) einen Einfluss auf das gefundene lokale
Optimum. Die korrekte Wahl der Schrittweite η ist essenziell für die Effizienz und
Konvergenz des Lernprozesses und wird als Lernrate bezeichnet. Wird die Lernrate
zu klein gewählt, verläuft der Trainingsprozess entsprechend langsam und der Lern-
prozess kann in ein schlechteres lokales Minimum der Kostenfunktion konvergieren.
Ist die Lernrate zu hoch, besteht die Gefahr, dass der Lernprozess durch die großen
Anpassungen der Gewichte instabil verläuft und die Gradienten oszillieren [Roj96, S.
187ff]. Dies wird in Abbildung 2.2.2 visualisiert.

Es existiert eine Auswahl verschiedener Verfahren, nach denen die Parameter initial
festgelegt werden können. In den meisten Fällen findet eine zufallsbasierte Parameter-
initialisierung wie die Glorot Initialisierung [GB10] statt. Bei der Glorot Initialisierung
werden die Parameter aus einer Normalverteilung mit Mittelwert 0 und Standardab-
weichung 1√

fan_in
gezogen, wobei fan_in der Anzahl von eingehenden Verbindung

in das Neuron entspricht. Eine häufig verwendete Kostenfunktionen für Regressions-
probleme ist z. B. der mittlere quadratische Fehler (Mean Squared Error, MSE)

CMSE(ŷ,y) =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2. (2.2.3)

Für die Optimierung wurden verschiedene Formen des Gradientenabstiegs entwi-
ckelt. Während der stochastische Gradientenabstieg (Stochastic Gradient Descent, SGD)
ein Update der Gewichte nach Betrachtung eines jeden Trainingsbeispiels durch-
führt (siehe Formel 2.2.2), mittelt der „gewöhnliche“ Gradientenabstieg (Gradient De-
scent, GD) die Gewichtsänderungen über alle Trainingsbeispiele. Der Vorteil des SGD
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w

C(fw(x),y)

Abbildung 2.2.2: Visualisierung des Trainingsprozesses mit unpassender Lernrate. Die Darstel-
lung zeigt den Wert einer Kostenfunktion C in Abhängigkeit eines bestimm-
ten Gewichtes w vom Netzwerk f. Ist die Lernrate zu groß, kann w in zu
großen Schritten angepasst werden und das Training divergiert. Ist sie zu
klein, verläuft der Trainingsprozess langsam und das lokale Optimum wird
gegebenenfalls nicht erreicht.

Verfahrens liegt darin, dass die Gewichtsaktualisierungen erheblich häufiger durchge-
führt werden und dazwischen lediglich die Ausgabe für ein Trainingsbeispiel berechnet
werden muss. Dies beschleunigt den Lernprozess gegenüber dem GD, hat aber einen
negativen Einfluss auf die Konsistenz der berechneten Gewichtsänderungen. Daher
wird heute oftmals Minibatch-basierter Gradientenabstieg (Minibatch Gradient Descent)
eingesetzt, der die Gewichtsänderungen über eine kleine Anzahl von Trainingsbei-
spielen berechnet, die als Minibatch bezeichnet wird [GBC16, S. 149]. Die Größe des
Minibatches hat außerdem einen entscheidenden Einfluss auf die Trainingseffizienz,
da die Trainingsbeispiele eines Minibatches von spezieller Hardware wie etwa Gra-
fikkarten oder Tensor Processing Units1 in gewissen Grenzen Parallelisiert berechnet
werden können, um einen Vorteil in der Trainingsgeschwindigkeit zu erzielen.

Es existieren zuzüglich zum Standard SGD Verfahren verschiedene Alternativen der
Update-Regel für die Gewichte. Beim Stochastic Gradient Descent with Momentum wird
versucht, dem Oszillieren des Gradienten durch Einbezug des gewichteten gleitenden

1siehe https://developer.nvidia.com/cudnn und https://cloud.google.com/tpu/

https://developer.nvidia.com/cudnn
https://cloud.google.com/tpu/
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Durchschnitts vergangener Gradienten entgegenzuwirken. Durch die Wahl von γ kann
in der Update-Regel

vt = γvt−1 + η
∂C(ŷ,y)
∂w

w ′ = w− vt

der Einfluss vom Momentum gesteuert werden. Verfahren wie AdaGrad [DHS11] oder
dessen Erweiterungen RMSProp [TH12] und Adam [KB14] ergänzen das SGD Verfah-
ren um an die einzelnen Parameter angepassten Lernraten. Die Lernrate für Parameter
mit großen Gradienten wird im Vergleich zu Parametern mit kleinen Gradienten
erheblich verringert. Dies führt zu einem schnelleren Fortschritt des Lernprozesses
in Dimensionen mit kleinem absoluten Gradienten. Gleichzeitig kann das Oszillieren
großer Gradienten durch die Verringerung ihrer effektiven Lernrate vermieden werden.
Während AdaGrad eine Summe der Quadrate über alle vergangenen Werte der Gradi-
enten betrachtet, nutzt RMSProp einen gewichteten gleitenden Durchschnitt, damit
Gradienten aus der fernen Vergangenheit einen wesentlich geringeren Einfluss auf die
aktuelle Lernrate haben. Adam (Adaptive Moments) verwendet gegenüber RMSProp
einen gleitenden Durchschnitt vergangener Gradienten für die Lernrate und für das
Momentum eines jeden Parameters [GBC16, S. 305f].

2.2.3 Error Backpropagation

Eine Grundvoraussetzung für die Verwendung des Gradientenabstiegverfahrens zum
Training Neuronaler Netze, ist eine Möglichkeit für die effiziente Berechnung der ak-
tualisierten Netzwerkparameter. Dafür wird der Gradient der Fehlerfunktion bezogen
auf die Gewichte benötigt, der in Neuronalen Netzen mit dem Error Backpropagation
Verfahren bestimmt wird. Die folgende Erläuterung orientiert sich an der Darstellung
von Rumelhart et al. [RHW88].

Die Ableitung ∂C
∂yj

der Kostenfunktion C zu den Ausgaben yi der letzten Schicht ist
lediglich abhängig von der verwendeten Kostenfunktion. Berechnet ein Neuron j der
Ausgabeschicht mit Neuronenverbindungen i→ j die Funktion

yj = Θ(aj) mit aj =
∑
i

yiwij, (2.2.4)

so kann die Ableitung von C nach aj durch die Anwendung der Kettenregel

∂C

∂aj
=
∂C

∂yj
·
dyj

daj
(2.2.5)
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bestimmt werden. dyjdaj
entspricht dabei der Ableitung der Aktivierungsfunktion Θ.

Somit kann berechnet werden, welchen Einfluss eine Veränderung der Eingabe xj
auf den Wert der Fehlerfunktion hat. Für die Aktualisierung der Gewichte wij (siehe
Kapitel 2.2.2) wird jedoch die Veränderung der Kostenfunktion bezogen auf die
Gewichte betrachtet. Diese ist gegeben durch

∂C

∂wij
=
∂C

∂aj
·
∂aj

∂wij
=
∂C

∂yj
·
dyj

daj
· yi. (2.2.6)

Alle ausgehenden Verbindungen von i führen zusammen zu

∂C

∂yi
=

∑
j

∂C

∂aj
·
∂aj

∂yi
=

∑
j

∂C

∂yj
·
dyj

daj
·wij. (2.2.7)

Damit ist die Berechnung von ∂C
∂yi

für alle Neuronen i der vorletzten Schicht bekannt,
wenn ∂C

∂yj
für die Neuronen j der letzten Schicht gegeben ist. Das gleiche Vorgehen

kann für Neuronen l mit Verbindungen l→ k vorhergehender Schichten durchgeführt
werden, sodass ∂C

∂yk
und damit auch die entsprechenden Gradienten ∂C

∂wlk
sukzessive

berechnet werden können.
Durch die wiederholte Anwendung der Kettenregel, die den Fehler jeweils eine

Schicht weiter von der Ausgabe- zur Eingabeschicht zurückführt, wird dieses Vorgehen
als Error Backpropagation bezeichnet. In vielen modernen Deep Learning Frameworks,
wie z. B. PyTorch [PGC+

17] und TensorFlow [AAB+
15], können die erforderlichen

Gradienten automatisiert berechnet werden.
Komplikationen entstehen durch das bis zu n-fache Produkt der Gradienten inner-

halb der einzelnen Schichten, wenn das Netz insgesamt aus n Schichten besteht. Wird
als Aktivierungsfunktion der Neuronen beispielsweise die Sigmoidfunktion (siehe
2.2.1) gewählt, liegt der Gradient dyjdaj

im Intervall (0, 14) und das Produkt wird schnell
extrem klein. Dies verlangsamt den Lernprozess und führt dazu, dass die sich erge-
benden Werte so klein werden können, dass sie durch numerische Ungenauigkeiten,
die sich bei der Verarbeitung im Computer ergeben, nicht mehr von 0 unterschieden
werden können. Damit findet in diesen Neuronen kein Lernprozess mehr statt. Dies
wird als Vanishing Gradient Effect bezeichnet, wobei das gegensätzliche Problem der
Exploding Gradients für große Gradienten gerade bei der Anwendung von rekurrenten
Netzen (siehe Kapitel 2.5) ebenfalls existiert [PMB13].

Heute werden neben dem Pre-Training des Netzes [PMB13] und der Anwendung
von speziellen Schichten (wie z. B. LSTMs, siehe Kapitel 2.5.1) verschiedene Techniken
verwendet, um das Vanishing und Exploding Gradient Problem zu verhindern, den
Trainingsprozess zu beschleunigen und die Leistung des Netzes zu optimieren. Eine
Auswahl dieser Methoden wird in Kapitel 2.4 vorgestellt.
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2.3 faltungsnetze

Ein wichtiger Baustein für den Erfolg Neuronaler Netze im Bereich der Bildverarbei-
tung sind die Faltungsnetze. Bei der Verarbeitung eines Farbbildes, beispielsweise
der Größe 100× 100, sind die Eingabedaten so hoch-dimensional, dass ein einzelnes
Neuron der ersten Schicht eines MLPs bereits 30 000 Gewichte besitzen würde. Der
Speicherverbrauch und Rechenleistungsbedarf wird so hoch, dass auch moderne Com-
puterhardware nicht ausreicht, um ein solches MLP zu trainieren. Zudem führt die
hohe Modellkapazität selbst bei großen Datensätzen zur Überanpassung (siehe 2.4.1).
Aus diesen Gründen setzen viele moderne Ansätze im Bereich des maschinellen Ler-
nens und im Speziellen der Bildverarbeitung auf Faltungsnetze (Convolutional Neural
Networks, CNNs), die im Kern aus sogenannten Faltungs-, Pooling-, voll-verbundenen
und Softmax-Schichten bestehen. Diese Schicht-Typen sollen in den folgenden Ab-
schnitten erläutert werden.

2.3.1 Faltungsschichten

Zentral für die Merkmalsextraktion innerhalb von Faltungsnetzen sind die Faltungs-
schichten, die alle Eingaben mit einer Maske falten, die sich aus den gelernten Parame-
tern ergibt. Der Teil der Eingabe, der für die Berechnung eines bestimmten Elements
der Ausgabe relevant ist, wird als Rezeptives Feld bezeichnet. Essenziell ist, dass
die Gewichte einer Faltungsschicht von den Neuronen geteilt werden, sodass sich
im Vergleich zu voll-verbundenen Schichten eine verringerte Parameteranzahl ergibt
und die berechneten Merkmale eine Translationsinvarianz besitzen [LBBH98]. Dies
ermöglicht ein effizienteres Training, da jeder Filter, der sich aus den Gewichten ergibt,
nur einmal erlernt werden muss. Dieser wird daraufhin auf die gesamte Eingabe
angewendet, weshalb sich Faltungsschichten besonders in der Bildverarbeitung eta-
bliert haben. Oftmals werden in einer Faltungsschicht mehrere Filter angewendet und
die sich ergebenden Ausgaben, die als Merkmalskarten bezeichnet werden, ähnlich
zu Farbkanälen in Bildern hintereinander angeordnet. Dies wird in Abbildung 2.3.1
dargestellt.

Jedes Neuron an der Stelle (u, v) der Merkmalskarte cout wendet die Funktion

acout,u,v = bcout +

bku2 c∑
su=−dku2 −1e

bkv2 c∑
sv=−dkv2 −1e

Cin∑
cin=1

wcout,cinsu,sv · xcin,u+su,v+sv (2.3.1)

an, wobei ku× kv die Größe des Rezeptiven Feldes, Cin die Anzahl der Eingabekanäle,
Cout die Anzahl der Ausgabekanäle, wcout,cinsu,sv die Gewichte, bcout der Bias und
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c
u

v

Eingabe
3 Kanäle

xcin,u,v

Merkmalskarte
Cout KanäleFaltungsschicht

Cout Kanäle, 3× 3

. . .

wcout,cin,su,sv

acout,u,v

ku

kv

Abbildung 2.3.1: Visualisierung einer Faltungsschicht nach [Sud18]. Um ein Element der aus-
gegebenen Merkmalskarte zu berechnen, wird die gewichtete Summe über
das Rezeptive Feld in der Eingabe und die Parameter w gebildet.

xcin,u+su,v+sv die Eingabe ist. Für eine Kernelgröße von 3× 3 und einem einzelnen
Ausgabekanal ergibt dies

au,v = b +

1∑
su=−1

1∑
sv=−1

Cin∑
cin=1

wcin,su,sv · xcin,u+su,v+sv . (2.3.2)

Durch diese Operation ist die ausgegebene Merkmalskarte sowohl in u- als auch
v-Richtung um zwei Elemente kleiner als die Eingabe. Soll dies vermieden werden,
kann die Eingabe vorher in jeder Richtung um die entsprechende Anzahl Zeilen bzw.
Spalten erweitert werden, was als Padding bezeichnet wird. Die Schrittweite (Stride)
gibt den Abstand zwischen den Mittelpunkten der Rezeptiven Felder benachbarter
Neuronen an. Hierdurch kann eine Überlappung oder sogar eine Lücke zwischen den
Rezeptiven Feldern erzeugt werden. Es existieren weitere Parameter wie die Dilation,
mit denen Einfluss auf die Gestalt des rezeptiven Feldes genommen werden kann.
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2.3.2 Pooling-Schichten

Pooling-Schichten fassen die Ausgaben zusammenhängender Bereiche von Neuro-
nen zusammen, um die Größe der zu verarbeitenden Daten für die nachfolgenden
Schichten zu reduzieren und eine Translationsinvarianz zu erzeugen [SMB10]. Die
Reduktion der Datenmenge wirkt außerdem der Überanpassung des Netzes entgegen.
Damit werden tiefere Netzarchitekturen mit einer größeren Anzahl von hintereinander
geschalteten Schichten begünstigt.

Der Kernel gibt die Größe des zusammengefassten Eingabebereichs an und hat oft
die Größe 2× 2, sodass die Größe der eingegebenen Merkmalskarte auf ein Viertel
reduziert wird. Ähnlich zu den Faltungsschichten existieren weitere Hyperparameter
zur Beeinflussung des zu reduzierenden Eingabebereichs wie Padding oder Stride.
Eine oft verwendete Pooling-Variante ist das Maximum Pooling, bei dem sich die Aus-
gabe aus dem Maximum des Eingabebereichs ergibt. Es existieren jedoch Alternativen
wie z. B. das Average Pooling, bei dem die Ausgabe dem Mittelwert der Eingabemerk-
male entspricht und das Adaptive Pooling2, bei dem keine Kernelgröße sondern die
gewünschte Größe der Ausgabe vorgegeben wird. Letzteres ist beispielsweise hilfreich,
wenn Eingabedaten unterschiedlicher Größen verarbeitet werden sollen, nachfolgende
Schichten, wie z. B. Fully-Connected Layer, aber eine feste Größe der Eingabe erwarten.

2.3.3 Voll-verbundene Schichten

Trotz der vermehrten Verwendung spezialisierter Schichttypen wie der Faltungsschicht
finden auch voll-verbundene Schichten (Fully-Connected Layer) Einsatz in aktuellen
Architekturen von Faltungsnetzen (siehe [KSH12], [SZ14]). Hier werden sie in der
Regel als Klassifikatoren eingesetzt, die ein Muster anhand seiner Merkmale einer
Klasse zuordnen. Außerdem können sie die Informationen vorheriger Schichten in das
benötigte Ausgabeformat bringen. Werden als Ausgabe beispielsweise Pseudowahr-
scheinlichkeiten für eine Reihe von Klassen innerhalb einer Klassifikationsaufgabe
benötigt, wird dies oft durch eine voll-verbundene Schicht in Kombination mit einer
nicht-linearen Aktivierungsschicht wie Softmax (siehe folgender Abschnitt) durchge-
führt. Weil voll-verbundene Schichten meist in den hinteren Schichten der Architektur
nach der Reduktion der Merkmale (z. B. durch Pooling-Schichten) eingesetzt werden,
bleibt ihre Parameteranzahl akzeptabel.

2siehe https://pytorch.org/docs/stable/nn.html#adaptivemaxpool2d

https://pytorch.org/docs/stable/nn.html#adaptivemaxpool2d
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2.3.4 Softmax-Schichten

Softmax-Schichten können als finale Schicht eines Neuronalen Netzes verwendet
werden, um die Pseudowahrscheinlichkeit einer Klassenzugehörigkeit aus K Klassen zu
berechnen. Hierfür werden die Ausgabewerte der vorherigen (meist voll-verbundenen)
Schicht mithilfe der Formel

ΘSoftmax(a)j =
exp(aj)∑K
k=1 exp(ak)

(2.3.3)

in den Wertebereich [0, 1] gebracht, sodass die Summe aller Werte
∑K
k=1 σ(a)k = 1

ergibt. Der Name Softmax ist mit dem Verhalten der Funktion zu erklären. Ist ai � aj
für alle j 6= i so gilt Θ(a)i ≈ 1 und Θ(a)j ≈ 0 [Bis06, S. 198]. Auf diese Weise kann die
Ausgabe des Netzes Θ(a)k als Pseudowahrscheinlichkeit für die Zugehörigkeit der
Eingabe zur Klasse k betrachtet werden.

2.4 trainingsoptimierung

Beim Training von Neuronalen Netzen mit Millionen von Parametern mithilfe des
Gradientenabstieg-Verfahrens ergeben sich einige technische Hürden. Überanpassung,
der Vanishing Gradient Effekt und der Berechnungsaufwand stellen in jeder Anwen-
dung von tiefen Neuronalen Netzen zentrale Anforderungen an den Trainingsprozess
und die verwendete Netzarchitektur. Für deren Bewältigung wurde eine Vielzahl von
Techniken entwickelt, von denen im Folgenden einige Beispiele erläutert werden.

2.4.1 Überanpassung

Durch die große Anzahl von lernbaren Parametern sind Neuronale Netze in der
Regel sehr gut dazu in der Lage den Fehler auf dem Trainingsdatensatz innerhalb
der Optimierung zu minimieren. Problematisch wird dies, wenn die Generalisierungs-
leistung des Netzes durch den Optimierungsprozess beeinträchtigt wird und damit
der Fehler auf neuen Eingabedaten durch das Training wächst. Dieses Verhalten wird
auch als Überanpassung (Overfitting) bezeichnet. Überanpassung steht im direkten
Verhältnis zur Modellkapazität, der Möglichkeit eines Modells sich an eine Vielfalt
von Funktionen anpassen zu können. Eine hohe Modellkomplexität hat, wenn keine
ausreichenden Gegenmaßnahmen eingesetzt werden, zur Folge, dass das Netz be-
stimmte Eigenschaften des Trainingsdatensatzes auswendig lernt. Dies führt zu einer
verminderten Leistungsfähigkeit, wenn diese Eigenschaften auf neuen Eingabedaten
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wie z. B. einem Testdatensatz nicht vorhanden sind [GBC16, S. 110]. Innerhalb der For-
schungsgemeinschaft um Neuronale Netze wurden verschiedene Techniken entwickelt,
um Überanpassung entgegenzuwirken, die auch als Regularisierung bezeichnet wer-
den. Eine Regularisierungsmöglichkeit besteht in der Anwendung eines „Strafterms“
innerhalb der Kostenfunktion. Hier kann ein gewisser Anteil der Summe über die
absoluten (L1-Regularisierung) oder quadrierten (L2-Regularisierung) Modellgewichte
auf die eigentliche Kostenfunktion addiert und als neue Kostenfunktion verwendet
werden. Während L2-Regularisierung lediglich die Größe der gelernten Gewichte
vermindert, sorgt die L1-Regularisierung dafür, dass einige Parameter null werden
[GBC16, S. 227ff]. Dünn besetzte Gewichtsmatrizen sollen nach [CIR12] zu besseren
diskriminativen Merkmalen führen.

early stopping Das vorzeitige Abbrechen des Trainingsvorgangs, bevor der Trai-
ningsfehler vollständig minimiert ist, wird als Early Stopping bezeichnet. Es handelt sich
um eine Maßnahme gegen Überanpassung, deren Intention in Abbildung 2.4.1 erkenn-
bar ist. Über das vorzeitige Beenden des Optimierungsprozesses soll der ansteigende
Teil der Validierungsfehler-Kurve vermieden werden [Pre12]. Eine Schwierigkeit be-
steht allerdings in der korrekten Festlegung des Stopp-Kriteriums. Oft wird nach jeder
Trainingsepoche eine Evaluation auf einem Validierungsdatensatz durchgeführt, um
den korrekten Early-Stopping Zeitpunkt zu finden. Ergibt sich nach einer festgelegten
Anzahl von Epochen keine weitere Verbesserung, wird der Trainingsvorgang abgebro-
chen und das Modell mit dem bisher besten Ergebnis auf dem Validierungsdatensatz
übernommen.

Abbildung 2.4.1: Gegenüberstellung der Trainings- und Validierungs-Kosten je Epoche aus
[GBC16]. Die Kosten auf dem Testdatensatz steigen etwa ab der 30. Trai-
ningsepoche, bei kontinuierlich fallenden Kosten auf dem Trainingsdatensatz.
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dropout Eine weitere Maßnahme um Überanpassung in Neuronalen Netzen zu
verhindern ist Dropout [HSK+

12], bei dem für jeden Durchlauf ein Anteil p der Akti-
vierungen von zufällig gewählten Neuronen auf null gesetzt und das Neuron damit
deaktiviert wird. Dies ist in Abbildung 2.4.2 visualisiert. Die übrigen Neuronen werden
zum Ausgleich mit 1

1−p skaliert, damit die Gesamtaktivierung gegenüber dem Netz
ohne Dropout unverändert bleibt. Durch Dropout wird verhindert, dass die Neuro-
nen der folgenden Schicht im Trainingsprozess von einem kleinen Teil ihrer Eingabe
abhängig werden. Dieser Ko-Adaption der Neuronen wird durch die zufallsbasierte
Deaktivierung der Eingaben entgegengewirkt. In Faltungsschichten kann es trotz
Dropout durch die hohe Korrelation benachbarter Neuronen im Rezeptiven Feld zur
Ko-Adaption kommen. Um das zu verhinden kann Spatial Dropout [TGJ+15] einge-
setzt werden, dass einen ganzen Filter statt einzelner Aktivierungen deaktiviert, sodass
alle Aktivierungen einer Merkmalskarte gemeinsam aus der Eingabe der Folgeschicht
entfernt werden.

Dropout kann als Verwendung eines Ensembles von 2n Netzen verstanden werden,
die sich in großem Maß Parameter teilen [HSK+

12]. Während die Auswertung eines
so großen Ensembles von Neuronalen Netzen durch die erforderlichen Berechnungen
zu aufwändig wäre, kann Dropout in der Evaluationsphase des Netzes einfach durch
die Identitätsfunktion ersetzt werden. Ein Nachteil von Dropout besteht darin, dass im
deaktivierten Teil der Neuronen in dem Trainingsschritt keine Gewichtsaktualisierung
durchgeführt wird. Dies kann den Trainingsprozess insgesamt verlangsamen.

(a) (b)

Abbildung 2.4.2: (a) Ein Multi-Layer Perceptron ohne Dropout und (b) mit Dropout. Abbil-
dungen nach [SHK+

14].
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augmentierung Überanpassung kann auch durch eine große Menge von Trai-
ningsdaten verhindert werden. Da diese jedoch normalerweise mit den verfügbaren
Datensätzen eine feste Größe besitzen, die nur durch erheblichen Mehraufwand auf-
grund der erforderlichen manuellen Annotation erweitert werden kann, wird versucht
die Menge der Trainingsdaten künstlich zu erhöhen. Bei der Verwendung von Neu-
ronalen Netzen ist es innerhalb vieler Anwendungsfälle möglich die Eingabedaten
und ihre dazugehörigen Annotationen zu transformieren. Dieser Vorgang wird als
Augmentierung bezeichnet und ist eine zentrale Methodik, die Verwendung von
tiefen Neuronalen Netzen auch in Anwendungsfällen mit verhältnismäßig kleinen
Datensätzen zu ermöglichen. Innerhalb der Klassifikation von Bildern können bei-
spielsweise Bildinhalte gespiegelt, gedreht oder gedehnt, die Helligkeit und weitere
Bildparameter leicht verändert, Rauschen hinzugefügt oder Bildausschnitte betrachtet
werden (vgl. [KSH12, CMS12, SSP03]). Diese Operationen verändern die Bedeutung
des Bildinhalts nicht, sodass die ursprüngliche Annotation weiterhin gültig ist. Im
Falle von Objekterkennung müssen bei einigen der genannten Operationen aber die
Informationen zu den Objekt-Grenzen der Annotation mit-transformiert werden. Diese
Berechnungen sind jedoch leicht durchzuführen. Weitere Augmentierungsoperationen,
speziell für die Anwendung in der Handschrifterkennung, werden in Kapitel 3.6
vorgestellt.

Augmentierung kann auch zur Leistungssteigerung innerhalb der Evaluation ein-
gesetzt werden, indem alle Eingabedaten mehrfach augmentiert, durch das Netz
verarbeitet und die Netzausgaben gemittelt werden. Dies wird als Test-Side Augmen-
tation bezeichnet [WSD+

17].

2.4.2 Rectified Linear Units

Als Aktivierungsfunktion werden heute oft Rectified Linear Units (ReLUs) [NH10]

ΘReLU(a) =

 a, a > 0

0, a < 0
(2.4.1)

eingesetzt. Im Vergleich zu anderen Aktivierungsfunktionen, wie der Sigmoidfunktion,
besitzen die ReLUs einen konstanten Gradienten von null im negativen Teil und von
eins im positiven Teil des Definitionsbereichs. Im Vergleich dazu ist der Gradient der
Sigmoid Aktivierungsfunktion nahe null, wenn |a| groß ist. Bei einem mehrschichtigen
Neuronalen Netz werden im Training die Gradienten mehrerer Schichten miteinander
multipliziert, was im Falle der Sigmoidfunktion eine mehrfache Multiplikation mit sehr
kleinen Zahlen bedeutet. Die ReLUs umgehen durch die Multiplikation von Einsen für
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Pfade aktivierter Neuronen numerische Probleme bei der Fließkommarepräsentation
kleiner Zahlen. Sie wirken damit dem Vanishing Gradient Effekt entgegen [MHN13],
sodass auch tiefe Netze erfolgreich traininert werden können.

Von den Rectified Linear Units existieren verschiedene Varianten, wie die Leaky
ReLUs [MHN13] oder die Exponential Linear Units (ELUs) [CUH15]

ΘLeakyReLU(a) =

 a, falls a > 0

0.01a, sonst
(2.4.2)

ΘELU(a) =

 a, falls a > 0

α(exp(a) − 1), sonst
. (2.4.3)

Während bei der Verwendung von ReLUs als Aktivierungsfunktion in den nicht
aktivierten Neuronen durch den Gradienten von null kein Lernprozess stattfindet,
ersetzen die Leaky ReLUs (siehe Gleichung 2.4.2) den Null-Gradienten der ReLUs
durch einen kleinen Wert (z. B. 0.01) Die ELUs (siehe Gleichung 2.4.3) haben ebenso
wie die LeakyReLUs den Vorteil, dass negative Werte für die Aktivierung möglich sind
und damit die mittlere Aktivierung im Vergleich zu den ReLUs näher an null liegt. Ist
die mittlere Aktivierung nicht null wirkt dies wie ein Bias, den ein verbundenes Neu-
ron im darauffolgenden Layer ausgleichen muss. Deshalb soll die Verwendung von
LeakyReLUs oder ELUs den Trainingsprozess beschleunigen [CUH15]. Darüber hin-
aus sollen die ELUs im Vergleich zu den anderen ReLU-Varianten robuster gegenüber
Rauschen in den Aktivierungen sein, weil der Gradient der ELU-Aktivierungsfunktion
stetig ist. So können kleinste Veränderungen der Aktivierung keinen großen Ein-
fluss auf den Gradienten haben [CUH15]. In Abbildung 2.4.3 werden die genannten
Aktivierungsfunktionen dargestellt.

−4 −3 −2 −1 0 1 2 3 4
−1

−0.5

0

0.5

1

1.5

a

y
=
Θ
(a
)

Sigmoid
ReLU
LeakyReLU
ELU

Abbildung 2.4.3: Visualisierung verschiedener Aktivierungsfunktionen.
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2.4.3 Batch Normalisierung

Normalisierung von Eingabedaten ist eine lineare Transformation, sodass diese einen
Mittelwert von null und Standardabweichung von eins haben. Dies ist eine gängige
Methode für die Beschleunigung von Trainingsvorgängen [LBOM98]. Durch den Lern-
prozess und die sich dadurch anpassenden Gewichte verändert sich die Verteilung der
Eingaben in den versteckten Schichten des Netzes ebenfalls, was als interne Kovariate
Verschiebung bezeichnet wird. Batch Normalisierung [IS15] sorgt für eine stabilere
Verteilung der Eingabedaten einer Schicht auch innerhalb des Netzes und ermöglicht
somit ein von vorhergehenden Schichten unabhängigeres Training. Für die Batch
Normalisierung wird der Mittelwert und die Varianz aller Skalare des Eingabe-Batches
berechnet und diese damit normalisiert. Außerdem wird der Skalierungsparameter
γ und der Verschiebungsparameter β für jedes Neuron eingeführt, die innerhalb
des Trainingsvorgangs mit angepasst werden. Ohne die beiden Parameter wäre die
Modellkapazität zu sehr eingeschränkt, da beispielsweise die Eingabe in eine Sig-
moid Aktivierungsfunktion durch die Batch Normalisierung auf ihren linearen Teil
beschränkt sein würde. Insgesamt berechnet die Batch Normalisierung ihre Ausgabe
yb durch die Funktion

µB =
1

|B|

|B|∑
b=1

xb σ2B =
1

|B|

|B|∑
b=1

(xb − µB)
2 x̂b =

xb − µB√
σ2B + ε

yb = γx̂b +β (2.4.4)

für einen Batch B der Größe |B| und die Eingabe x. ε ist eine kleine Konstante, die
lediglich der numerischen Stabilität dient. Innerhalb der Evaluierung werden die
Mittelwerte und Varianzen nicht batchbasiert berechnet, sondern die während des
Trainingsprozesses aufgezeichneten laufenden Mittelwerte µB und σ2B verwendet.

Durch die größere Unabhängigkeit gegenüber den Ausgabeverteilungen der vorheri-
gen Layer kann oft die Lernrate und damit die Geschwindigkeit des Trainingsprozesses
erhöht werden. Die Möglichkeit der Reduzierung von Dropout beim Einsatz von Batch
Normalisierung im Neuronalen Netz begünstigt diesen Effekt zusätzlich [IS15]. Die
Ausgabe für ein bestimmtes Trainingsbeispiel ist bei der Verwendung von Batch Nor-
malisierung nicht deterministisch, da µB und σ2B von den Daten des gesamten Batches
abhängen.
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2.5 rekurrente neuronale netze

Für bestimmte Aufgaben, wie der Handschrifterkennung, ist es wertvoll, die aktuell
zu analysierende Information in ihrem lokalen und globalen Kontext betrachten zu
können. Daten solcher Prozesse liegen oft als Sequenz vor, sodass Verfahren benötigt
werden, die solche Sequenzen unterschiedlicher Länge verarbeiten können. Einige
Faltungsnetze sind zwar dazu in der Lage, Bilder variabler Größe zu verarbeiten und
lokalen Kontext innerhalb des Rezeptiven Feldes in die Berechnungen einfließen zu
lassen, jedoch fehlt ihnen die sequenzbasierte Spezialisierung [GBC16, S. 367]. Für die
Betrachtung des globalen Kontextes, also die auf die Gesamtheit der Eingabedaten
bezogenen Informationen, bedarf es innerhalb der Netzarchitektur Kantenverbindun-
gen zwischen den Neuronen einer Schicht bzw. zu einer vorhergehenden Schicht.
Diese Neuronenverbindungen sind in Feed-Forward Netzen ausgeschlossen und erge-
ben deshalb eine neue Kategorie mit der Bezeichnung rekurrente Neuronale Netze
(Recurrent Neural Networks, RNNs). Effektiv bekommt das Neuronale Netz mit den
rekurrenten Verbindungen eine Art Gedächtnis über vorherige Elemente der Sequenz,
das die aktuelle Ausgabe beeinflussen kann [Gra08]. Eine einfache rekurrente Schicht
ist in Abbildung 2.5.1 dargestellt.

RNN-Zelle

tanhht−1

xt

ht

ht

Abbildung 2.5.1: Darstellung einer Zelle eines rekurrenten Neuronalen Netzes nach [Chr15b].
Der gestrichelte Pfeil entspricht der rekurrenten Schleife mit einer Verzöge-
rung von einem Zeitschritt.
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Das Hauptproblem der naiven Implementierung eines rekurrenten Netzes besteht in
der Empfindlichkeit ihres Trainingsprozesses. Die Entfaltung der rekurrenten Struktur
entlang der zeitlichen Dimension und das Training per Backpropagation ist ein geeigne-
ter Algorithmus für die Aktualisierung der Parameter. Dieser wird als Backpropagation
Through Time (BPTT) bezeichnet und ist in Abbildung 2.5.2 dargestellt. Es bestehen mit
dieser einfachen Architektur jedoch einige Probleme. Zum einen ist der Umfang des
praktisch nutzbaren Kontextes sehr klein, da der Einfluss einer bestimmten Eingabe
auf die Ausgabe mit der Sequenzlänge entweder laufend abnimmt oder exponentiell
zunimmt [HS97]. Außerdem leiden diese Netze im Training unter einer gravierenden
Vanishing bzw. Exploding Gradient-Problematik. Ein einfaches rekurrentes Neuronales
Netz unter Auslassung der Aktivierungsfunktion Θ und der Eingaben x kann durch
die Matrixmultiplikation h(t) =Wᵀht−1 dargestellt werden. Die rekurrente Relation
bei t Zeitschritten kann vereinfacht durch h(t) = (Wt)ᵀh(0) beschrieben werden. Hat
W die Eigenwertzerlegung W = QΛQᵀ, so ist die rekurrente Beziehung durch

ht = QᵀΛtQh(0) (2.5.1)

bestimmt. Die Eigenwerte werden mit t potenziert, sodass Eigenwerte Λi mit |Λi| > 1
explodieren und Eigenwerte mit |Λi| < 1 verschwinden. Dieser Effekt kann dazu
führen, dass der Lernprozess langsam abläuft oder gar nicht erfolgreich abgeschlossen
werden kann [GBC16, S. 396ff].

RNN-Zelle RNN-Zelle RNN-Zelle
h0 h1 h2 h3

x1 x2 x3

h1 h2 h3

Abbildung 2.5.2: Entfaltetes rekurrentes Netz für die Backpropagation Through Time nach
[Chr15b]. In jedem Zeitschritt t wird xt eingegeben und ht ausgegeben. Für
die Berechnung der Ausgabe ht wird die Ausgabe des vorherigen Zeitschritts
ht−1 miteinbezogen.
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Die Long Short-Term Memory und Gated Recurrent Unit Schichten sollen diesem
Problem durch einen spezialisierten Aufbau der Zellen und ihrer Verbindungen
entgegenwirken.

2.5.1 Long Short-Term Memory

Das Kern-Ziel der Long Short-Term Memory (LSTM) Schicht, ist die Erzeugung eines
konstanten Fehlerrückflusses innerhalb der Backpropagation, also die Vermeidung
eines Vanishing oder Exploding Gradients [HS97]. Erreicht wird dies durch die Ver-
wendung eines internen Zustandes, der unverändert an den nächsten Zeitschritt
weitergegeben und nur durch sogenannte Gates verändert wird. Die in dieser Ar-
beit verwendete Implementation3 verwendet LSTMs mit Forget Gate [GSC00] und
berechnet die Funktion

it = σ(Wiixt + bii +Whih(t−1) + bhi)

ft = σ(Wifxt + bif +Whfh(t−1) + bhf)

gt = tanh(Wigxt + big +Whgh(t−1) + bhg)

ot = σ(Wioxt + bio +Whoh(t−1) + bho)

ct = ft ∗ c(t−1) + it ∗ gt
ht = ot ∗ tanh(ct)

wobei σ der Sigmoidfunktion, ∗ dem elementweisen Matrizen-Produkt, xt den Ein-
gaben und W den Gewichten entspricht. Eine Visualisierung ist in Abbildung 2.5.3
zu finden. Die Input-, Output- und Forget-Gates der Speicherzellen, aus denen die
Schicht aufgebaut wird, steuern den Informationsfluss. Sie entscheiden, welcher Teil
der Information in den internen Zustand aufgenommen, aus diesem ausgegeben oder
vergessen wird. Jedes Gate besteht dabei im Kern aus jeweils einer Sigmoid-Schicht
und einer elementweisen Multiplikation.

Im Falle des Forget-Gates ft entscheiden die Ausgaben der vorherigen Speicherzelle
h(t−1) und die Eingaben für die aktuelle Speicherzelle xt über den Anteil der Infor-
mation im internen Zustand, der übernommen wird. Sie werden konkateniert und
durch eine Sigmoid-Schicht in den Wertebereich [0, 1] transformiert und können so
durch eine elementweise Multiplikation mit den Elementen des internen Zustands
c(t−1) Einfluss auf die gespeicherte Information ct nehmen. Die Funktionsweise des
Input-Gates it ist dem Forget-Gate ähnlich. Eine Tangens hyperbolicus (tanh) Schicht
bestimmt aus xt und h(t−1) die hinzuzufügende Information gt, die mit der gleichen

3siehe https://pytorch.org/docs/stable/nn.html#lstm

https://pytorch.org/docs/stable/nn.html#lstm
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LSTM-Zelle

Forget-Gate Input-Gate Output-Gate
∗ +

σ σ tanh

∗

σ

tanh

∗

ct−1 ct

ht−1

xt

ft

gt

it

ht

ht

Abbildung 2.5.3: Visualisierung der Forget-, Input- und Output-Gates einer LSTM Zelle nach
[Chr15b]. Die rechteckigen Knoten sind Schichten mit gelernten Parametern,
die runden und elliptischen Knoten entsprechen elementweisen Operationen.

Kombination aus Sigmoid Schicht (siehe it) und elementweise Multiplikation gefiltert
wird. Die so gefilterte Eingabe wird mithilfe einer elementweisen Addition dem inter-
nen Zellzustand hinzugefügt. Auch das Output-Gate ot folgt dem gleichen Prinzip.
Hier wird der Zellzustand ct durch eine Tangens hyperbolicus Schicht in die Ausgabe
ht transformiert, die wieder durch die Sigmoid Schicht (siehe ot) und elementweiser
Multiplikation gefiltert wird. Die so gefilterte Ausgabe der aktuellen Zelle wird sowohl
in die darüberliegende Schicht, als auch an die in zeitlicher Dimension nächste Zelle
weitergegeben. Der interne Zustand c0 und die Ausgabe h0 für den ersten Zeitschritt
werden meist konstant mit null initialisiert.

Während der Fehler innerhalb eines einfachen rekurrenten Netzes im exponentiellen
Zusammenhang zur Größe der Eingabedaten in der zeitlichen Dimension steht, sollen
diese Gates in den LSTMs für einen konstanten Fluss des Fehlers bei der Backpro-
pagation sorgen. Der interne Zustand wird ohne eine multiplikative Veränderung
durch Gewichte an die folgenden Zellen weitergegeben, sodass die darin enthaltenen
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Werte nicht exponentiell wachsen oder schrumpfen. Hochreiter et al. nennen dies
constant error carrousel [HS97].

Es existieren weitere Varianten von LSTM Architekturen, wie z. B. die ursprüngli-
chen LSTMs ohne Forget Gate [HS97] oder Peephole-LSTMs [GS00]. Letztere führen
gewichtete Verbindungen zwischen dem Zellzustand und den Gates der LSTM Zelle
ein. Dies sorgt dafür, dass die Gates direkten Zugriff auf den Inhalt haben, den sie
kontrollieren, was die Leistungsfähigkeit in bestimmten Anwendungsfällen steigern
soll.

2.5.2 Gated Recurrent Units

Eine Alternative zur Long Short-Term Memory Schicht sind die sogenannten Gated
Recurrent Units (GRUs) von Cho et al. [CMG+

14]. Die interne Struktur ihrer Spei-
cherzellen besteht, motiviert durch die LSTM Zellen, aus Gates. Im Gegensatz zu
den LSTMs besitzen die GRUs jedoch nur zwei statt vier Gates, die als Reset- und
Update-Gates bezeichnet werden. Gated Recurrent Units berechnen die Funktion

rt = σ(Wirxt + bir +Whrh(t−1) + bhr)

zt = σ(Wizxt + biz +Whzh(t−1) + bhz)

nt = tanh(Winxt + bin + rt ∗ (Whnh(t−1) + bhn))
ht = (1− zt) ∗nt + zt ∗ h(t−1).

und werden in Abbildung 2.5.4 dargestellt.
Das Update-Gate zt steuert den Anteil des Informationsflusses von der vorherigen

Ausgabe der Speicherzelle h(t−1) oder dem Zellzustand nt in die neue Ausgabe der
Speicherzelle ht. Das Reset-Gate rt entscheidet über den Einbezug der vorherigen
Ausgabe h(t−1) für die Berechnung des neuen Zellzustands nt. Ist das Reset-Gate
nahe null, wird der Zellzustand dazu gezwungen die vorherige Ausgabe h(t−1) zu
ignorieren, was es dem Zellzustand laut den Autoren ermöglicht irrelevante Infor-
mation aus der Vergangenheit zu vergessen und eine kompaktere Repräsentation zu
erlernen [CMG+

14]. Die Ersetzung der vier Gates in den LSTMs durch zwei Gates in
den GRUs führt dazu, dass diese einfacher zu implementieren sind und der Berech-
nungsaufwand geringer ist. Insbesondere werden gegenüber den LSTMs ca. 25% der
Parameter eingespart, was gerade bei kleinen Trainingsdatensätzen von Vorteil sein
kann.
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GRU-Zelle

Reset-Gate Update-Gate
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Abbildung 2.5.4: Visualisierung der Rest- und Update-Gates einer GRU Zelle nach [Chr15b].
Die rechteckigen Knoten sind Schichten mit gelernten Parametern, die runden
und elliptischen Knoten entsprechen elementweisen Operationen.

2.5.3 Bidirektionale rekurrente Netze

Die bisher vorgestellten rekurrenten Neuronalen Netze durchlaufen die Eingabese-
quenz in ihrer positiven zeitlichen Richtung. Innerhalb der Handschrifterkennung ist
dies die Schreibrichtung, also werden Textzeilen des lateinischen Schriftsystems im
Normalfall im Sliding-Window Verfahren von links nach rechts durchlaufen. Dadurch
kann das Netz zu jedem Zeitpunkt auf die Information vergangener Eingabewerte für
die Berechnung der Ausgabe zurückgreifen. Im Fall der Offline-Handschrifterkennung
ist das gesamte Wort- oder Zeilenabbild aber vor der Verarbeitung durch das Neuro-
nale Netz gegeben, sodass der zur Verfügung stehende zukünftiger Kontext in dieser
Architektur vernachlässigt wird. Der Einbezug dieses Kontextes stellt eine potenzielle
Verbesserung der Leistungsfähigkeit des Netzes dar. Soll in der Zukunft liegende
Information innerhalb eines normalen RNNs miteinbezogen werden, muss die Ausga-
be zeitlich verzögert werden, bis die entsprechenden Zeitschritte beobachtet werden
konnten. In der Praxis entsteht allerdings das Problem, dass die korrekte Zeitverzö-
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gerung heuristisch festgelegt werden muss und dass sich die Leistungsfähigkeit des
Netzes bei großer Verzögerung vermindert. Aus diesen Gründen erweiterten Schuster
et al. [SP97] das Konzept der Rekurrenz um die sogenannte Bidirektionalität.

In bidirektionalen Neuronalen Netzen (Bidirectional Recurrent Neural Networks, BRNNs)
werden die Zellen eines Layers gedoppelt und der positiven bzw. negativen zeitlichen
Richtung zugeordnet. Die Ausgaben dieser Zellen werden nach ihrer Berechnung
zusammengeführt, sodass die Eingabesequenz parallel in Vorwärts- und Rückwärts-
richtung durchlaufen wird, um die Ausgabe der rekurrenten Schicht zu bestimmen. In
Abbildung 2.5.5 ist ein einfaches, entfaltetes bidirektionales rekurrentes Netz darge-
stellt.

Die Ausgabe eines jeden Zeitschritts ergibt sich aus der zeitlich vorherigen Informa-
tion durch die Vorwärts-Zellen in Kombination mit der zeitlich folgenden Information
durch die Rückwärts-Zellen, sodass zu jedem Zeitpunkt die Information der gesamten
Sequenz zur Verfügung steht und der Kontext in beiden Richtungen betrachtet werden
kann. Abgesehen von der Zusammenführung der Ausgabe besteht keine Interaktion
zwischen den zwei Arten von Zellen. Die für die Backpropagation benötigten Re-
chenschritte können für die Vorwärts- und Rückwärts-Zellen getrennt durchgeführt
werden. Dies ermöglicht das Training der bidirektionalen rekurrenten Netze mit dem
bereits genannten Backpropagation Through Time Algorithmus.

RNN-Zelle RNN-Zelle RNN-Zelle

RNN-Zelle RNN-Zelle RNN-Zelle

hf0 hf1 hf2 hf3

hb3 hb2 hb1 hb0

x1 x2 x2

h1 h2 h3

Abbildung 2.5.5: Entfaltetes bidirektionales rekurrentes Netz nach [Chr15a]. Zur Berechnung
der Ausgabe ht werden die Ausgaben hf(t−1) und hb(T−t) der Vorwärts- und
Rückwärts-Zellen miteinbezogen.



2.5 rekurrente neuronale netze 31

2.5.4 Multidimensionale rekurrente Netze

Die bisher vorgestellten rekurrenten Strukturen bewegten sich stets in einer einzelnen
Dimension über eine Eingabesequenz. In vielen Anwendungsfällen, wie auch bei der
Verarbeitung von Bildern oder Videos, sind die Daten jedoch zwei, drei oder noch
höher dimensional. Es können zwar viele Arten von Eingabedaten auf eine eindimen-
sionale Sequenz reduziert werden, beispielsweise indem jeweils eine gesamte Spalte
von Pixeln pro Zeitschritt in das Netz eingegeben wird, bei dieser Verarbeitungsart
geht jedoch der räumliche Zusammenhang der Daten verloren und das Netz hat keine
Möglichkeit mehr, mit Daten beliebiger Höhe umzugehen. In [GFS07] stellen Graves
et al. deshalb eine Erweiterung der rekurrenten Struktur auf mehrere Dimensionen
vor, die als multidimensionales rekurrentes Neuronales Netz (Multi-Dimensional Recur-
rent Neural Network, MDRNN) bezeichnet wird. Hierbei wird die einzelne rekurrente
Verbindung zwischen den Neuronen durch so viele Verbindungen ersetzt, wie die
Eingabe Dimensionen besitzt. Dies wird in Abbildung 2.5.6a visualisiert.

Durch die mehrdimensionalen Verbindungen muss die Berechnungsreihenfolge der
Neuronen innerhalb einer Schicht eingeschränkt werden, damit die benötigten Ausga-
ben der in allen Dimensionen zuvor kommenden Neuronen rechtzeitig verfügbar sind,
wie in Abbildung 2.5.6b gezeigt wird. Der Punkt (i, j) darf erst nach der Berechnung
von (i− 1, j) und (i, j− 1) erreicht werden. Dafür kann die Sequenz nach Dimensionen
geordnet elementweise durchlaufen werden.

Eingabeschicht

Rekurrente Schicht

(i, j)

(i, j)(i− 1, j)

(i, j− 1)

(a)

(0, 0)

x2

x1

(i, j)

(b)

Abbildung 2.5.6: Visualisierungen bezüglich zweidimensionaler rekurrenter Neuronaler Netze
nach [GFS07]. (a) Das Neuron (i, j) erhält Information aus der Eingabe an
der aktuellen Position (i, j) und dem Kontext der vorherigen Neuronen
in beiden Dimensionen (i− 1, j) und (i, j− 1). (b) Die mehrdimensionalen
Neuronenverbindungen erfordern eine angepasste Berechnungsreihenfolge.
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Der multidimensionale Ansatz kann, wie auch im eindimensionalen Fall, um Mul-
tidirektionalität erweitert werden, was Graves et al. als Multi-Directional MDRNNs
bezeichnen [GFS07]. Für multidirektionale MDRNNs entstehen dadurch bei n Dimen-
sionen nicht zwei Schichten, die die Sequenz in gegensätzlicher Richtung durchlaufen,
sondern 2n Schichten.

2.6 connectionist temporal classification

Bei der Verwendung von Neuronalen Netzen für die Schrifterkennung und dem Se-
quenzlernen im Allgemeinen ergeben sich zwei grundlegende Probleme. Die Länge
der zu berechnenden Sequenz ist nicht immer direkt abhängig von der Länge der
Eingabesequenz, sondern von den darin enthaltenen Daten. Im Falle der Handschrifter-
kennung kann das Abbild eines kurzen (wenige Buchstaben), aber breit geschriebenen
Wortes breiter sein als das Abbild eines langen (viele Buchstaben) aber schmal geschrie-
benen Wortes. Aus diesem Grund kann ein klassisches Neuronales Netz nicht direkt
die Ausgabesequenz berechnen, da die Länge der Ausgabe dort immer in direktem
Zusammenhang mit der Länge der Eingabe, also der Breite des Bildes steht. Zwar kann
die Länge der Ausgabesequenz durch die Netzarchitektur, z. B. durch die Verwendung
von Faltungsschichten ohne Padding oder Pooling-Schichten, beeinflusst werden, dies
geschieht allerdings nicht abhängig vom Bildinhalt, wie es für die Schrifterkennung
erforderlich wäre. Außerdem ist die Annotation der weit verbreiteten Datensätze wie
der IAM Handwriting Database [MB02] lediglich auf Wort- bzw. Zeilenebene und
nicht auf Buchstabenebene verfügbar. Somit kann dem Neuronalen Netz durch den
Trainingsprozess nicht vorgegeben werden, an welcher Stelle des Bildes ein Buchsta-
be geschrieben steht, sondern es ist nur die gesamte gewünschte Ausgabe bekannt.
Diese beiden Hindernisse werden durch die Connectionist Temporal Classification
gelöst. Die folgenden Unterkapitel orientieren sich an der Darstellung von Graves et
al. [GFGS06].

2.6.1 Netzausgabe und Kostenfunktion

Bei der Connectionist Temporal Classification (CTC) [GFGS06] werden die Ausgaben
des Neuronalen Netzes als Wahrscheinlichkeitsverteilung über ein Alphabet für alle
Zeitschritte betrachtet. Konkret bedeutet dies, dass das Netz bei einer Eingabesequenz
x der Länge T mit Zeichen aus einem Alphabet L eine Ausgabesequenz y der Länge
T erzeugt, die für jeden Zeitschritt einer Wahrscheinlichkeitsverteilung über das
Alphabet L ′ = L ∪ {−} entspricht. Mit − wird das sogenannte CTC-Blank Symbol
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bezeichnet. Es muss zwischen Pfad und Transkription unterschieden werden. Ein Pfad
π ∈ L ′T ist eine Sequenz von Symbolen aus L ′, deren bedingte Wahrscheinlichkeit bei
Betrachtung eines Musters x

p(π|x) =

T∏
t=1

ytπt , ∀π ∈ L ′T (2.6.1)

mithilfe der Ausgaben ytπt des Netzes berechnet werden kann. Eine Transkription
l ∈ L6T ist eine Sequenz von Symbolen aus dem Alphabet L mit einer Länge |l| 6 T .
Die Transkription l wird aus π durch eine Abbildung B : L ′T 7→ L6T gewonnen, die
zunächst alle doppelten Symbole und dann alle CTC-Blank Symbole aus dem Pfad
entfernt. Dies erklärt auch die Notwendigkeit des CTC-Blank Symbols. Zum einen
können doppelte Buchstaben in der Transkription durch eine Trennung mithilfe eines
Blank Symbols erzeugt werden und zum anderen kann eine lange Eingabesequenz
(beispielsweise eines kurzen aber breit geschriebenen Wortes) durch die Verwendung
von doppelten Elementen und Blanks in eine kürzere Ausgabesequenz überführt
werden. Eine Transkription kann im Allgemeinen mehrere mögliche Pfade besitzen
(z. B. B(aa−abb) = B(a−aabbb) = aab), die diese durch die Abbildung B erzeugen,
sodass die resultierende Wahrscheinlichkeit einer Transkription durch die Summe
ihrer Pfade

p(l|x) =
∑

π∈B−1(l)

p(π|x) (2.6.2)

gegeben ist. Die Pfade, die eine gegebene Transkription erzeugen, werden dabei durch
die Inverse der Abbildung B gewonnen. Das Training soll die Wahrscheinlichkeit
der korrekten Transkription und damit die Wahrscheinlichkeit dazugehöriger Pfade
maximieren. Es soll also ein Klassifikator

h(x) = arg max
l∈L6T

p(l|x). (2.6.3)

konstruiert werden. Hierfür wird eine differenzierbare Zielfunktion benötigt, die
die Wahrscheinlichkeit korrekter Pfade π maximiert und die damit das Training des
Neuronalen Netzes mithilfe von Backpropagation (Through Time) ermöglicht. Die bei
der Connectionist Temporal Classification verwendete Zielfunktion ist

CML(S,Nw) = −
∑

(x,l)∈S

ln(p(l|x)), (2.6.4)

wobei der Datensatz S einer Menge von Beispielen mit Muster x und Transkription
l entspricht und Nw ist das Netz mit Parametern w. Sie ermöglicht das Training
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des Neuronalen Netzs ohne eine Annotation auf Buchstabenebene, da gleichzeitig
die Wahrscheinlichkeiten aller korrekten Netzausgaben unabhängig von den Buchsta-
benpositionen oder -wiederholungen maximiert werden. Ein Problem besteht in der
effizienten Berechnung der bedingten Wahrscheinlichkeiten p(l|x) (siehe Gleichung
2.6.2). Die Summe wird über alle Pfade für eine bestimmte Transkription gebildet, von
denen im Allgemeinen viele existieren. Dieses Problem kann aber durch dynamische
Programmierung, ähnlich dem Forward-Backward Algorithmus für Hidden Markov
Modelle, gelöst werden.

2.6.2 CTC Forward-Backward Algorithmus

Für die Berechnung der Kostenfunktion 2.6.4 wird eine effiziente Art der Berechnung
der Produktionswahrscheinlichkeit p(l|x) der Transkription l gegeben des Musters x
benötigt, die mithilfe der Vorwärts- und Rückwärtsvariablen α und β gegeben ist

p(l|x) =
|l ′|∑
s=1

αt(s)βt(s)

yl ′ts

. (2.6.5)

Die Vorwärtsvariable αt(s) entspricht der bedingten Wahrscheinlichkeit von l1:s, also
dem Auftreten der ersten s Symbole in l zum Zeitpunkt t

αt(s) =
∑
π∈L ′T :

B(π1:t)=l1:s

t∏
t ′=1

yt
′
πt ′

. (2.6.6)

Dafür wird über alle Pfadwahrscheinlichkeiten summiert, die mit Pfad-Präfixen π1:t
korrespondieren, deren zugehörige Transkription die ersten s Zeichen von l ergibt.
Um CTC-Blanks in den Pfaden zulassen zu können, wird eine erweiterte Sequenz
l ′ mit

∣∣l ′∣∣ = 2 |l| + 1 betrachtet, bei der vor den Anfang und hinter das Ende so-
wie zwischen allen Paaren verschiedener Symbole Blanks hinzugefügt werden. Die
Vorwärtsvariablen α können dann mit der rekursiven Vorschrift

α1(1) = y
1
b

α1(2) = y
1
l1

α1(s) = 0,∀s > 2

αt(s) =

(αt−1(s) +αt−1(s− 1))y
t
l ′s

wenn l ′s = b∨ l
′
s−2 = l

′
s

(αt−1(s) +αt−1(s− 1)) +αt−1(s− 2)y
t
l ′s

sonst
(2.6.7)
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berechnet werden. Die Wahrscheinlichkeit von l entspricht der Summe der Wahr-
scheinlichkeiten von l ′ mit und ohne dem letzten Blank Symbol p(l|x) = αT (

∣∣l ′∣∣) +
αT (

∣∣l ′∣∣− 1). Die Rückwärtsvariablen β haben eine duale Funktion. Sie beschreiben die
Wahrscheinlichkeit des Auftretens von ls:|l| der letzten |l|− s Symbole zum Zeitpunkt t

βt(s) =
∑
π∈L ′T :

B(πt:T )=ls:|l|

T∏
t ′=t

yt
′
πt ′

(2.6.8)

βT (
∣∣l ′∣∣) = yTb

βT (
∣∣l ′∣∣− 1) = yTl|l|
βT (s) = 0, ∀s <

∣∣l ′∣∣− 1
βt(s) =

(βt+1(s) +βt+1(s+ 1))y
t
l ′s

wenn l ′s = b∨ l
′
s+2 = l

′
s

(βt+1(s) +βt+1(s+ 1) +βt+1(s+ 2))y
t
l ′s

sonst.
(2.6.9)

Aus Gleichungen 2.6.6 und 2.6.8 ergibt sich

αt(s)βt(s) =
∑

π∈B−1(l):
πt=l ′s

ytl ′s

T∏
t=1

ytπt (2.6.10)

und mit Gleichung 2.6.1

αt(s)βt(s)

yt
l ′s

=
∑

π∈B−1(l):
πt=l ′s

p(π|x). (2.6.11)

Dies entspricht dem Teil der Wahrscheinlichkeit p(l|x) der Pfade, die zum Zeitpunkt t
durch l ′s gehen. Für ein beliebiges t kann demnach über alle Elemente s der Transkripti-
on l ′ summiert werden, um die Produktionswahrscheinlichkeit p(l|x) (siehe Gleichung
2.6.2) zu erhalten. Somit kann die Kostenfunktion 2.6.4 bei gegebener Transkription l
effizient berechnet werden. Für den praktischen Einsatz eines CTC-Netzwerks fehlt
allerdings eine ebenso effiziente Methode zur Berechnung der wahrscheinlichsten
Transkription für ein gegebenes Muster.
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2.6.3 Dekodierung

Die Berechnung der wahrscheinlichsten Transkription wird in Anlehnung an die Ter-
minologie von Hidden Markov Modellen als Dekodierung bezeichnet [GFGS06, Fin14].
Es ist kein effizientes Verfahren zur exakten Berechnung von Gleichung 2.6.3 bekannt,
aber es existieren mehrere Approximationen. Eine triviale Methode heißt Best Path
Decoding und berechnet eine Transkription durch die Abbildung des wahrscheinlichs-
ten Pfades π∗ auf eine Transkription durch h(x) ≈ B(π∗). Für die Bestimmung des
wahrscheinlichsten Pfades wird zu jedem Zeitpunkt das wahrscheinlichste Element des
Alphabets gewählt, wie in Abbildung 2.6.1 zu sehen ist. Da eine andere Transkription
existieren kann, die zwar mit Pfaden geringerer Wahrscheinlichkeit korrespondiert,
deren summierte Wahrscheinlichkeit aber größer ist als p(π∗|x), ist die Optimalität der
Lösung vom Best Path Decoding nicht garantiert.

Beim Prefix Search Decoding wird die Tatsache genutzt, dass über eine Modifikation
des Forward-Backward Algorithmus die Wahrscheinlichkeit sukzessiver Erweiterun-
gen eines Transkriptions-Präfixes berechnet werden kann. Da die Anzahl der Präfixe
jedoch exponentiell mit der Sequenzlänge wächst, werden weitere Heuristiken für
die effiziente Berechnung benötigt. Die Idee von Graves et al. basiert darauf, dass die
Ausgaben für Buchstaben eines trainierten CTC-Netzwerks im Normalfall von starken
Blank-Prädiktionen umgeben sind. Das Prefix Search Decoding kann mithilfe eines
Schwellwerts auf jede Teilsequenz angewendet werden, die mit einem Blank beginnt
und endet um die Anzahl der zu betrachtenden Präfixe zu reduzieren [GFGS06].

Eine weitere Variante des Prefix Search Decodings ist Beam Search. Das exponentielle
Wachstum der zu expandierenden Präfixe wird durch die Verwendung einer Strahl-
breite reduziert. Präfixe, die einen gewissen Anteil der Wahrscheinlichkeit des besten
Präfixes unterschreiten, werden verworfen und nicht weiter verfolgt [Fin14, S. 186ff].

t0 t1 t2 t3 t4

a

b

- 3%

16%

81%

25%

12%

63%

95%

2%

3%

84%

9%

7%

7%

92%

1%

B(aa--b) = ab

Abbildung 2.6.1: Visualisierung des Best Path Decodings der Connectionist Temporal Classifi-
cation für eine Sequenz mit einem Alphabet L ′ = {a,b,−} nach [Sch18].
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V E RWA N D T E A R B E I T E N

Die Handschrifterkennung hat eine lange methodische Geschichte, mit vielen verschie-
denen Entwicklungen und Ansätzen. Hierzu zählen unter anderem Verfahren mit
Hidden Markov Modellen sowie Neuronalen Netzen. Das erste Faltungsnetz LeNet
[LBBH98] wurde beispielsweise für das Erkennen von handschriftlich geschriebenen
Zahlen entwickelt. Ein zentrales Problem der Handschrifterkennung ist Sayres Parado-
xon. Es besagt, dass die Erkennung von handschriftlich geschriebenen Wörtern einer
Segmentierung bedarf und die Segmentierung von Wörtern ohne ihre Erkennung
schwer möglich ist [Say73]. Aus diesem Grund beschränkten sich frühe Verfahren
auf die Erkennung einzelner Wörter. Heute werden meist Methoden wie Hidden
Markov Modelle oder rekurrente Neuronale Netze verwendet, die eine integrierte Seg-
mentierung und Klassifikation durchführen können. Im Folgenden soll eine Auswahl
etablierter Verfahren präsentiert werden, die einen Einfluss auf die Entwicklung der in
Kapitel 4 vorgestellten Methodik hatten, oder die Alternativen dazu darstellen.

3.1 tiefe faltungsnetze

Eine für die gesamte Forschungsrichtung der Mustererkennung und insbesondere der
Bildverarbeitung essenzielle Entwicklung ist die der tiefen Faltungsnetze. Noch heute
orientieren sich Faltungsnetze typischerweise an der Architektur des LeNet von LeCun
et al. [LBBH98]. Sie führt eine Merkmalsextraktion mit einer hierarchischen Anord-
nung von Faltungs- und Subsampling (Unterabtastungs-) Schichten durch, denen ein
Klassifikator aus einer Menge von voll-verbundenen Schichten folgt. Diese Struktur
wird in Abbildung 3.1.1 dargestellt. Faltungsschichten zeigen sich in den Versuchen
von LeCun et al. als robust gegenüber Translationen und Skaleninvarianzen und
zeichnen sich durch ihre geringe Parameteranzahl im Vergleich zu voll-verbundenen
Schichten aus. Besonders bei hoch-dimensionalen Eingabedaten (z. B. Bildern) er-
möglichen Faltungsschichten somit erst die Verarbeitung durch Neuronale Netze
mit mehreren Schichten, insbesondere mit der zum Zeitpunkt der Veröffentlichung
verfügbaren Hardware. Mit diesem Vorgehen konnte eine Fehlerrate auf dem MNIST
Datensatz [LBBH98] für die Klassifikation handschriftlicher Ziffern von 0.95% erzielt
werden.

37
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Abbildung 3.1.1: Darstellung der LeNet-Architektur für die Erkennung von Ziffern aus
[LBBH98]. Eine Mischung aus Faltungs- und Pooling-Schichten extrahiert
Merkmale aus dem Eingabebild, die mit drei voll-verbundenen Schichten
klassifiziert werden.

Die erste erfolgreiche Netzarchitektur in der ImageNet Large Scale Visual Reco-
gnition Challenge (ILSVRC) [RDS+

15] für die Bildklassifikation ist das AlexNet von
Krizhevsky et al. [KSH12]. Die Verfügbarkeit des ImageNet Datensatzes mit 1.2 Millio-
nen Trainingsbeispielen eröffnet die Möglichkeit des Trainings tiefer Neuronaler Netze
mit einer großen Anzahl von Parametern. Im Falle des AlexNet überstieg die Größe
ihrer Netzarchitektur den Grafikkartenspeicher von 3 GB, sodass das Netz auf zwei
Grafikkarten aufgeteilt wurde, wie in Abbildung 3.1.2 zu erkennen ist. Es besteht aus
fünf Faltungsschichten mit Kernelgrößen von 11× 11 und 5× 5 in den ersten beiden
Schichten und 3× 3 für die letzten drei Schichten. Auch die darauf folgenden drei
voll-verbundenen Schichten werden jeweils zur Hälfte auf den beiden Grafikkarten
berechnet und gespeichert. Trotz des großen Umfangs an Trainingsmaterial wurden
die Eingabedaten augmentiert und Dropout in den ersten beiden voll-verbundenen
Schichten angewendet, um Overfitting zu reduzieren. Die Autoren erzielten mit einem
Ensemble aus fünf solcher Faltungsnetze im ILSVRC-2012 Wettbewerb eine Top-5
Klassifikationsfehlerrate von 16.4% und übertrafen damit das zweitplatzierte Verfahren
von Harada et al. [HK12] um 9.9%. In der Folge dieses Erfolgs vervierfachte sich die
Anzahl der Teilnehmer für den Wettbewerb im Folgejahr von 6 auf 24, von denen eine
Mehrheit auf tiefe Neuronale Netze setzte [RDS+

15].
Eine weitere einflussreiche Faltungsnetzarchitektur ist das VGGNet von Simonyan

und Zisserman [SZ14]. Der hauptsächliche Unterschied zwischen dem VGGNet und
AlexNet besteht, neben der größeren Anzahl von 16 bis 19 Schichten, in der konse-
quenten Verwendung von Rezeptiven Feldern der Größe 3× 3. Mehrere hintereinander
angeordnete Faltungsschichten vergrößern das effektive Rezeptive Feld der hintersten
Schicht bezogen auf die Eingabe, ohne dass die Kernelgröße innerhalb der Schichten
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Abbildung 3.1.2: Architektur des AlexNet aus [KSH12]. Das Netz, bestehend aus fünf Faltungs-
und drei voll-verbundenen Schichten, wird aufgrund des limitierten Spei-
chers auf zwei Grafikkarten aufgeteilt, zwischen denen zur Erhöhung der
Berechnungsgeschwindigkeit nur partiell eine Kommunikation stattfindet.

vergrößert werden muss. Damit wird die Anzahl der Parameter reduziert, da drei
Faltungsschichten mit einem Rezeptiven Feld der Größe 3× 3 und C Ein- und Ausga-
bekanälen zusammen 27C2 Gewichte besitzen, während eine einzelne Faltungsschicht
der Größe 7× 7 insgesamt 49C2 Parameter umfassen würde. Außerdem wird die
nicht-lineare Aktivierungsfunktion auf diese Weise mehrmals angewendet, was laut
den Autoren in einer diskriminativeren Entscheidungsfunktion resultieren soll. Die
VGGNet Variante E mit insgesamt 19 Schichten, die in Abbildung 3.1.3 dargestellt
wird, besteht aus 16 Faltungsschichten mit steigender Anzahl von Kanälen für die
Merkmalsextraktion und drei voll-verbundene Schichten für die Klassifikation. Die Au-
toren erreichten mit dieser Architektur den zweiten Platz im ILSVRC-2014 Wettbewerb
mit einer Top-5 Fehlerrate von 7.3% hinter der GoogLeNet genannten Architektur von
Szegedy et al. [SLJ+15] mit 6.7%.

3.2 nn-hmm kombinationen

Durch ihren verbreiteten und erfolgreichen Einsatz innerhalb der Spracherkennung,
fanden Hidden Markov Modelle (HMMs) ab den 1980er Jahren auch innerhalb der
Handschrifterkennung Anwendung [NWF86, KHB88]. Die generative Struktur, be-
stehend aus Zuständen mit Übergängen und Emissionen, ermöglicht es HMMs eine
integrierte Segmentierung und Klassifikation der handgeschriebenen Wörter und
Zeilen vorzunehmen, ohne dass segmentierte Trainingsdaten vorliegen müssen. Neu-
ronale Netze zeigen eine hohe Leistungsfähigkeit bei der Verarbeitung von Bilddaten
[LBBH98, KSH12], was ihren Einsatz auch innerhalb der Sprach- und Handschrifter-



40 verwandte arbeiten

Eingabeschicht

Maximum Pooling 2× 2
Faltungsschicht 3× 3− 64
Faltungsschicht 3× 3− 64

Maximum Pooling 2× 2
Faltungsschicht 3× 3− 128
Faltungsschicht 3× 3− 128

Maximum Pooling 2× 2
Faltungsschicht 3× 3− 256
Faltungsschicht 3× 3− 256
Faltungsschicht 3× 3− 256
Faltungsschicht 3× 3− 256

Maximum Pooling 2× 2
Faltungsschicht 3× 3− 512
Faltungsschicht 3× 3− 512
Faltungsschicht 3× 3− 512
Faltungsschicht 3× 3− 512

Maximum Pooling 2× 2
Faltungsschicht 3× 3− 512
Faltungsschicht 3× 3− 512
Faltungsschicht 3× 3− 512
Faltungsschicht 3× 3− 512

Fully-Connected 1000
Fully-Connected 4096
Fully-Connected 4069

Softmax

Abbildung 3.1.3: Faltungsnetzarchitektur VGG16E von [SZ14]. Bei Faltungsschichten wird
die Kernelgröße (3× 3) und die Anzahl von Filtern je Schicht angegeben.
Beim Maximum Pooling ist die Kernelgröße der einzige Parameter. Bei voll-
verbundenen Schichten wird die Anzahl von Neuronen je Schicht angegeben.
Bei Softmax-Schichten wenden die Neuronen elementweise Operationen an.

kennung motiviert. Klassische Neuronale Netze vor der Entwicklung der Connectionist
Temporal Classification unterliegen jedoch der in Kapitel 2.6 beschriebenen Problema-
tik von verschiedenen Längen der Ein- und Ausgabesequenzen sowie der fehlenden
Segmentierung auf der Buchstabenebene der Trainingsdaten. Die Kombination von
Neuronalen Netzen mit Hidden Markov Modellen innerhalb des Hybrid Approach
[BM12] stellt deshalb einen interessanten Ansatz dar, der die hohe Leistungsfähigkeit
der Neuronalen Netze mit den Möglichkeiten der HMMs verbinden soll.

Innerhalb des hybriden Ansatzes werden Neuronale Netze dazu verwendet die
a-posteriori Zustandswahrscheinlichkeiten der HMMs zu berechnen [VDW+

15]. Somit
ersetzen die Neuronalen Netze in diesem Ansatz die zuvor heuristisch gewählten
Merkmale der HMMs. Es existieren verschiedene Variationen von hybriden Ansätzen
der NN-HMMs, die sich unter anderem in der verwendeten Art vom Neuronalen
Netz, HMM Parametern und den Trainingsalgorithmen unterscheiden.

Bengio et al. setzen für ihre OUTSEG Architektur ein Faltungsnetz in Verbindung mit
einem HMM mit drei Zuständen pro Buchstabe für die Online-Handschrifterkennung
ein [BLNB95]. Das Ablaufschema des Verfahrens ist in Abbildung 3.2.1 zu sehen.
Eine Besonderheit stellt dabei die AMAP Eingaberepräsentation dar. Hier wird die
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Abbildung 3.2.1: Schema der OUTSEG-Architektur aus [BLNB95].

Stift-Trajektorie mithilfe ihrer lokalen Eigenschaften in einem niedrig aufgelöstem Bild
dargestellt. Die Autoren erzielten eine Zeichenfehlerrate (siehe Kapitel 5.2) von 2.0%
auf einem eigens erstellen Datensatz mit 881 kleingeschriebenen Wörtern, wobei die
Ausgabe durch ein Lexikon mit ca. 25 500 Wörtern beschränkt war.

Schenkel et al. [SGH95] verwenden sogenannte Time-Delay Neural Networks (TDNN)
für die Online-Handschrifterkennung. Diese berechnen mit einer heuristisch gewählten
Merkmalsrepräsentation und einem temporal eingeschränktem rezeptiven Feld der
Neuronen Wahrscheinlichkeiten für das Vorkommen der Buchstaben im jeweiligen
Zeitfenster. Damit hat das HMM vor allem die Aufgabe die Dauer (Breite) der Buch-
staben des Wortes anhand der Ausgabe des Netzes zu modellieren. Das Training des
NN findet dabei unabhängig vom HMM statt, indem eine Schicht eingefügt wird, die
lediglich das Vorkommen von Buchstaben im Wort bestimmt. Somit ist das Training
unabhängig von der Buchstabenposition und -reihenfolge und das Netz kann mithilfe
der wortbasierten Annotation optimiert werden. Der Trainings- und Testdatensatz
wurde dabei wiederum von den Autoren erstellt, in diesem Fall auf der Basis von
händischen Abschriften von Textauszügen aus dem Wall Street Journal. Hier konnte
eine Zeichenfehlerrate von 4.2% erreicht werden.
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Auch in [KMB+
10] wird ein Neuronales Netz, in diesem Fall ein MLP, verwendet,

um a-posteriori Wahrscheinlichkeiten zu bestimmen. Hier geschieht dies jedoch auf
Sub-Buchstaben Ebene (Grapheme-based). Es existiert eine zyklische Abhängigkeit zwi-
schen der Annotation auf Merkmalsebene und den a-posteriori Wahrscheinlichkeiten.
Die Annotation wird durch das HMM berechnet und vom Netz für das Training benö-
tigt; umgekehrt basiert das HMM jedoch auf den vom Netz bestimmten a-posteriori
Wahrscheinlichkeiten. Daher wird das Training des NNs und HMMs, vergleichbar mit
dem Expectation Maximization Algorithmus, abwechselnd durchgeführt. Im ICDAR2009

Wettbewerb [GEA09] mit dem RIMES Datensatz [ACG+
06] hatte das Verfahren auf

diese Weise ohne die Berücksichtigung von Groß- und Kleinschreibung eine Wortfeh-
lerrate von 18.6% mit einem Lexikon, in dem nur die 1 612 Wörter des Test-Datensatzes
enthalten sind und eine Wortfehlerrate von 24.3% mit einem Lexikon von 5 334Wörtern
aus dem Trainings- und Test-Datensatz.

Voigtlaender et al. [VDW+
15] setzen ein bidirektionales LSTM in Kombination

mit einem HMM mit einer zustandsabhängigen Topologie ein. Eine Besonderheit ist
hier das sogenannte Sequence-discriminative Training, bei dem das Maximum Mutual
Information Kriterium anstelle der Kreuzentropie verwendet wird. Hiermit werden auf
dem IAM Datensatz Wort- und Zeichenfehlerraten von 12.7% bzw. 4.8% und auf dem
RIMES Datensatz von 12.1% bzw. 4.3% erzielt.

Die Verwendung des Forward-Backward Algorithmus für das CTC Training legt die
Verwandschaft der CTC und des hybriden Ansatzes nahe. Théodore Bluche untersucht
in seiner Dissertation unter anderem die Unterschiede und Gemeinsamkeiten bei
der Verwendung von Neuronalen Netzen für die Handschrifterkennung sowohl im
hybriden Ansatz mit HMMs als auch der Connectionist Temporal Classification [Blu15,
S. 171]. Er stellt den Vergleich an, dass die Connectionist Temporal Classification dem
hybriden Ansatz mit einem HMM mit einer eingeschränkten Architektur (ein Zustand
pro Buchstaben und Blank Symbol) und ohne Zustandsübergangswahrscheinlichkeiten
und a-priori Zustandswahrscheinlichkeiten entspricht.

3.3 attributraum-repräsentationen

Eine weitere Variante der Handschrifterkennung kann durch die Abbildung eines
Wortabbildes und möglicher Transkriptionen in einen gemeinsamen Attributraum
durchgeführt werden. Diese sogenannten Attribute Space Verfahren verwenden ein
Lexikon bekannter Wörter, die in den Attributraum transformiert werden. Nach der
Berechnung der Attribut-Repräsentation für ein Wortabbild kann die Erkennung mit-
hilfe des Nächsten-Nachbar Verfahrens durchgeführt werden, indem das Wortabbild



3.3 attributraum-repräsentationen 43

im Attributraum mithilfe eines Distanzmaßes dem am nächsten liegenden Wort im Le-
xikon zugeordnet wird. Eine mögliche Repräsentation sind die Pyramidal Histogram of
Characters (PHOC) [AGFV14]. Bei der PHOC-Repräsentation werden die Vorkommen
von Buchstaben in bestimmten Teilen des Wortes oder Wortabbildes binär kodiert. Ein
einfaches binäres Buchstabenhistogramm reicht zur Repräsentation eines Wortes nicht
aus, da beispielsweise die Wörter silent und listen ein identisches Histogramm besitzen.
Bei den PHOCs werden deshalb Histogramme in mehreren Ebenen pyramidal aufge-
baut, wobei das Wort auf Ebene i in i Teile aufgeteilt wird, für die jeweils ein separates
Histogramm berechnet wird. Die PHOC Repräsentation ergibt sich dann aus der
Konkatenation aller Histogramme auf allen Ebenen, wie in Abbildung 3.3.1 zu sehen
ist. Almazan et al. [AGFV14] fügen noch eine weitere Ebene mit den 50 häufigsten
Bigrammen hinzu, sodass sich mit den Ebenen zwei bis fünf und Bigrammen bei
einem Alphabet mit 36 Buchstaben und Zahlen ein 604-dimensionaler Attributraum
ergibt. Zur Verwendung der PHOCs im Word-Spotting oder der Handschrifterken-
nung wird eine Methode benötigt, um aus einem gegebenen Wortabbild die PHOC
Repräsentation zu bestimmen. Dafür werden oft tiefe Neuronale Netze eingesetzt.

Poznanski und Wolf [PW16] verwenden Faltungsnetze mit einer Architektur, die
vom VGGNet [SZ14] inspiriert ist. Nach dem gemeinsamen Faltungsteil wird für jede
Attributgruppe (erster, zweiter, . . . Teil des Wortes) auf jeder Ebene ein eigener Satz von
drei voll-verbundenen Schichten eingesetzt. Die Faltungsschichten können so die allge-
meine Gestalt und die Merkmale von Buchstaben erfassen und die voll-verbundenen
Schichten spezialisieren sich auf die Lokalisation eines bestimmten Zeichens. Da die
voll-verbundenen Schichten eine feste Eingabegröße besitzen, skalieren und verzerren
die Autoren das Wortabbild auf eine Größe von 100× 32 Pixel. Die Netzarchitektur
wird in Abbildung 3.3.2 dargestellt. Vor dem Nächsten-Nachbar Vergleich zwischen
der Ausgabe des Netzes und den PHOC-Repräsentationen der Wörter des Lexikons
werden alle Elemente mit einer kanonischen Korrelationsanalyse in einen gemeinsa-

Abbildung 3.3.1: Visualisierung der Pyramidal Histogram of Characters aus [SF16].
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men Unterraum projiziert. Mit dieser Methodik konnten die Autoren eine Zeichen-
und Wortfehlerrate von 3.44% bzw. 6.45% auf dem IAM Datensatz und von 1.9% bzw.
3.9% auf dem RIMES Datensatz erreichen.

Abbildung 3.3.2: Visualisierung der CNN-N-Gramm Architektur aus [PW16]. Insgesamt neun
Faltungsschichten extrahieren Merkmale aus dem Eingabebild. In 19 paralle-
len Zweigen werden aus den Merkmalen der Faltungsschichten die einzelnen
PHOC-Attributgruppen berechnet.



3.3 attributraum-repräsentationen 45

Ein ähnliches Vorgehen wird von Sudholt und Fink in [SF16] für Word-Spotting
beschrieben. Auch hier wird eine CNN Architektur, genannt PHOCNet, dazu ein-
gesetzt eine PHOC Repräsentation von Wortabbildern zu berechnen. Im Gegensatz
zu der Architektur von Poznanski und Wolf wird die Eingabegrößenbeschränkung
der voll-verbundenen Schichten jedoch durch die Verwendung einer Spatial Pyramid
Pooling (SPP) Schicht [HZRS15] umgangen. Diese SPP-Schicht wird zwischen den
Faltungs- und voll-verbundenen Schichten eingefügt und berechnet einen Merkmals-
vektor fester Dimensionalität aus den Eingabedaten verschiedener Größe. Indem die
Pooling-Operation in lokalen Bereichen der Merkmalskarte durchgeführt wird, die
eine zur Eingabe proportionale Größe haben, bleibt dabei ein großer Teil der örtlichen
Information der Merkmale erhalten. Im Gegensatz zu Poznanski et al. werden lediglich
drei hintereinander geschichtete voll-verbundene Schichten für die Berechnung aller
Attributgruppen der PHOC Repräsentation verwendet, sodass keine parallelen Pfade
in der Netzarchitektur benötigt werden, wie in Abbildung 3.3.3 zu sehen ist. Wie bei
Poznanski und Wolf wird für die Ausgabeschicht eine Sigmoid Aktivierungsfunktion
und die Kreuzentropie Kostenfunktion eingesetzt, da die Berechnung der binären
PHOC-Vektoren als eine Multi-Label Klassifikation angesehen werden kann. Dieses
Modell wurde jedoch lediglich für den Word-Spotting Anwendungsfall und nicht für
die Transkription von Handschrift evaluiert.

Abbildung 3.3.3: Darstellung der PHOCNet Architektur aus [SF16]. Eine Spatial Pyramid
Pooling-Schicht berechnet aus der Ausgabe der Faltungsschichten eine Merk-
malsrepräsentation konstanter Größe, die durch drei voll-verbundene Schich-
ten in die PHOC Ausgaberepräsentation überführt wird.
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3.4 lstm-ctc kombinationen

Mit der in Kapitel 2.6 beschriebenen Connectionist Temporal Classification können
Neuronale Netze auch ohne die Verwendung von hybriden Architekturen mit Hid-
den Markov Modellen für das Sequenzlernen eingesetzt werden. Zusammen mit
der Einführung des CTC-Verfahrens [GFGS06] stellen Graves et al. Ergebnisse für
die Spracherkennung auf dem TIMIT Sprachdatensatz [GLF+

93] vor. Sie setzen ein
einfaches Netzwerk bestehend aus einer bidirektionalen LSTM-Schicht und einer
Ausgabeschicht ein. In Kombination mit der Connectionist Temporal Classification
konnten die Ergebnisse unter der Verwendung von 26 Merkmalen für jedes 10 Milli-
sekunden breite Fenster gegenüber dem klassischen hybriden Ansatz um ca. 1% auf
eine Label Fehlerrate von 30.51% verbessert werden.

Für die Handschrifterkennung ist das CTC-Verfahren erstmals im Jahr 2008 von
Graves et al. verwendet worden [GLF+

08]. Die gleiche Architektur, die auch für
die Spracherkennung eingesetzt wurde, übertraf sowohl in der Online- (IAM-OnDB
[LB05]) als auch Offline-Handschrifterkennung (IAM-DB [MB02]) die Ergebnisse des
hybriden Ansatzes mit vergleichbarer RNN Architektur um mehr als 10%. In beiden
Fällen wurden, ähnlich zur Spracherkennung, heuristische Merkmale verwendet, die
auf den Daten mit dem Sliding-Window Verfahren berechnet wurden und dem Netz
als Eingabe dienen. Für einen Teil der Experimente wurde außerdem ein Sprachmo-
dell auf der Basis von Bigrammen verwendet. Die Autoren erzielten in der Online
Handschrifterkennung Wort- und Zeichenfehlerraten von 20.3% respektive 11.5% und
für den Offline Fall Fehlerraten von 25.9% bzw. 18.2%.

Graves et al. untersuchten in [GS09] die Connectionist Temporal Classification
in Verbindung mit einer komplexeren Netzarchitektur, bestehend aus jeweils drei
voll-verbundenen Schichten in Abwechslung mit multidimensionalen LSTMs (siehe
Kapitel 2.5.4) in einer hierarchischen Anordnung. Die Intention dieser Architektur
ist es, komplexere Merkmale schrittweise aufzubauen. Die Autoren wenden ein Box-
Verfahren an, bei dem ein Bereich von beispielsweise 4× 3 Werten zu einem Vektor mit
12 Elementen zusammengefasst wird. In jedem Schritt betrachtet die LSTM-Schicht
eine solche Box und berechnet eine Ausgabe, die wiederum in Boxen aufgeteilt und
durch eine voll-verbundene Schicht weiterverarbeitet wird. Die verschiedenen Größen
der Eingabebilder erfordern abschließend die Berechnung der Spaltensumme, um die
eindimensionale Ausgaberepräsentation für die CTC zu erhalten. Eine Übersicht der
Netzarchitektur ist in Abbildung 3.4.1 zu sehen.

Abgesehen von der Zusammenfassung von Bildbereichen bestimmter Größe mithilfe
des Box-Verfahrens werden keine heuristisch gewählten Merkmale verwendet. Mit
diesem Verfahren konnte mit einer Fehlerrate von 8.57% (Set f) bzw. 21.17% (Set s) eine
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Abbildung 3.4.1: Übersicht über die blockbasierte Connectionist Temporal Classification Archi-
tektur aus [GS09]. Über die hierarchische Anordnung von voll-verbundenen
Schichten und multidimensionalen LSTMs soll das schrittweise Erlernen
komplexer Merkmale begünstigt werden.

deutliche Verbesserung auf dem IFN/ENIT Datensatz [PMM+
02] für handschriftlich

geschriebene arabische Wörter gegenüber allen konkurrierenden Verfahren des ICDAR
2007 Wettbewerbs [MA07] erzielt werden. Das zweitplatzierte Siemens-2 Verfahren,
das auf Hidden Markov Modelle zur Erkennung setzte, hatte im Vergleich dazu eine
Fehlerrate von 12.78% bzw. 26.06%. Im ICDAR 2009 Wettbewerb für Handschrifter-
kennung [GEA09] führten die Autoren die Rangliste mit dem gleichen Verfahren,
aber einer leicht veränderten Parameterkonfiguration an. Sie erzielten auf dem RIMES
Datensatz eine Wortfehlerrate von 6.83% bei der Verwendung des kleinen Lexikons
mit 1 612 Wörtern und eine Fehlerrate von 8.98% mit dem großen Lexikon von 5 334
Wörtern.
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Der Effekt von Dropout in rekurrenten Neuronalen Netzen für die Handschrifter-
kennung wurde von Pham et al. analysiert [PBKL14]. Sie bewahren die Fähigkeit der
Modellierung von Sequenzen der LSTM-Schichten, indem Sie Dropout nur an den
ausgehenden und nicht an den rekurrenten Neuronenverbindungen durchführen. Die
Autoren experimentierten mit der Anwendung von Dropout an verschiedenen Stellen
der MDLSTM Architektur von Graves et al [GS09], in der lediglich die Filtergrößen
angepasst wurden. Es konnte gezeigt werden, dass Dropout die Leistungsfähigkeit
des rekurrenten Netzes besonders bei einer großen Parameteranzahl verbessert und
die Überanpassung reduzieren kann. Für die Einzelworterkennung konnten die Feh-
lerraten durch die Anwendung von Dropout in der obersten LSTM-Schicht in allen
getesteten Fällen auf den RIMES [ACG+

06], IAM [LB05] und OpenHaRT [TPMEA14]
Datensätzen verringert werden. Auf den RIMES und IAM Datensätzen verbesserte
sich die Zeichenfehlerrate des Modells ohne Lexikon durch Dropout von 14.68% auf
12.17% (RIMES) bzw. von 20.07 auf 18.45% (IAM). Bei dem OpenHaRT Datensatz ist
mit einer Verbesserung von 12.48% auf 10.97% ein ähnlicher Trend erkennbar. Wird
Dropout in allen drei LSTM-Schichten angewendet, ist der erzielte Effekt noch größer.
Die Wortfehlerrate konnte so beispielsweise auf dem RIMES Datensatz um weitere
3.55% auf 8.62% gesenkt werden.

3.5 neuronale netze mit aufmerksamkeitsmechanismus

Alle bisher vorgestellten Modelle berechnen Merkmale in regelmäßigen Spalten glei-
cher Größe, horizontal verteilt über das Eingabebild. Dies hat zur Folge, dass Verfahren
wie Hidden Markov Modelle oder die Connectionist Temporal Classification nachge-
schaltet werden müssen. Die Verarbeitung von mehrzeiligen Texten erfordert daher
eine vorherige Zeilen- oder Wortsegmentierung. Auch die Schreibrichtung, welche
bei bestimmten Sprachen uneinheitlich sein kann, wird für die jeweilige Architektur
stets im Voraus festgelegt. Eine alternative Möglichkeit besteht in der Verwendung
Neuronaler Netze mit Aufmerksamkeitsmechanismus (Neural Networks with Attention).
Ursprünglich entwickelt für die Übersetzung von Texten ermöglicht es der Aufmerk-
samkeitsmechanismus dem Neuronalen Netz sich in jedem Schritt, abhängig vom
Inhalt, auf einen bestimmten Teil der Eingabe zu fokussieren [BCB14].

Die Architektur von Bluche et al. [BLM17] besteht aus den vier Komponenten
Encoder, Attention Netzwerk, Zustandsnetzwerk und Decoder. Der Encoder, eine Ar-
chitektur aus multidimensionalen LSTMs und Faltungsschichten, extrahiert eine Merk-
malskarte aus der gesamten Eingabe. Eine weitere multidimensionale LSTM-Schicht
bildet das Aufmerksamkeits-Modul, das für jeden Zeitschritt eine Aufmerksamkeits-
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karte ausgibt. Die Aufmerksamkeitskarte enthält für alle Stellen der Merkmalskarte
einen Wert, der der Aufmerksamkeit entspricht, die im aktuellen Schritt dieser Stelle
zukommen soll. Die Aufmerksamkeitskarte ist hierfür Softmax-normalisiert, damit
die Summe der Aufmerksamkeit in der gesamten Merkmalskarte über die Zeitschritte
hinweg konstant bleibt. Die durch den Encoder berechneten Merkmale werden an
jeder Position mit der dazugehörigen Aufmerksamkeit gewichtet und an ein Zustands-
LSTM gegeben. Das Zustands-LSTM beobachtet somit den Verlauf der Position der
Aufmerksamkeit und den fokussierten Inhalt. Mit den Ausgaben des Zustands-LSTMs
bestimmt ein Decoder, bestehend aus einer einzelnen voll-verbundenen Schicht, ei-
ne Wahrscheinlichkeitsverteilung über das Alphabet. Ein Blank-Symbol wie bei der
Connectionist Temporal Classification ist nicht erforderlich, aber das Ende der Sequenz
wird mit einem Sonderzeichen (End Of Sequence, EOS) markiert. Eine Übersicht über
die verschiedenen Komponenten und ihren Zusammenhang ist in Abbildung 3.5.1 zu
finden.

Der Aufmerksamkeits-Mechanismus eröffnet eine Reihe von Möglichkeiten. Durch
das schrittweise Fokussieren auf verschiedene Bildbereiche, die anschließend einem
Buchstaben zugeordnet werden, können Ausgabesequenzen beliebiger Länge oh-

Abbildung 3.5.1: Visualisierung der Aufmerksamkeits-basierten MDLSTM Architektur aus
[BLM17]. Ein Attention Netzwerk berechnet auf Basis der durch den Encoder
extrahierten Merkmale eine Aufmerksamkeitskarte. Die mit der Aufmerk-
samkeitskarte gewichteten Merkmale werden durch ein Zustands-LSTM und
einen Decoder einem Buchstaben zugeordnet.



50 verwandte arbeiten

ne Nachbearbeitungsschritt aus dem Eingabebild erzeugt werden. Das Attention
Netzwerk ermöglicht es außerdem komplexe Leserichtungen abzubilden, was ohne
Änderungen der Architektur das Lesen von Wörtern, Zeilen und ganzen Paragra-
phen ermöglicht. Im Fall von lateinischer Schrift kann es dafür z. B. die hierarchische
Leseordnung zunächst von links nach rechts und dann von oben nach unten erlernen.

Ein erheblicher Nachteil dieser Methodik ist der extreme Laufzeit- und Speicher-
platzbedarf durch die Backpropagation through Time in hunderten von Zeitschritten
bei der Transkription ganzer Paragraphen. Die Autoren verkürzten die Berechnung
der Backpropagation through Time auf 30 Zeitschritte und wendeten weitere Techni-
ken wie Curriculum Learning [BLCW09] an, um das Training des Netzes erfolgreich
abschließen zu können. Damit erzielte das Verfahren von Bluche et al. auf dem IAM
Datensatz [MB02] eine Zeichenfehlerrate von 7.0% bei der Transkription einzelner
Zeilen. Zur Evaluation der Leistungsfähigkeit in der Transkription mehrzeiliger Texte
erzeugten die Autoren einen synthetischen Datensatz auf Basis des IAM Datensatzes.
Für die Transkription von Zeilenpaaren stieg die Zeichenfehlerrate auf 9.4% an.

3.6 augmentierung in der handschrifterkennung

Während Datensätze z. B. für die Szenen Klassifikation wie der Places Datensatz
[ZLK+

17] oft viele Millionen Bilder umfassen, sind typische Datensätze für die Hand-
schrifterkennung wie die IAM Handwriting Database (ca. 13 000 annotierte Textzeilen
und 115 000 annotierte Wörter, siehe Kapitel 5.1.1) um den Faktor 100 bis 1 000 klei-
ner. Daher ist Augmentierung, wie bereits in Kapitel 2.4.1 erwähnt, besonders in der
Handschrifterkennung eine wichtige Technik um den Umfang der Datensätze mit
wenig manuellem Aufwand auf realistische Weise künstlich zu vergrößern und die
Überanpassung maschineller Lernverfahren zu reduzieren.

Eine verbreitete Variante der Augmentierung in der Bildverarbeitung sind die affinen
Transformationen, die in Abbildung 3.6.1 dargestellt sind. Durch Rotation, Translation,
Skalierung und Scherung werden die Bilder geringfügig verändert. Im Falle der Objek-
terkennung oder Segmentierung müssen außerdem die dazugehörigen Annotationen
angepasst werden. Krizhevsky et al. verwenden für die Klassifikation von Bildern
beispielsweise 224× 224 große, zufällig gewählte Bildausschnitte sowie deren horizon-
tale Spiegelungen für das Training ihres tiefen Faltungsnetzes. Diese Augmentierung
verhinderte die erhebliche Überanpassung ihres Netzwerks und ermöglichte so erst
die Verwendung eines Netzwerks dieser Größe [KSH12].

Simard et al. wenden affine Transformationen in Kombination mit elastischen Defor-
mationen an, die das Bild durch ein Verschiebungsfeld (displacement field) manipulieren
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(a) Original

(b) Rotation 5◦ (c) Translation X = 5%

(d) Skalierung X = 90%, Y = 110% (e) Scherung 20 Pixel

Abbildung 3.6.1: Anwendung affiner Transformationen auf ein Wortabbild.

[SSP03]. Das Verschiebungsfeld wird dabei zufällig mit Werten zwischen 0 und 1 initia-
lisiert und mit einem Gaussfilter mit Standardabweichung σ geglättet. Anschließend
wird das Verschiebungsfeld auf eins normalisiert und mit einem Faktor α skaliert,
bevor es auf das Bild angewendet wird. σ und α werden auch als Elastizitäts- und
Intensitätskoeffizienten bezeichnet. Einige Beispiele für die elastische Deformation
sind in Abbildung 3.6.2 zu sehen.

Ein Problem elastischer Deformationen ist, insbesondere bei einer variablen Größe
der Eingabebilder, die Wahl geeigneter Parameter σ und α. Wigington et al. [WSD+

17]

Abbildung 3.6.2: Visualisierung der elastischen Deformation aus [SSP03]. Oben links: Ori-
ginalbild. Oben rechts und unten: Verschiebungsfelder mit verschiedenen
Glättungskoeffizienten und ihre Anwendung auf das Originalbild.
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Abbildung 3.6.3: Visualisierung der Random Grid Warp Augmentation von [WSD+
17]. Das

Bild wird verzerrt, indem ein Gitter über das Bild gelegt wird und die
Kontrollpunkte zufällig normalverteilt verschoben werden.

bauen auf den elastischen Deformationen auf und entwickeln das Verfahren durch
die Verwendung eines regelmäßigen Gitters weiter, das, ausgerichtet an der Basislinie
des Wortes oder der Zeile, über das Bild gelegt wird. Die Kontrollpunkte des Gitters
werden anschließend zufällig durch eine Normalverteilung in x und y-Richtung ver-
schoben und das Bild anhand der neuen Positionen der Kontrollpunkte verzerrt. Das
Random Grid Warp Distortion (RGWD) genannte Verfahren hat mit der Standardab-
weichung der Normalverteilung σ und dem Abstand der Gitterpunkte d wiederum
zwei Parameter. Mit diesen Parametern kann das RGWD Verfahren laut den Autoren
zeichenbasierte Variationen in der Handschrift realistisch abbilden und sie sind im
Vergleich zu den Elastic Distortions intuitiver einzustellen. In Abbildung 3.6.3 wird
das Augmentierungsverfahren auf ein Beispielbild angewendet.

3.7 class activation mapping

Durch ihre Fähigkeit diskriminative Merkmale für Eingabebilder zu lernen, können Fal-
tungsschichten auch allein für die Objekterkennung eingesetzt werden. Die Möglichkeit
Objekte zu lokalisieren geht jedoch durch die nachfolgenden voll-verbundenen Schich-
ten in typischen Faltungsnetzarchitekturen verloren. Werden die voll-verbundenen
Schichten durch eine Global Average Pooling-Schicht ersetzt, welche die Größe einer
Merkmalskarte auf 1× 1 reduziert, kann die Lokalisierungsfähigkeit jedoch bis zur
Ausgabe des Netzes erhalten werden. Die Bestimmung der diskriminativen Bildbe-
reiche für alle Klassen geschieht dann in einem einzigen Vorwärtsschritt. Zhou et
al. [ZKL+

16] nennen dieses Verfahren Class Activation Mapping. Es ermöglicht eine
Lokalisierung von Objekten, ohne Trainingsmaterial zu benötigen, das mit räumli-
chen Informationen zu den Objekten annotiert ist. Das Netz wird lediglich für die
Bildklassifikation und nicht für die Lokalisierung im Bild trainiert, was als weakly
supervised learning bezeichnet wird. Dabei werden für die jeweiligen Klassen Objektde-
tektoren gelernt, sodass die Bildinhalte erkannt werden können, die die ausgegebene
Wahrscheinlichkeit jeder Klasse bedingen [ZKL+

14].
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Abbildung 3.7.1: Übersicht über das Class Activation Mapping Verfahren aus [ZKL+
16]. Die

Heatmap zur Lokalisierung der Objekte wird aus einer gewichteten Summe
der Merkmalskarten von den Faltungsschichten gewonnen.

Die Netzarchitektur von Zhou et al. [ZKL+
16] besteht aus einer Reihe von Fal-

tungsschichten, gefolgt von einer Global Average Pooling-Schicht. Mit einer finalen
voll-verbundenen Schicht wird eine gewichtete Summe über die durch Pooling redu-
zierten Merkmale gebildet. In Abbildung 3.7.1 ist zu erkennen, wie die voll-verbundene
Schicht mit ihren Parametern wij über Merkmale der Global Average Pooling-Schicht
die Multi-Klassenzugehörigkeit bestimmt. Für die Lokalisierung werden die unredu-
zierten Faltungsmerkmale jeder Position mit den gleichen Parametern wij gewichtet.
Hat Merkmal i bei der Klassifikation auf die Ausgabe für die Klasse j einen Einfluss
von wij, geht auch bei der Lokalisierung der Objektklasse j die i-te Merkmalskarte mit
dem Gewicht wij in die Summe ein. Zur Herstellung der Verbindung zwischen Class
Activation Map und den dazugehörigen Bildbereichen müssen die Merkmalskarten
auf die Größe des Bildes hoch skaliert werden. Anhand der resultierenden Heatmap
jeder Klasse kann die Position und Ausdehnung von Objekten im Bild abgelesen
werden. Die Verwendung von Average statt Maximum Pooling soll die Hervorhebung
des vollständigen Objektbereichs und nicht nur eines kleinen diskriminativen Teils
begünstigen. Die Betrachtung von Bildbereichen, die das Netz für die Klassifikation
als entscheidend einstuft, gibt einen Einblick in dessen Funktionsweise und einen
Ansatz für die Erklärung eines Erkennungsergebnisses [ZKL+

16].
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3.8 diskussion

Hidden Markov Modelle haben eine lange, erfolgreiche Historie in der Handschrif-
terkennung, insbesondere im hybriden Ansatz mit (rekurrenten) Neuronalen Netzen
zur Ersetzung heuristisch gewählter Merkmale. Seit der Entwicklung der Connec-
tionist Temporal Classification von Graves et al. finden jedoch Verfahren allein mit
Neuronalen Netzen aufgrund ihrer hohen Leistungsfähigkeit vermehrt Verwendung.
Besonders in Verbindung mit Long Short-Term Memory Networks zeigt sich die
CTC als vielversprechender Ansatz für eine Vielzahl von Aufgaben innerhalb des
Sequenzlernens im Allgemeinen und für die Handschrifterkennung im Speziellen. Die
Verwendung eines einzelnen Modells, das die Möglichkeit besitzt den gesamten Muste-
rerkennungsprozess Ende-zu-Ende abzubilden, vereinfacht dessen Konzeptionierung.
Auch das Training wird erleichtert, da keine komplexen abwechselnden oder inte-
grierten Lernverfahren für die Optimierung von mehreren, voneinander abhängigen
Modellen angewendet werden müssen.

Attributraumrepräsentationen sind ein vielversprechender Ansatz für das Word-
spotting, benötigen aber für die Transkription stets ein Lexikon, was die Erkennung
von Wörtern außerhalb des Lexikons unmöglich macht. Durch den Vergleich mit der
Repräsentation aller Elementen des Lexikons im Attributraum, den diese Verfahren
für die Zuordnung benötigen, steigt außerdem deren Laufzeit für die Erkennung jedes
Wortes mit der Anzahl von Elementen im Lexikon. Netze mit Aufmerksamkeitsme-
chanismus ermöglichen es, komplexe mehrdimensionale Muster wie eine Textseite
mit hierarchischer Leserichtung zu analysieren. Die hohe Laufzeit und der Speicher-
platzbedarf beschränken jedoch deren Einsatz in der Praxis. Außerdem sind zum
aktuellen Zeitpunkt noch Techniken wie Curriculum Learning und eine Beschränkung
der Zeitschritte von der Backpropagation through Time notwendig, um das Training
überhaupt erfolgreich abschließen zu können. Die Leistungsfähigkeit auf den typi-
schen Datensätzen zur wort- und zeilenbasierten Transkription befindet sich noch
nicht auf dem Niveau des aktuellen Stands der Forschung mit der CTC.

Die Entwicklung aktueller Faltungsnetze, z. B. für die Bildklassifikation, verdeutlicht
die Vorteile tiefer Netzarchitekturen, auf die schon die Bezeichnung Deep Learning für
diese Kategorie des maschinellen Lernens hinweist. Die hohe Anzahl von Parametern
der rekurrenten Netze erschwert die Konzeptionierung leistungsstarker, tiefer Archi-
tekturen ausschließlich bestehend aus rekurrenten Schichten. Daher ist die Verbindung
von Faltungsschichten für die Merkmalsextraktion und rekurrenten Schichten für das
Sequenzlernen ein vielversprechender Ansatz, der in Kapitel 4 vorgestellt wird.



4
M E T H O D I K

Rekurrente Netze wie Long Short-Term Memory Networks wurden, wie im vorherge-
henden Kapitel 3 gezeigt, bereits vielfach erfolgreich im hybriden Ansatz oder mit der
Connectionist Temporal Classification für verschiedene Aufgaben innerhalb des Se-
quenzlernens eingesetzt. Ihre Fähigkeit Information über einen längeren Zeitraum zu
speichern, ermöglicht es, Muster in ihrem Kontext zu betrachten. Dadurch eignen sie
sich besonders für die Verarbeitung von Sequenzen, wie sie z. B. bei der Transkription
von Handschrift vorkommen, da Ambiguitäten beispielsweise oftmals durch Infor-
mationen aus anderen Sequenzelementen aufgelöst werden können. Der anhaltende
Erfolg tiefer Faltungsnetzarchitekturen in vielen Bereichen der Bildverarbeitung, z. B.
in der Szenenerkennung [KSH12], Objekterkennung [RHGS15] oder semantischen Seg-
mentierung [LSD15], begründet das Interesse diese auch in der Handschrifterkennung
zur Merkmalsextraktion einzusetzen.

Im Folgenden sollen daher die Vorteile der beiden Schichttypen in einer Architektur
mit dem Namen Convolutional Recurrent Neural Networks (CRNNs) kombiniert werden.
Zunächst werden dafür die Convolutional Recurrent Neural Networks eingeführt,
bevor auf die Unterschiede der Architekturen von Puigcerver [Pui17] und Wigington et
al. [WSD+

17] eingegangen wird, die sich grundlegend in dem Aufbau ihrer Faltungs-
bzw. rekurrenten Blöcke unterscheiden.

4.1 convolutional recurrent neural networks

Die Kombination von Faltungsschichten mit rekurrenten Schichten innerhalb einer
Netzarchitektur wurde für das bildbasierte Sequenzlernen entwickelt. Dieser Ansatz
wird von Shi et al. [SBY17] als Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN)
bezeichnet. Das folgende Kapitel bezieht sich auf ihre Darstellung. Das CRNN besteht
aus drei Bestandteilen: Die Faltungsschichten extrahieren eine Merkmalssequenz aus
dem eingegebenen Bild, deren Elemente die rekurrenten Schichten unter Einbezug
ihres Kontextes analysieren und eine sogenannte Frame-basierte Vorhersage geben.
Den Abschluss bildet eine Transkriptionsschicht, die je Frame die Ausgaben der letzten
rekurrenten Schicht in eine Wahrscheinlichkeitsverteilung auf dem Alphabet überführt,
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Abbildung 4.1.1: Überblick über die CRNN-Architektur aus [SBY17]. Nach der Berechnung von
Merkmalen auf dem Eingabebild durch die Faltungsschichten und die kon-
textbasierte Analyse durch die rekurrenten Schichten werden die Ausgaben
durch eine Transkriptionsschicht in das durch die Connectionist Temporal
Classification erforderte Ausgabeformat transformiert.

mit der die korrekte Transkription über die Connectionist Temporal Classification
bestimmt werden soll. Diese Struktur wird in Abbildung 4.1.1 dargestellt.

Im Detail entspricht der erste Teil einer einfachen Faltungsnetzarchitektur mit ih-
ren Faltungs- und Pooling-Schichten und unter Ausnahme der voll-verbundenen
Schichten. Hierdurch wird eine Merkmalskarte variabler Breite aus dem Eingabe-
bild erzeugt, die von den rekurrenten Schichten weiterverarbeitet wird, indem jede
Spalte der Merkmalskarte als Element der Sequenz betrachtet wird. Jedes Element
der Eingabe in die erste rekurrente Schicht besteht also aus der Konkatenation aller
Ausgabekanäle der letzten Faltungsschicht über die gesamte Höhe der Merkmalskarte.
Die Schnittstelle zwischen den Faltungs- und rekurrenten Schichten wird daher auch



4.1 convolutional recurrent neural networks 57

als Map-to-Sequence Schicht (siehe [SBY17]) oder Columnwise Concat (siehe [Pui17]) be-
zeichnet. Da die rekurrenten Schichten eine feste Dimensionalität der Eingabedaten für
jedes Element der Sequenz erwarten, muss die Merkmalskarte der Faltungsschichten
eine feste Höhe besitzen. Dies wird erreicht, indem die Eingabedaten innerhalb der
Vorverarbeitung auf eine feste Höhe skaliert werden. Ein Element der Sequenz kann
somit durch das Rezeptive Feld der Faltungsschichten einer Menge zusammenhängen-
der Spalten im Eingabebild zugeordnet werden und aufeinanderfolgende Elemente
entsprechen zusammenhängenden Bereichen der Eingabe, wie in Abbildung 4.1.2
dargestellt ist. Die Faltungs- und Pooling-Operationen erzeugen in Abhängigkeit von
der Breite des Höhen-normalisierten Eingabebildes eine Merkmalssequenz variabler
Länge.

Die Merkmalskarte der letzten Faltungsschicht wird innerhalb des rekurrenten
Teils vom CRNN weiterverarbeitet. Die Verwendung von rekurrenten Schichten, die
ebenfalls auf Eingabesequenzen beliebiger Länge operieren können, hat mehrere
positive Effekte. Der Einbezug kontextueller Information durch die rekurrenten Schich-
ten ermöglicht die präzisere Bestimmung mehrdeutiger Symbole. Außerdem ist im
Fall besonders breit geschriebener Zeichen ein einziges Sequenzelement durch das
endlich große rezeptive Feld der Faltungsschichten unter Umständen nicht ausrei-
chend, um das gesamte Zeichen zu umfassen. Im Gegensatz zu Hidden Markov
Modellen erlauben rekurrente Netze eine unkomplizierte Fehlerrückführung, was das
Ende-zu-Ende Training des gesamten Netzes nach einer zufälligen Initialisierung der
Netzparameter ermöglicht. Um die in Kapitel 2.5 angesprochenen Schwierigkeiten bei
dem Einsatz allgemeiner rekurrenter Schichten zu umgehen und den Kontext sowohl
durch die vorhergehenden als auch folgenden Sequenzelemente zu betrachten, werden

Abbildung 4.1.2: Visualisierung zur Erzeugung der Mermalssequenz für die rekurrenten
Schichten aus vollständigen Spalten der Faltungsmerkmale aus [SBY17].
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oft bidirektionale LSTMs oder GRUs (siehe Kapitel 2.5.1 und folgende) verwendet.
Zur weiteren Steigerung der Leistungsfähigkeit können mehrere solcher Schichten
sequentiell angeordnet werden, um ein tiefes rekurrentes Netz zu erhalten.

Die abschließende Schicht, die als Transkriptionsschicht bezeichnet wird, berechnet
mithilfe der Connectionist Temporal Classification (siehe Kapitel 2.6) die Transkription
aus der Ausgabe der letzten rekurrenten Schicht. Im Normalfall wird zwischen der
letzten rekurrenten Schicht und der Transkriptionsschicht zusätzlich eine weitere
voll-verbundene Schicht mit einer Softmax-Aktivierungsfunktion eingefügt, da die
Connectionist Temporal Classification für jedes Sequenzelement eine Wahrschein-
lichkeitsverteilung über das Alphabet L ′ (inklusive Blank Symbol) erwartet. Die voll-
verbundene Schicht überführt die (2 ·D)-dimensionalen Elemente der Ausgabesequenz
von den bidirektionalen rekurrenten Schichten in die |L ′|-dimensionale Eingabe für die
Connectionist Temporal Classification, indem die Berechnung der voll-verbundenen
Schicht (mit (2 ·D) Eingabeneuronen und |L ′| Ausgabeneuronen) auf jedes Element
der Sequenz angewendet wird.

4.2 architektur von joan puigcerver

Joan Puigcerver verwendet für seinen wissenschaftlichen Artikel [Pui17] eine ange-
passte CRNN-Architektur in Anlehnung an das Netz von Shi et al. [SBY17]. Sie wird in
Abbildung 4.2.1 dargestellt. Im Detail kommen dabei fünf Faltungsblöcke zum Einsatz,
die jeweils aus einer Faltungsschicht mit steigender Anzahl von Filtern und Dropout,
einer Batch Normalisierungsschicht, Rectified Linear Unit Aktivierungsfunktion und
Maximum Pooling bestehen. Die Anzahl der Kanäle für die 3× 3-Faltungsschicht in
Block i beträgt 16 · i. Padding verhindert dabei die Verkleinerung der Dimensionalität
der Ausgabe gegenüber der Eingabe. Dropout wird mit einer Wahrscheinlichkeit von
20% in den letzten drei Blöcken angewendet. Es ist nicht erkennbar, ob es sich dabei
um Spatial Dropout handelt oder nicht. Da Trainingsvorgänge mit Spatial Dropout in
den hier durchgeführten Experimenten zu konsistenteren Ergebnissen geführt haben,
wird für die Experimente in Kapitel 5 Spatial Dropout eingesetzt. Maximum Pooling,
jeweils mit Kernelgröße 2× 2, wird innerhalb der ersten drei Blöcke angewendet.

Die fünf rekurrenten Blöcke bestehen aus bidirektionalen LSTM-Schichten mit
einer konstanten Anzahl von 256 Zellen. Die erste LSTM-Schicht hat eine Eingabedi-
mensionalität, die der Anzahl von Faltungskerneln multipliziert mit der Höhe der
Merkmalskarte der letzten Faltungsschicht entspricht. Für die angegebene Architektur
der Faltungsblöcke und einer Höhennormalisierung der Eingabebilder auf 128 Pixel
ergibt dies eine Höhe der Merkmalskarte von 128

8 = 16 und damit bei 80 Filtern



4.2 architektur von joan puigcerver 59

der letzten Faltungsschicht eine Eingabedimensionalität der ersten LSTM-Schicht von
16 · 80 = 1 280. Durch die Bidirektionalität besteht die Ausgabe aller LSTM-Schichten
aus 2 · 256 = 512 Werten pro Sequenzelement. Nach jeder LSTM-Schicht wird Dropout
mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% angewendet.

Eine voll-verbundene Schicht transformiert die Ausgabe der LSTM Blöcke mit 512

Werten pro Element zu einer Ausgabe mit |L ′| Dimensionen bei einem Alphabet der
Größe |L ′| (inklusive CTC Blank Symbol). Abschließend werden die |L ′|-dimensionalen
Sequenzelemente mit einer Softmax-Schicht in Wahrscheinlichkeitsverteilungen über

Eingabeschicht

Maximum Pooling 2× 2
LeakyReLU

Batchnormalisierung
Faltungsschicht 3× 3− 16

Spatial Dropout 20%
Maximum Pooling 2× 2

LeakyReLU
Batchnormalisierung

Faltungsschicht 3× 3− 32

Spatial Dropout 20%
Maximum Pooling 2× 2

LeakyReLU
Batchnormalisierung

Faltungsschicht 3× 3− 48

Spatial Dropout 20%
LeakyReLU

Batchnormalisierung
Faltungsschicht 3× 3− 64

LeakyReLU
Batchnormalisierung

Faltungsschicht 3× 3− 80

Spaltenweise
Konkatenation

Dropout 50%
Bidirektionales LSTM 256

Dropout 50%
Bidirektionales LSTM 256

Dropout 50%
Bidirektionales LSTM 256

Dropout 50%
Bidirektionales LSTM 256

Dropout 50%
Bidirektionales LSTM 256

Softmax
Fully-Connected L ′

Abbildung 4.2.1: Visualisierung der CRNN-Architektur von Joan Puigcerver [Pui17]. Aus dem
Eingabebild werden mit fünf Faltungsschichten Merkmale extrahiert, die
anschließend durch fünf bidirektionale LSTM-Schichten weiterverarbeitet
werden. Eine voll-verbundene Schicht bringt die Ausgabe in das richtige
Format für die Connectionist Temporal Classification.
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das Alphabet transformiert, die durch die Connectionist Temporal Classification verar-
beitet werden können. Die Architektur besitzt abhängig von der Höhennormalisierung
der Eingabebilder und dem Alphabet insgesamt ca. 9.6 Millionen Parameter. Dabei
entfallen ca. 98% der Parameter (9.5 Millionen) auf die rekurrenten Schichten.

Puigcerver rechtfertigt die Verwendung der CRNN-Architektur gegenüber den ver-
breiteten multidimensionalen LSTM Netzen durch deren Berechnungskomplexität und
die visuelle Ähnlichkeit der auf den unteren Schichten berechneten Merkmale [Pui17].
Während eine parallele Implementierung einer 2D-LSTM-Schicht für ein Bild der
Größe H×W mit C Ein- und D Ausgabekanälen eine Laufzeit von O((W +H) ·D+C)

hat, kann eine Faltungsschicht mit einem Rezeptiven Feld mit S Elementen in Lauf-
zeit O(C · S) berechnet werden. Besonders in den unteren Schichten des Netzes kann
O((W +H) ·D+C) um den Faktor 10 oder 100 größer sein als O(C · S). Zusammenge-
nommen mit der visuellen Ähnlichkeit der durch die beiden Schichttypen berechne-
ten Merkmale, begründet dies die Entscheidung Puigcervers auf multidimensionale
LSTM-Schichten zu verzichten und Faltungsschichten zur Extraktion der Merkmale
zu verwenden. In Abbildung 4.2.2 wird eine zufällige Auswahl von Merkmalen einer
2D-Schicht und einer Faltungsschicht zum qualitativen Vergleich gegenübergestellt. In
den hinteren Schichten der Netzarchitektur genügt nach Puigcerver die Verwendung
eindimensionaler LSTMs zur Modellierung der sprachlichen Eigenschaften, da Spra-
che im Allgemeinen durch eindimensionale Zeichensequenzen (Wörter und Sätze)
ausgedrückt werden kann.

(a) 2D-LSTM-Schicht

(b) Faltungsschicht

Abbildung 4.2.2: Gegenüberstellung zufälliger Merkmale einer 2D-LSTM und Faltungsschicht
an vergleichbaren Stellen der Architekturen aus [Pui17].
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4.3 architektur von wigington et al .

Auch Wigington et al. setzen zur Vorstellung ihres Datenaugmentierungsverfahrens für
die Handschrifterkennung ein Convolutional Recurrent Neural Network [WSD+

17]
ein. Die hier verwendete Implementierung, die in Abbildung 4.3.1 visualisiert wird,
setzt mit sechs 3× 3 Faltungsschichten, bestehend aus 64, 128, 256, 256, 512 und 512
Kanälen, deutlich mehr Parameter in den Faltungsblöcken ein. Batchnormalisierung
wird nur nach den ersten zwei Faltungsschichten und 2× 2 Maximum Pooling nach
der ersten, zweiten, vierten und sechsten Schicht angewendet. Eine Besonderheit
besteht in der Schrittweite der Maximum Pooling-Schicht. Für die Merkmale der
ersten zwei Faltungsschichten wird ein nicht überlappendes Maximum Pooling mit
einer Schrittweite von zwei in beiden Richtungen eingesetzt, während die horizontale
Schrittweite in den letzten beiden Maximum Pooling-Schichten auf eins reduziert
wird. Nach dem Columnwise Concat folgen zwei bidirektionale LSTM-Schichten mit
512 bzw. 256 Zellen nach jeweils einer Dropout Schicht mit 50% Wahrscheinlich-
keit. Die Transkriptionsschicht überführt die 512-dimensionale Ausgabe der letzten

Eingabeschicht

Maximum Pooling 2× 2
LeakyReLU

Batchnormalisierung
Faltungsschicht 3× 3− 64

Maximum Pooling 2× 2
LeakyReLU

Batchnormalisierung
Faltungsschicht 3× 3− 128

LeakyReLU
Faltungsschicht 3× 3− 256

Maximum Pooling 2× 2
LeakyReLU

Faltungsschicht 3× 3− 256

LeakyReLU
Faltungsschicht 3× 3− 512

Maximum Pooling 2× 2
LeakyReLU

Faltungsschicht 3× 3− 512

Spaltenweise
Konkatenation

Bidirektionales LSTM 512
Dropout 50%

Bidirektionales LSTM 256
Dropout 50%

Softmax
Fully-Connected L ′

Abbildung 4.3.1: Visualisierung der CRNN-Architektur von Wigington et al. [WSD+
17]. Sechs

Faltungsschichten extrahieren Merkmale aus dem Eingabebild, die durch
zwei bidirektionale LSTM-Schichten weiterverarbeitet werden, bevor eine
voll-verbundene Schicht die Ausgabe in das korrekte Format überführt.
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LSTM-Schicht in L ′-dimensionale Sequenzelemente, bevor die Softmax-Schicht die
letztendliche Wahrscheinlichkeitsverteilung für die Weiterverarbeitung innerhalb der
CTC berechnet.

Mit ca. 19.8 Millionen Parametern ist die Architektur von Wigington et al. im
Vergleich zur Architektur von Puigcerver etwa doppelt so groß. Dies ist vor allem auf
die größere Anzahl an Eingabewerten in die LSTM-Schichten zurückzuführen, da die
letzte Faltungsschicht 512 statt 80Merkmalskarten berechnet. Der Anteil der Parameter
in den rekurrenten Schichten liegt durch den größeren Umfang der Faltungsschichten
mit 15.3 Millionen bei ca. 77%.

4.4 class activation maps für crnns

Um einen Einblick in die Arbeitsweise und die Funktion der Faltungs- und rekur-
renten Blöcke der CRNN-Architektur zu erhalten, ist die Betrachtung der von den
Faltungsblöcken berechneten Information wertvoll. Zu diesem Zweck können Class
Activation Maps (siehe Kapitel 3.7) eingesetzt werden, die die Aktivierungen für die
Erkennung einzelner Buchstaben eines Eingabebildes sichtbar machen. Dafür wird
eine Global Average Pooling-Schicht und eine voll-verbundene Schicht für das Class
Activation Mapping auf Basis der durch die Faltungsschichten berechneten Merkmale
in die Architektur eingefügt. Das sich daraus ergebene Schema wird in Abbildung 4.4.1
dargestellt. Nach dem Training des CRNNs für die Transkription mit der CTC kann
die voll-verbundene Schicht für das Class Activation Mapping auf die Erkennung
der Anwesenheit der einzelnen Zeichen des Alphabets trainiert werden, während
die Gewichte des restlichen Netzes unverändert bleiben. Mit den so angepassten
Parametern für die voll-verbundene Schicht der Class Activation Architektur kann dar-
aufhin über die Heatmaps (siehe Kapitel 3.7) die Position der Zeichen im Eingabebild
bestimmt werden. Da die Class Activation Architektur direkt mit den Merkmalen der
Faltungsschichten arbeitet, die auch dem rekurrenten Teil der CRNN-Architektur als
Eingabe dienen, kann so das Zusammenspiel der beiden Teil-Netze analysiert werden.

Faltungsblöcke Rekurrente Blöcke
Connectionist

Temporal Classification

Global Average Pooling Class Activation Mapping

Eingabebild Merkmale Transkription

Aktivierungen

Abbildung 4.4.1: Schema des Class Activation Mappings für die Handschrifterkennung auf
der Basis von Convolutional Recurrent Neural Networks.
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Zur Evaluation der Methodik aus Kapitel 4 enthält das folgende Kapitel verschie-
dene Experimente. In Abschnitt 5.1 werden zunächst die Datensätze und Metriken
zur Bewertung der Leistungsfähigkeit der verschiedenen Architekturen vorgestellt.
Abschnitt 5.3 enthält einige Details zum Experimentalsetup und dessen Implementie-
rung. Die Ergebnisse für den Vergleich mit dem State-of-the-Art werden in Abschnitt
5.4 vorgestellt. Hier wird auch der Einfluss von der Wortlänge, der verschiedenen
Architekturentscheidungen und der Häufigkeit der Zeichen im Trainingsdatensatz
auf die Transkriptionsleistung betrachtet. Je nach Datensatz wird sowohl die wort- als
auch zeilenbasierte Transkription ausgewertet.

5.1 datensätze

Für die Evaluation der Verfahren werden Stichproben benötigt, die Paare von Scans
von Wörtern oder Zeilen mit ihren zugehörigen Transkriptionen enthalten. Um eine
Beurteilung verschiedener Schriftstile durchführen zu können und den Einfluss von
akzentuierten Buchstaben zu analysieren, wird eine Auswahl von Datensätzen mit
modernen und historischen Dokumenten in verschiedenen Sprachen betrachtet. Diese
werden in den folgenden Abschnitten beschrieben.

5.1.1 IAM Handwriting Database

Die IAM Handwriting Database [MB02] ist eine der umfangreichsten Datensätze für
die Evaluation von Systemen zur Transkription von uneingeschränkter Handschrift.
Die Version 3.0 umfasst Abbilder von 1 539 Seiten Text geschrieben von 657 Perso-
nen und enthält insgesamt 115 320 Wörtern in 13 353 Zeilen. Ein Beispiel für eine
geschriebene Textzeile ist in Abbildung 5.1.1 zu sehen.

Nach einer Registrierung können alle erforderlichen Dateien von der Website1 der
Research Group on Computer Vision and Artificial Intelligence der Universität Bern
heruntergeladen werden. Es existiert eine Einteilung in Trainings-, Validierungs- und
Test-Sets, die jeweils 6 161, 1 840 und 1 861 Zeilen bzw. 53 839, 16 465 und 17 616Wörter

1http://www.fki.inf.unibe.ch/databases/iam-handwriting-database
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Abbildung 5.1.1: Beispiel für eine Zeile aus der IAM Handwriting Database [MB02].

beinhalten. 3 491 Zeilen und 27 400 Wörter wurden somit keinem Set zugeordnet. Die
Beispiele sind mit der dazugehörigen Identifikationsnummer der Seite, Koordinaten
der Bounding-Box, der dazugehörigen Transkription und einem Fehlerindikator an-
notiert. Der Indikator gibt dabei an, ob das automatisierte Segmentierungsverfahren
bei der Erzeugung des Datensatzes für dieses Beispiel korrekt funktioniert hat. Alle
Beispiele, die unter Umständen nicht korrekt segmentiert wurden, die eine ungültige
Bounding-Box haben oder deren Bilddatei nicht lesbar ist, wurden verworfen. Deshalb
ergeben sich für die hier durchgeführten Experimente die in Tabelle 5.1.1 angegebenen
Größen der verschiedenen Sets. Die Trainings-, Validierungs- und Test-Sets wurden so
aufgeteilt, dass jeder Schreiber nur zu Beispielen eines Sets beigetragen hat. Damit
sind den Verfahren die Handschriften der Schreiber des Validierungs- und Test-Sets
auch nach dem Training noch unbekannt. Die Annotation umfasst insgesamt 79 ver-
schiedene Zeichen. Um einen möglichst fairen Vergleich mit anderen Verfahren zu
ermöglichen, wurden die Netze, sofern nicht anders angegeben, für die Transkription
des gesamten Zeichensatzes trainiert.

5.1.2 RIMES Database

Ein weiterer verbreiteter Datensatz für die Handschrifterkennung ist die RIMES
Database [ACG+

06]. In Abbildung 5.1.2 ist beispielhaft eine Zeile aus dem Datensatz
abgebildet, der von der A2IA (Artificial Intelligence and Image Analysis) Gruppe
zusammengestellt wurde. Insgesamt umfasst die RIMES Database 5 605 Formulare

Größe der Sets des IAM Datensatzes

Training Validierung Test Gesamt

Zeilen 5 419 747 1 480 7 646

Wörter 46 762 6 414 13 644 66 820

Tabelle 5.1.1: Größe der Sets des IAM Handwriting Datensatzes nach dem Verwerfen ungülti-
ger Beispiele.
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Abbildung 5.1.2: Beispiel für eine Zeile aus der RIMES Database [ACG+
06].

mit 12 723 Seiten Text von über 1 300 Freiwilligen. Den Personen wurde eine fiktionale
Identität und bis zu fünf Szenarien vorgeschlagen, zu denen Sie eine Postnachricht
in französischer Sprache verfassen sollten. Auch beim RIMES Datensatz gibt es eine
Einteilung in Trainings-, Validierungs- und Test-Sets. Für den zeilenbasierten Fall
wurde das Test-Set jedoch nicht veröffentlicht. Nach der Entfernung von Einträgen mit
leerer Annotation ergibt sich eine Gesamtanzahl von 7 646 Zeilen und 66 820 Wörtern
im Datensatz. Die Größe der einzelnen Sets wird in der Tabelle 5.1.2 angegeben. Wie
bei der IAM Handwriting Database trägt jeder Autor nur zu einem Set Beispiele bei.

Die Datenbank kann nach dem Ausfüllen einer Nutzungsvereinbarung von der
A2IA Website2 heruntergeladen werden. Die Annotation enthält zur Berücksichtigung
zusätzlicher Sonderzeichen und vor allem Buchstaben mit Akzenten insgesamt 99
verschiedene Zeichen. Wie bei der IAM Database wurden die Netze auf Basis des ge-
samten Zeichensatzes trainiert, um die Vergleichbarkeit mit möglichst vielen Verfahren
sicherstellen zu können.

5.1.3 George Washington Database

Während die IAM und RIMES Datensätze Beispiele moderner Handschriften enthalten,
basiert die George Washington Database auf Teilen der George Washington Papers aus
dem 18. Jahrhundert [FKFB12]. Sie wurde, wie die IAM Database, von der Computer
Vision and Artificial Intelligence Forschungsgruppe der Universität Bern erstellt und

Größe der Sets des RIMES Datensatzes

Training Validierung Test Gesamt

Zeilen 10 733 746 − 11 479+ |Test|

Wörter 51 739 7 464 7 776 66 979

Tabelle 5.1.2: Größe der Sets des RIMES Datensatzes nach dem Verwerfen ungültiger Beispiele.

2http://www.a2ialab.com/doku.php?id=rimes_database:start

http://www.a2ialab.com/doku.php?id=rimes_database:start
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kann ebenfalls nach einer Registrierung auf ihrer Website3 heruntergeladen werden.
Im Gegensatz zu den anderen Datensätzen ist die ausgeprägt kursive Handschrift
sehr einheitlich, da es sich bei den Dokumenten um eine Abschrift von Briefen
George Washingtons durch einen einzelnen Schreiber handelt. Ein Beispiel für einen
Textparagrafen ist in Abbildung 5.1.3 zu sehen.

Die George Washington Database ist mit einem Umfang von 4 860 Wörtern auf 20
Seiten der kleinste hier verwendete Datensatz. Die vorliegende Form des Datensat-
zes enthält keine zeilenbasierte Annotation. Eine offizielle Einteilung in Trainings-,
Validierungs- und Test-Sets existiert auch nicht. Aus diesem Grund wurden für die
Experimente in Kapitel 5.4 10% der Wortbeispiele aus dem Training für die Evaluation
zurückgehalten. Auf eine Kreuzvalidierung für die Ermittlung der Leistungsfähigkeit
der Verfahren wurde aufgrund des erheblichen Aufwands für das mehrfache Training
der Netze verzichtet. Die vorliegende wortbasierte Annotation der George Washington
Database wurde bereits von Sonderzeichen befreit und enthält nur die Zeichen von a
bis z und 0 bis 9.

Abbildung 5.1.3: Ein Auszug aus der George Washington Database [FKFB12].

3http://www.fki.inf.unibe.ch/databases/iam-historical-document-database/washington-database

http://www.fki.inf.unibe.ch/databases/iam-historical-document-database/washington-database
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5.2 metriken

Zur Bewertung der Leistungsfähigkeit der Methodik werden Metriken benötigt, mit
denen eine Aussage über die Qualität des Transkriptionsergebnisses getroffen werden
kann. Anders als bei typischen Klassifikationsaufgaben ist eine einfache Fehlerrate,
die den Anteil korrekt klassifizierter Beispiele angibt, nicht ausreichend. Da es sich
bei der Ausgabe um Sequenzen handelt, können lediglich einzelne Sequenzelemente
gegenüber der korrekten Transkription durch ein fehlerbehaftetes Verfahren zu wenig
oder zu viel enthalten oder ersetzt worden sein. Es muss also zwischen Sequenzen mit
wenigen und vielen Fehlern unterschieden werden. Aus diesem Grund haben sich für
die Beurteilung innerhalb der Schrifterkennung Metriken auf Basis der Levenshtein
Editierdistanz etabliert [Lev66].

zeichen- und wortfehlerrate Die Levenshtein Distanz zwischen zwei Se-
quenzen, der Hypothese und der Referenz, wird definiert über die minimale Anzahl
von Einfügungen, Entfernungen und Ersetzungen von Elementen der Hypothese, um
die Referenz zu erhalten. Sie kann über dynamische Programmierung bestimmt wer-
den. Die Zeichenfehlerrate (Character Error Rate, CER) und Wortfehlerrate (Word Error
Rate, WER) entsprechen den auf die Länge der Referenz normalisierten Levenshtein
Distanzen und können durch

WER =
wsub +wins +wdel

wref
(5.2.1)

CER =
csub + cins + cdel

cref
(5.2.2)

berechnet werden. Die Werte wsub, wins und wdel (csub, cins und cdel) beziehen sich
dabei auf die Anzahl an erforderlichen Ersetzungen, Einfügungen und Entfernungen
von Wörtern (Zeichen). wref (cref) ist die Anzahl an Wörtern (Zeichen) in der Referenz.
Auch wenn diese Fehlermaße meist als prozentuale Werte angegeben werden, sind
durch die Berücksichtigung der Einfügungen mehr als 100% Fehlerrate möglich [Blu15,
S. 54]. Im Normalfall ist die Wortfehlerrate bei der Beurteilung von zeilenbasierten
Transkriptionsverfahren größer als die Zeichenfehlerrate, da bereits ein einzelner
Fehler in einem Wort zur Ersetzung des gesamten Wortes bei ihrer Berechnung
führt. Beispielsweise beträgt die Wortfehlerrate einer Zeile mit 12 Wörtern und 60
Zeichen bei jeweils einer Buchstabenvertauschung in zwei Wörtern 16.6%, während
die Zeichenfehlerrate nur bei 3.3% liegt. Bei der wortbasierten Transkription entspricht
die Wortfehlerrate dem Anteil falsch erkannter Wörter.
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statistisches testen Die Berechnung einer Metrik auf einem Validierungs- oder
Test-Set entspricht einer Schätzung für die Leistungsfähigkeit eines Verfahrens. Um
eine Auskunft darüber geben zu können, wie sicher die Schätzung der Leistungs-
fähigkeit über die Metrik anhand dieser Stichprobe ist, können Konfidenzintervalle
angegeben werden. Ein Konfidenzintervall entspricht dabei einem Bereich von Werten,
der das korrekte Ergebnis (die echte Zeichen- oder Wortfehlerrate des Verfahrens) mit
einer vorgegebenen Wahrscheinlichkeit enthält. Als Wahrscheinlichkeit, die man als
Konfidenzniveau bezeichnet, wird oft 95% gewählt. Sind die Daten z. B. normalverteilt
und die Standardabweichung σ bekannt, kann das 95%-Konfidenzintervall für den
Mittelwert µ durch[

x̄− 1.96
σ√
n

, x̄+ 1.96
σ√
n

]
berechnet werden, wenn der empirische Mittelwert der Daten x̄ entspricht und die
Stichprobe n Elemente umfasst [DKLM05, S. 346f].

Für die Zeichen- und Wortfehlerraten sind jedoch die zugrundeliegenden Vertei-
lungen der Daten unbekannt, sodass die Konfidenzintervalle nicht auf diese Weise
berechnet werden können. Stattdessen werden sogenannte empirische Bootstrap Kon-
fidenzintervalle eingesetzt, die eine Intervallschätzung über ein vielfaches probabilisti-
sches Ziehen mit Zurücklegen aus der Stichprobe ermöglicht. Das folgende Vorgehen
orientiert sich an der Darstellung in [DKLM05, S. 269ff] von Dekking et al.

Formal werden die Daten x1, x2, . . . , xn zur Berechnung der Bootstrap Konfidenzin-
tervalle als Realisierung der Stichprobe X1,X2, . . . ,Xn der Verteilung F betrachtet. Sei h
eine Statistik (z. B. die Zeichen- oder Wortfehlerrate), die auf der Stichprobe berechnet
wird. Wird die Realisierung der Stichprobe x1, x2, . . . , xn durch x∗1, x∗2, . . . , x∗n, also
eine Realisierung gleicher Größe durch Ziehen mit Zurücklegen ersetzt, ist die sich
ergebende Verteilung F̂ eine Approximation von F. Damit wird auch die Verteilung
von h (X1,X2, . . . ,Xn) durch h

(
X∗1,X∗2, . . . ,X∗n

)
approximiert.

Konkret wird für die Berechnung des 95% Konfidenzintervalls der Zeichenfehlerrate
eine Menge (z. B. 10 000) von Bootstrap Realisierungen durch Ziehen mit Zurückle-
gen aus den Beispielen des Validierungs-Datensatzes gezogen. Im Anschluss wird
die Zeichenfehlerrate jeder Bootstrap Realisierung berechnet und die Fehlerrate des
Validierungs-Sets abgezogen, um die jeweilige Abweichung zu erhalten. Die Liste
der 10 000 Abweichungen der Bootstrap Zeichenfehlerrate von der empirischen Zei-
chenfehlerrate wird sortiert und das 2.5-Perzentil sowie das 97.5-Perzentil berechnet.
Die Summe des jeweiligen Perzentils mit der empirische Fehlerrate ergibt die untere
bzw. obere Grenze für das Konfidenzintervall der Zeichenfehlerrate, in dem 95% der
Wahrscheinlichkeitsmasse enthalten sind.
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Trotz überlappender Konfidenzintervalle kann der Leistungsunterschied zweier
Verfahren jedoch statistisch signifikant sein. Um dies zu überprüfen, eignen sich
statistische Signifikanztest. Bei einem Signifikanztest wird eine Nullhypothese auf-
gestellt, die z. B. besagt, dass die Zeichenfehlerraten zweier Verfahren gleich sind
H0 : CER1 = CER2. Daraufhin kann überprüft werden, ob H0 anhand der vorliegen-
den Daten zu einem bestimmten Testniveau (z. B. α = 5%) abgeleht werden kann. Ist
das der Fall, führt das zur Annahme der alternativen Hypothese HA : CER1 6= CER2.

Auch bei den statistischen Tests existiert das Problem der Unbekanntheit der zu-
grundeliegenden Verteilungen. Daher sollten Verfahren wie Randomisierungs-Tests
(auch Permutierungs-Test genannt) oder die Bootstrap Shift Methode eingesetzt wer-
den, die keine Annahme über die zugrundeliegende Verteilung der Daten machen.
Der folgende Abschnitt zum Randomisierungs-Test folgt der Darstellung in [SAC07],
angepasst für die Berechnung einer Zeichenfehlerrate.

Die grundlegende Idee des Randomisierungs-Test ist die Annahme, dass die Daten
aus der gleichen Verteilung stammen und die Zuordnung zu einem der beiden Verfah-
ren zufällig getroffen worden ist. Jeder Datenpunkt (Anzahl Zeichen des Test-Beispiels
und Anzahl von Zeichenfehlern) hat nach diesem Verständnis zufällig ein Label A oder
B erhalten, sodass auch die berechnete Leistungsdifferenz CERdiff = |CER1 − CER2|
zufällig entstanden ist. Somit hat jede der insgesamt Nperm Zuordnungen (Permuta-
tionen der Labels) das Potenzial, eine größere zufällige Leistungsdifferenz zu haben
als die ursprünglich berechnete CERdiff. Existieren jedoch weniger als α ·Nperm Zu-
ordnungen mit einer Leistungsdifferenz größer als CERdiff, so haben die Verfahren
einen signifikanten Leistungsunterschied und H0 kann abgelehnt werden. Dies gilt
analog für andere Metriken wie die Wortfehlerrate. Da die Anzahl an Permutationen
exponentiell mit der Größe des Datensatzes wächst, werden nicht alle, sondern meist
nur eine ausreichend große Anzahl zufälliger Permutationen (z. B. Nperm = 100 000)
betrachtet.

5.3 implementierung

Für die Entwicklung der Trainings- und Evaluationsmethoden sowie den Augmentie-
rungstechniken wird die Programmiersprache Python4 in der Version 3.7 verwendet.
Die Netzarchitekturen werden mithilfe des Deep Learning Frameworks PyTorch5 1.0.1
implementiert, das neben vielen vorgefertigten Schichttypen eine einfache Schnittstel-
le für die Beschleunigung der Berechnungsvorgänge mit CUDA in Verbindung mit

4https://www.python.org/
5https://pytorch.org/

https://www.python.org/
https://pytorch.org/
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Nvidia Grafikkarten bietet. Zentraler Datenspeicher und Basis für alle Operationen
sind die sogenannten Tensoren, Datenstrukturen, die für Bilddaten meist die Form
(Batchgröße× Kanäle×Höhe× Breite) haben. Tensoren können zwischen dem Ar-
beitsspeicher und dem Grafikspeicher für die GPU-Beschleunigung verschoben werden.
Alle Trainingsvorgänge werden auf einer Nvidia GeForce GTX Titan X Grafikkarte mit
12 GB Speicher durchgeführt. PyTorch unterstützt die automatische Berechnung von
Gradienten mit dem autograd-Paket [PGC+

17], sodass jeweils nur der Vorwärtsschritt
durch die Netzarchitekturen implementiert werden muss.

Der Optimierungsprozess wird mit dem RMSProp Verfahren mit einer Batchgröße
von 16 durchgeführt (siehe Kapitel 2.2.2). Jede Trainingsepoche enthält alle Trainings-
beispiele in zufälliger Reihenfolge, die vor der Verarbeitung durch das Neuronale
Netz optional einmalig durch das ausgewählte Augmentierungsverfahren verändert
werden. Abhängig von der Netzarchitektur ist die Lernrate für den Trainingsprozess
entweder 3 · 10−4 (Puigcerver) oder 5 · 10−5 (Wigington et al.). Für beide Architekturen
werden Momentum und Alpha auf 0.5 bzw. 0.95 festgelegt. Um den Trainingsprozess
erfolgreich abzuschließen, müssen die Gradienten für die Architektur von Wiging-
ton et al. teilweise beschnitten werden. Beim sogenannten Gradient Clamping wird
dafür gesorgt, dass der Betrag der Gradienten innerhalb der Backpropagation einen
festgelegten Wert (beispielsweise 100) nicht übersteigt. Eine weitere Besonderheit
betrifft die Verwendung von Minibatch-basiertem Gradientenabstieg in Kombination
mit rekurrenten Schichten. Enthält der Minibatch Elemente mit verschiedenen zeit-
lichen Ausdehnungen, müssen alle Elemente durch Padding auf die gleiche Länge
gebracht werden. Damit die rekurrenten Schichten die so hinzugefügten Werte bei der
Berechnung nicht berücksichtigen, existiert in PyTorch die spezielle PackedSequence
Container-Datenstruktur, die die Eingabedaten kapselt.

Für die Augmentierung der Trainingsbeispiele wird die affine Methode des Python-
Pakets imgaug6 und der Random Grid Warp Distortion Algorithmus7 von Curtis
Wigington verwendet. Die Parameter für die affine Augmentierung orientieren sich
an der Implementation von Joan Puigcerver und entsprechen jeweils den Grenzen für
die zufallsbasierte Ziehung aus einer Gleichverteilung. Der Bildinhalt wird sowohl
in horizontaler als auch in vertikaler Richtung unabhängig voneinander um bis zu
5% gestaucht oder gestreckt und um bis zu 5° mit oder gegen den Uhrzeigersinn
rotiert. Über den Translationsparameter werden die Bildinhalte in horizontaler und
vertikaler Richtung um bis zu 5% verschoben und Scherung wird mit bis zu 5 Pixeln
angewendet. Im Falle der zeilenbasierten Transkription werden die Parameter für die

6https://imgaug.readthedocs.io/
7https://github.com/cwig/handwriting_augmentation

https://imgaug.readthedocs.io/
https://github.com/cwig/handwriting_augmentation
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Rotation auf 2.5° und für die Translation in horizontaler Richtung auf 2% reduziert,
um den Umfang der Bildinhalte, die aus dem Bildbereich verloren gehen, gering zu
halten. Die Füllfarbe für neue Pixel, die durch die affinen Augmentierungsoperationen
hinzukommen, ist entsprechend des Texthintergrunds weiß. Die Random Grid Warp
Distortion Augmentierung wird für alle Experimente mit ihren Standardparametern
von 25 Pixeln Abstand der Gitterpunkte und einer Standardabweichung von 3 für die
zufallsbasierte Verschiebung der Gitterpunkte angewendet. Wigington et al. führen
vor der Anwendung der RGWD-Augmentierung eine Profilnormalisierung durch und
passen die Gittergröße und Position an die Buchstabengröße und -position an, um
die Erzeugung von unnatürlichen Knicken durch das Augmentierungsverfahren zu
vermeiden. Da nicht für alle Datensätze Informationen über den Masseschwerpunkt
und die Basislinie der Schrift verfügbar sind, wird dies in den folgenden Experimenten
vernachlässigt. Alle Experimente wurden mit dem Best-Path Dekodierungsverfahren
durchgeführt.

5.4 ergebnisse

Dieser Abschnitt enthält die Ergebnisse der Experimente zu den in Kapitel 4 vorge-
stellten Netzen von Puigcerver und Wigington et al. Die beiden CRNN-Architekturen
werden dabei bezüglich ihrer Leistungsfähigkeit verglichen und es wird der Effekt
verschiedener Architekturentscheidungen auf die Transkriptionsleistung diskutiert.

Die Vorstellung und Analyse der Ergebnisse für die IAM Handwriting, RIMES
und George Washington Datensätze wird seperat in den Abschnitten 5.4.1, 5.4.2 und
5.4.3 vorgenommen. Dafür werden zunächst die Fehlerraten der beiden Architek-
turen analysiert und, falls vorhanden, mit den Referenzergebnissen ihrer Erfinder
verglichen. Für den IAM Handwriting Datensatz folgen darauf weitere Überlegungen
bezüglich des Trainingsverlaufs, der Verteilung der Zeichenfehler sowie Versuche zu
Veränderungen an der Netzarchitektur von Puigcerver. Abschnitt 5.4.4 widmet sich
der Analyse der beiden Netze anhand verschiedener Erweiterungen und Kombina-
tionen der Architekturen. Abschließend enthält Abschnitt 5.4.5 Visualisierungen der
Ergebnisse mithilfe von Class Activation Maps. Zur Vereinfachung werden die beiden
Architekturen, korrespondierend mit der Darstellung in Kapitel 4, jeweils mit dem
ersten Autor des wissenschaftlichen Artikels, Puigcerver bzw. Wigington, bezeichnet.
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5.4.1 Experimente auf dem IAM Datensatz

Die Ergebnisse für die zeilenbasierte Transkription auf dem Validierungs-Set der IAM
Handwriting Database sind in Tabelle 5.4.1 zu sehen. Hinter der jeweiligen Metrik
ist das dazugehörige 95%-Konfidenzintervall angegeben und die besten Ergebnisse je
Architektur sind fett markiert. Für alle Experimente wurden Signifikanztests mit der
Nullhypothese H0 : CER1 = CER2 bzw. H0 : WER1 = WER2 und einem Signifikanzni-
veau von 5% zum besten Experiment der jeweiligen Architektur durchgeführt. Konnte
eine signifikante Abweichung festgestellt werden, wurde das Ergebnis kursiv markiert.

Das beste Ergebnis mit einer Zeichenfehlerrate von 4.88% und einer Wortfehlerrate
von 17.78% wurde mit der Architektur von Puigcerver in Verbindung mit der RG-
WD Augmentierung erzielt. Auch für die Architektur von Wigington et al. sind die
geringsten Fehlerraten mit der RGWD Augmentierung erreicht worden. In der Zei-
chenfehlerrate unterscheiden sich die Ergebnisse bei beiden Architekturen zwischen
der affinen und RGWD Augmentierung jedoch nur um wenige Zehntel Prozent. Die
Signifikanz dieser Leistungsunterschiede konnte daher nicht nachgewiesen werden.

Die Differenzen der Zeichenfehlerraten zwischen den Experimenten mit (RGWD
oder affiner) Augmentierung und ohne Augmentierung sind für beide Architekturen
signifikant. Dies gilt auch für die Wortfehlerraten der Architektur von Wigington
et al. Für die Puigcerver Architektur sind die Unterschiede in der Wortfehlerrate

IAM zeilenbasiert

Architektur Augmentierung CER % WER %

Puigcerver Keine 5.92 [5.44− 6.41] 20.55 [19.21− 21.93]

Affine 5.21 [4.81− 5.63] 19.33 [18.09− 20.65]

RGWD 4.88 [4.48− 5.28] 17.78 [16.57− 19.05]

Wigington Keine 7.40 [6.85− 7.96] 25.98 [24.49− 27.57]

Affine 6.45 [5.96− 6.94] 23.55 [22.12− 25.00]

RGWD 6.39 [5.91− 6.88] 23.51 [22.07− 25.01]

Referenz Puigcerver [Pui17] 4.1 [3.6− 4.5] 14.6 [13.1− 16.1]

Tabelle 5.4.1: Zeichen- und Wortfehlerraten in Prozent für die zeilenbasierte Transkription auf
dem Validierungs-Set des IAM Handwriting Datensatzes. Hinter den jeweiligen
Ergebnissen sind die 95%-Konfidenzintervalle vermerkt.
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hingegen nur zwischen den Experimenten mit der RGWD Augmentierung und ohne
Augmentierung signifikant. Die Leistungsfähigkeit der Architektur von Puigcerver
ist in allen Fällen um 1.24% bis 1.51% CER und 4.22% bis 5.73% WER besser als die
der Architektur von Wigington et al. Dies entspricht für beide Metriken eine relative
Leistungsdifferenz von ca. 20% bis 30%, deren Signifikanz zwischen den Experimenten
mit gleichen Augmentierungsverfahren auch durch die statistischen Tests bestätigt
werden konnte.

Das Referenzergebnis aus dem wissenschaftlichen Artikel Puigcervers [Pui17] von
4.1% CER und 14.6% WER ist um ca. 1.1% bzw. 4.7% besser als das Experiment mit
der gleichen (affinen) Augmentierung. Eine Erklärung dafür ist, dass Puigcerver zwar
auch das vollständige Alphabet des IAM Datensatzes von |L| = 79 Zeichen verwendet
hat, aber in den hier durchgeführten Experimenten im Gegensatz zum Vorgehen von
Puigcerver keine weitere Vorverarbeitung auf den Datensätzen durchgeführt worden
ist. Dies wird zwar nicht im wissenschaftlichen Artikel beschrieben, der Programmcode
von Puigcerver im verlinkten Github Repository enthält aber eine Vorverarbeitung aller
Eingabedaten mit dem Programm imgtxtenh8 [VRS15], sowie eine Neigungskorrektur
mit dem convert Werkzeug von ImageMagick9. Auch die Einteilung der Daten in
Trainings-, Validierungs- und Test-Sets ist den Angaben zur Anzahl der Beispiele von
Puigcerver nach eine andere. Im Repository wird auf eine alternative Einteilung zur
offiziellen Partition des Datensatzes verwiesen, die als Aachens Partition bezeichnet
wird. Aus diesen Gründen sind die Ergebnisse nicht direkt miteinander vergleichbar.
Die Evaluation von Wigington et al. enthält für die IAM und RIMES Datensätze
lediglich Ergebnisse für die wortbasierte Transkription.

trainingsverlauf Der zeitliche Verlauf der Trainings-Metriken für die Architek-
tur von Puigcerver mit der RGWD Augmentierung ist in Abbildung 5.4.1 dargestellt.
Die Abbildung zeigt die Entwicklung des durchschnittlichen Werts der Kostenfunktion
über die Epochen und den dazugehörigen Zeichenfehlerraten auf dem Validierungs-
Set. Die durchschnittlichen Kosten der Beispiele einer Epoche starten bei ca. 3.3 und
sinken monoton zunächst sehr schnell auf 0.5 bei Epoche 12. Anschließend flacht die
Kurve deutlich ab und die Kostenfunktion sinkt erheblich langsamer bis auf 0.034 bei
Epoche 166. Die Zeichenfehlerrate auf dem Validierungs-Set beginnt bei 100% nach
Epoche 1 und sinkt dann bis Epoche 12 schnell auf einen Wert von ca. 11%. Ähnlich
wie der Kurvenverlauf der durchschnittlichen Kosten flacht die Kurve zur Zeichen-
fehlerrate ab Epoche 12 deutlich ab. Es gibt Schwankungen von etwa ±0.1% die beim

8https://github.com/mauvilsa/imgtxtenh
9https://imagemagick.org/index.php

https://github.com/mauvilsa/imgtxtenh
https://imagemagick.org/index.php
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Abbildung 5.4.1: Verlauf des Durchschnitts der CTC Kosten und der Zeichenfehlerrate auf
dem Validierungs-Set in jeder Trainingsepoche. Der senkrechte Strich bei
Epoche 146 markiert die beste erzielte Zeichenfehlerrate von 4.88%.

Verlauf der Kostenfunktion nicht zu erkennen sind. Die beste Zeichenfehlerrate für
dieses Experiment wurde in Epoche 146 erreicht, sodass nach weiteren 20 Epochen der
Trainingsvorgang abgebrochen wurde. Ohne und mit der affinen Augmentierung war
der Trainingsprozess bereits nach 87 bzw. 96 Epochen abgeschlossen. Die Verlängerung
des Trainingsprozesses mit der affinen Augmentierung auf 150 Epochen hatte aber
keine weitere Verbesserung der Zeichenfehlerrate auf dem Validierungs-Set zur Folge.

zeichenfehler Die Zeichen- und Wortfehlerraten geben ein grobes Bild über
die Transkriptionsleistung der Verfahren bezogen auf die Gesamtheit der Buchstaben,
treffen aber keine Aussage über Zeichen-spezifische Fehler. Eine Zeichenfehlerrate
von 10% gibt beispielsweise keine Information darüber, ob gleichmäßig 10% aller
Vorkommen der Buchstaben fehlerhaft transkribiert werden, oder ob das Verfahren
alle Zeichen bis auf eines (mit einer relativen Häufigkeit von 10%) korrekt erkennt.
Neben der Betrachtung der Metriken ist daher auch interessant, welche Zeichen-
spezifischen Fehler bei der Transkription besonders häufig auftreten. Hierfür wird die
minimale relative Anzahl und eine mögliche Variante von irrtümlichen Ersetzungen,
Einfügungen und Entfernungen von Buchstaben gegenüber der Annotation betrach-
tet, die dem Netz unterlaufen sind. Dabei wird im folgenden für jede Transkription
nur einer von potenziell mehreren möglichen Wegen betrachtet, die im Sinne der
Levenshtein Distanz optimal sein können. In der vorliegenden Implementierung zur
Berechnung der Zeichen- und Wortfehlerraten wird bei mehreren möglichen Operatio-
nen die Ersetzung vor der Einfügung und die Einfügung vor der Entfernung eines
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Transkription

A
nn

ot
at

io
n

a b c d e f g h i j k l m n o p q r s t u v w x y z

a - 0 5 4 20 0 1 0 3 0 0 1 3 8 56 1 0 1 2 1 11 0 0 1 0 0 10

b 0 - 0 1 0 1 0 1 0 0 0 3 0 0 1 0 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0 1

c 4 0 - 6 4 0 0 0 0 0 0 0 1 1 2 0 0 2 0 0 1 0 0 0 0 1 9

d 0 5 1 - 2 2 1 0 0 0 0 14 0 0 0 0 0 1 6 5 0 0 0 0 0 0 3

e 19 0 6 1 - 0 2 3 1 0 0 2 0 3 11 0 0 2 6 1 2 0 0 0 0 0 26

f 0 0 0 0 0 - 5 0 1 0 0 3 0 0 0 4 0 2 0 9 0 0 0 0 1 0 3

g 1 1 0 0 0 1 - 0 0 1 0 0 0 0 0 7 1 0 3 0 0 0 0 0 4 0 1

h 1 9 0 0 1 5 0 - 3 0 7 17 0 11 0 0 0 4 3 7 1 0 0 0 0 0 11

i 4 0 0 0 2 0 0 0 - 1 0 0 0 1 5 0 0 7 5 1 4 0 0 0 0 0 16

j 0 0 0 0 0 0 0 0 0 - 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0

k 0 1 1 1 5 0 0 6 0 0 - 4 0 0 0 0 0 1 0 4 0 0 0 0 0 0 0

l 1 4 0 2 7 3 0 2 0 0 0 - 0 0 1 0 0 1 0 9 0 0 0 0 1 0 8

m 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 - 11 0 0 0 1 1 0 1 0 4 0 0 0 1

n 3 0 0 0 4 0 1 3 0 0 0 0 20 - 2 0 0 13 2 0 18 0 1 0 0 0 13

o 39 0 1 1 4 0 0 0 0 0 0 0 2 1 - 0 0 0 5 1 7 0 0 0 0 0 5

p 0 1 0 0 2 2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 - 0 0 0 1 0 0 0 0 3 0 2

q 1 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

r 3 0 9 0 9 1 0 1 5 0 1 3 6 22 2 0 0 - 22 16 0 9 2 1 1 0 38

s 7 3 2 0 4 0 1 0 3 1 0 0 3 7 7 3 0 16 - 6 0 2 0 0 1 0 28

t 1 2 4 5 0 9 0 7 0 0 6 20 0 2 0 0 0 0 1 - 0 0 1 0 0 0 4

u 11 0 0 0 9 0 0 0 3 0 0 0 2 20 2 0 0 2 0 1 - 5 1 0 0 0 5

v 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 12 0 0 1 - 0 0 0 0 1

w 0 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 3 0 0 2 1 0 3 2 - 0 0 0 0

x 0 0 1 0 4 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 4 0 3 0 0 0 - 0 0 1

y 0 0 0 0 0 1 4 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 1 2 0 1 0 0 0 - 0 3

z 0 0 0 0 2 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 2 0 0 0 0 0 - 0

12 1 13 3 13 3 1 2 4 0 0 9 3 12 9 2 0 14 8 8 2 0 0 1 1 0

Tabelle 5.4.2: Anzahl der Vertauschungen von Kleinbuchstaben bei der zeilenbasierten Tran-
skription des Netzes gegenüber der Annotation auf dem IAM Datensatz. Die
letzte Spalte bzw. Zeile gibt die Anzahl von Einfügungen bzw. Entfernungen des
jeweiligen Buchstabens an.
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Zeichens durchgeführt. Diese Fälle treten aber so selten auf, dass das Verhältnis der
Operationshäufigkeiten davon weitgehend unabhängig ist. In allen getesteten Fällen
entsprechen ca. 75% der 1 641 Fehlerfälle für die Berechnung der Zeichenfehlerrate
des Netzes Vertauschungen von Buchstaben. Weitere 15% entfallen auf das Entfernen
(Auslassen) von Buchstaben und Einfügen von überschüssigen Buchstaben ist mit 10%
der seltenste Fehlerfall.

Die Tabelle 5.4.2 enthält eine Übersicht über die absolute Anzahl der Fehlerfälle für
die Kleinbuchstaben. Auffällig ist, dass die Vertauschungen zwischen den Buchstaben
a und o sowie der umgekehrte Fall zwischen o und a mit 56 und 39 Vorkommen am
häufigsten auftreten. Weitere häufige Ersetzungen finden zwischen den Buchstaben r
und s sowie r und n mit jeweils 22 Vorkommen statt. Die häufigsten Fehler bei den
Einfügungen und Entfernungen betreffen das Leerzeichen (34 respektive 44 Mal; nicht
in der Tabelle enthalten), gefolgt vom Buchstaben r mit 14 irrtümlichen Einfügungen
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Abbildung 5.4.2: Gegenüberstellung der Häufigkeit des Vorkommens der Kleinbuchstaben
im Trainings-Set zu ihrer Fehlerrate auf dem Validierungs-Set des IAM
Handwriting Datensatzes. Die Fehlerrate berechnet sich aus der Summe der
Ersetzungs-, Einfügungs- und Entfernungsfehler für den jeweiligen Buchsta-
ben bezogen auf die Häufigkeit seines Vorkommens im Validierungs-Set.
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und 38 Entfernungen. Anhand der Tabelle können einige Buchstaben identifiziert
werden, die in der Handschrift eine große Ähnlichkeit zueinander haben und die
deshalb durch das Transkriptionsverfahren häufig vertauscht werden. Neben den
bereits genannten zählen dazu beispielsweise die Buchstaben e und a, m und n sowie t
und l.

Die große Zahl einiger Buchstabenvertauschungen kann auch auf die Häufigkeit die-
ser Buchstaben im Trainingsdatensatz zurückgeführt werden. Um den Einfluss dieses
Effektes abschätzen zu können, werden in Abbildung 5.4.2 die Vorkommen der Buch-
staben im Trainings-Set den Fehlerraten auf dem Validierungs-Set gegenübergestellt.
Hier ist auch die negative Korrelation zwischen der Anzahl von Trainingsbeispielen für
einen Buchstaben und seiner Fehlerrate sichtbar. Während der Fehleranteil für häufige
Buchstaben im Trainings-Set wie e und t mit 1.86% und 2.71% sehr gering ist, liegt der
Fehleranteil für die selten vorkommenden Zeichen wie k, q, x und z von 11.76% bis
57.14% erheblich höher. Dies verdeutlicht den großen Bedarf an weiteren Trainings-
daten, da die Kleinbuchstaben im Vergleich zu Großbuchstaben und Sonderzeichen
die häufigsten Zeichen in den Datensätzen sind und bestimmte Kleinbuchstaben trotz-
dem aufgrund ihrer Seltenheit erheblich häufiger falsch transkribiert werden. Für die
Transkription dieser Zeichen geringer relativer Häufigkeit ist eine größere Zahl von
Beispielen im Trainingsdatensatz daher unerlässlich.

Durch die Unterscheidung der Groß- und Kleinschreibung in den vorliegenden
Experimenten besteht die Gefahr der Vertauschung von Groß- und Kleinbuchstaben,
insbesondere für Zeichen, die eine visuelle Ähnlichkeit zwischen den beiden Formen
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Abbildung 5.4.3: Absolute und relative Anzahl der Vertauschungen zwischen Groß- und
Kleinbuchstaben. Bei nicht gezeigten Buchstaben hat keine Verwechslung
zwischen den beiden Formen stattgefunden.
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aufweisen. Um den Einfluss dieser Fehlerform beurteilen zu können, enthält Abbildung
5.4.3 ein Diagramm über die absolute und relative Häufigkeit der Vertauschung von
Groß- und Kleinschreibung zur Anzahl der Vorkommen des jeweiligen Zeichens. Diese
Vertauschungen machen nur einen Anteil von ca. 3.8% der 1 641 Zeichenfehler aus.
Trotzdem ist erkennbar, dass Zeichen wie C, F und S, deren Groß- und Kleinschreibung
einander ähnlich sind, häufiger durch das Transkriptionsverfahren verwechselt werden.
Die größte relative Fehlerhäufigkeit betrifft das J, bei dem zwei der insgesamt 40
Vorkommen verwechselt worden sind.

wortbasierte transkription Die Ergebnisse für die wortbasierte Transkripti-
on werden in Tabelle 5.4.3 aufgelistet. Abweichend von der Darstellung in Kapitel 5.3
wurde die Batchgröße der Wigington Architektur für die wortbasierte Transkription
auf 4 herabgesetzt, da das Training ohne diese Maßnahme nicht erfolgreich abgeschlos-
sen werden konnte. Außerdem wurde Gradient Clamping mit einem Wert von 100
durchgeführt, um numerische Probleme bei der Berechnung der Gradienten in den
LSTM-Schichten zu umgehen. Wie in Tabelle 5.4.1 zur zeilenbasierten Transkription
werden die jeweils besten Ergebnisse fett und die dazu signifikant abweichenden
Ergebnisse kursiv markiert.

IAM wortbasiert

Architektur Augmentierung CER % WER %

Puigcerver Keine 8.41 [7.99− 8.86] 22.27 [21.26− 23.30]

Affine 6.85 [6.45− 7.25] 18.87 [17.92− 19.83]

RGWD 7.07 [6.66− 7.46] 19.27 [18.31− 20.23]

Wigington* Keine 9.79 [9.33− 10.24] 26.28 [25.21− 27.40]

Affine 8.76 [8.33− 9.19] 24.02 [22.96− 25.04]

RGWD 8.71 [8.27− 9.14] 23.80 [22.78− 24.87]

Referenz Wigington et al. [WSD+
17] 6.07 19.07

*Für die wortbasierte Transkription musste abweichend die Batchsize auf 4 reduziert und Gradient
Clamping eingesetzt werden, damit der Trainingsprozess erfolgreich abgeschlossen werden konnte.

Tabelle 5.4.3: Zeichen- und Wortfehlerraten in Prozent für die zeilenbasierte Transkription auf
dem IAM Handwriting Datensatz. Hinter den jeweiligen Ergebnissen sind die
95%-Konfidenzintervalle vermerkt.
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Insgesamt sind die Zeichenfehlerraten bei der wortbasierten Transkription um 1.64%
bis 2.49% höher als bei der zeilenbasierten Transkription. Auch die meisten Wortfehler-
raten liegen um 1.49% bis 1.72% (Puigcerver) bzw. 0.29% bis 0.47% (Wigington) über
denen der zeilenbasierten Verfahren. Lediglich die Wortfehlerrate des Experiments
zur zeilenbasierten Transkription mit der Architektur von Puigcerver und affiner
Augmentierung ist um 0.46% höher als die Wortfehlerrate des gleichen Experiments
zur wortbasierten Transkription. Wie bei der zeilenbasierten Transkription konnten
mit der Puigcerver Architektur um durchschnittlich 1.64% bessere Zeichenfehlerraten
und um 4.56% bessere Wortfehlerraten gegenüber der Wigington Architektur erzielt
werden. Auch die statistischen Tests bestätigen die höhere Transkriptionsleistung der
Architektur von Puigcerver im Vergleich zu den Experimenten mit der Wigington
Architektur und der gleichen Augmentierungsfunktion.

Im Gegensatz zur zeilenbasierten Transkription zeigte sich die affine Augmentierung
bei der Puigcerver Architektur als die leistungsfähigste Variante mit Zeichen- und
Wortfehlerraten von 6.85% und 18.87%. Bei der Wigington Architektur wurde hingegen
mit der RGWD Augmentierung die beste Zeichen- und Wortfehlerrate von 8.71%
bzw. 23.80% erzielt. Die Unterschiede zwischen affiner und RGWD Augmentierung
sind wie bei der zeilenbasierten Transkription für beide Architekturen nur gering,
sodass die Signifikanz der Leistungsdifferenz zwischen diesen Experimenten nicht
nachgewiesen werden konnte. Zwischen den Verfahren ohne Augmentierung und
mit (RGWD oder affiner) Augmentierung existiert jedoch ein statistisch signifikanter
Leistungsunterschied für die Zeichen- und Wortfehlerraten beider Architekturen.

Der Leistungsvorteil zeilenbasierter Transkription und die daraus resultierende
geringere Zeichenfehlerrate kann durch den Gewinn von Kontext begründet werden,
der mit der Eingabe ganzer Zeilen einhergeht. Das rekurrente Neuronale Netz kann
innerhalb der zeilenbasierten Transkription auch die Wortumgebung betrachten und
hat so z. B. einen Vergleich für die Transkription mehrdeutiger Zeichen. Insbesondere
tiefe rekurrente Netze benötigen eine gewisse Anzahl von Sequenzelementen in der
Eingabe, um von ihren rekurrenten Verbindungen profitieren zu können.

Da die Anzahl der Zeichenfehler innerhalb eines Wortes für die Berechnung der
Wortfehlerrate keinen Einfluss hat, haben Fehler bei der Erkennung von Wortgrenzen
einen größeren Effekt und führen bei den zeilenbasierten Transkriptionsverfahren zu
einer höheren Wortfehlerrate. Dahingegen können bei der wortbasierten Transkrip-
tion bezüglich der Wortgrenzen keine Fehler auftreten. Dies erklärt die geringere
Leistungsdifferenz zwischen den zeilen- und wortbasierten Verfahren bezüglich der
Wortfehlerrate gegenüber der Zeichenfehlerrate.

Das Referenzergebnis von 6.07% CER und 19.07% WER sind die einzigen Feh-
lerraten von lexikonfreier Transkription, die Wigington et al. [WSD+

17] in ihrem
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wissenschaftlichen Artikel zum IAM Datensatz angeben. Hier wurde jedoch ein Al-
phabet ohne Sonderzeichen und ohne Beachtung von Groß- und Kleinschreibung
verwendet. Außerdem wandten die Autoren neben der RGWD Augmentierung im
Training auch Test-Side Augmentation (siehe Abschnitt 2.4.1) und Profilnormalisie-
rung an, was eine Erklärung für die Differenz der Zeichen- und Wortfehlerraten
zum hier durchgeführten Experiment ist. Wigington et al. zeigen mit Ergebnissen zur
lexikonbasierten Transkription, dass Test-Side Augmentation den größten positiven
Effekt auf die Erkennungsleistung hat. Ein weiteres Experiment mit der Wigington
Architektur, affiner Augmentierung und einem Alphabet bestehend aus Kleinbuchsta-
ben und Ziffern ergab eine Zeichen- und Wortfehlerraten von 8.04% [7.63− 8.47] bzw.
24.26% [23.18− 25.37]. Allein die Verkleinerung des Alphabets führte somit zu einer
statistisch signifikanten Verbesserung der Zeichenfehlerrate um ca. 0.7%.

netzaktivierungen Die Idee für das heuristische Dekodierungsverfahren von
Graves et al. (siehe Kapitel 2.6.3) basiert auf starken Blank-Prädiktionen des Netzes,
die durch kurzzeitige Peaks für die erkannten Zeichen unterbrochen werden. Dieses
Verhalten konnte exemplarisch anhand des in der Abbildung 5.4.4 gezeigten Beispiels
bestätigt werden. Es zeigt für jeden Zeitschritt die Aktivierung des Neuronalen Netzes
für die Zeichen n, e, x und t sowie das Blank-Symbol (–). Alle weiteren Zeichen des
Alphabets, deren Aktivierungen nahe Null liegen, wurden in der Grafik ausgelassen.
In den meisten Zeitschritten korrespondiert die stärkste Aktivierung mit dem Blank-
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Abbildung 5.4.4: Verlauf der Aktivierungen für die Zeichen n, e, x, t und Blank (–) je Zeitschritt
für ein Beispielbild aus dem IAM Datensatz [MB02].
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Symbol (–), die nur vereinzelt durch starke Aktivierungen zu den anderen Zeichen
unterbrochen wird. Diese Unterbrechungen umfassen meist nur einen Zeitschritt, mit
Ausnahme des Zeichens x, das im vorliegenden Fall zwei Zeitschritte einnimmt. Im
Beispiel sind somit die Voraussetzungen für das effiziente Dekodierungsverfahren von
Puigcerver gegeben.

zeichenfehler in abhängigkeit zur wortlänge Die IAM Database enthält
Wörter mit 1 bis 16 Buchstaben, wobei Wörter der Länge 3 am häufigsten sind.
Die Abbildung 5.4.5 zeigt die Häufigkeit von Wörtern und die durchschnittliche
Zeichenfehlerrate je Wortlänge. Es ist zu erkennen, dass die Zeichenfehlerrate für
Wörter der Länge 2 am geringsten ist. Dies wird wahrscheinlich dadurch verursacht,
dass im Validierungs- und Trainings-Set 45 bzw. 126 Wörter der Länge zwei enthalten
sind und das Netz somit die Möglichkeit hatte, ein implizites Sprachmodell zu lernen.
Es existieren auch nur 110 bzw. 338 verschiedene Wörter der Länge 3 im Validierungs-
und Trainings-Set. Für Wörter der Länge 5 bis 10 ist die Zeichenfehlerrate relativ
konstant bei ca. 8%, bevor sie für die langen Wörter mit 11 bis 16 Zeichen stark zu
schwanken beginnt. Die Aussagekraft der Zeichenfehlerraten dieses Diagrammbereichs
muss jedoch infrage gestellt werden, da die Anzahl von Beispielen der Länge > 11

ausgehend von 80 Beispielen mit jedem zusätzliche Buchstaben etwa halbiert wird
und damit insgesamt sehr gering ist.
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Abbildung 5.4.5: Darstellung der durchschnittlichen Zeichenfehlerrate und Anzahl der Vor-
kommen für alle vorkommenden Wortlängen in der IAM Database [MB02].
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alternative netzarchitekturen und augmentierungsoperationen

Weitere Experimente mit verschiedenen Veränderungen an der Architektur und den
Augmentierungsoperationen werden in Tabelle 5.4.4 zusammengefasst. Alle Tests
wurden, sofern nicht anders angegeben, mit der Architektur von Puigcerver und der
RGWD Augmentierung auf dem IAM Datensatz für die zeilenbasierte Transkription
durchgeführt. Die erste Zeile enthält das Vergleichsergebnis für die RGWD Augmen-
tierung aus Tabelle 5.4.1. Für die Netzarchitektur des Experiments in Zeile zwei wurde
die LeakyReLu Aktivierungsfunktion der Faltungsblöcke durch die Exponential Li-
near Units ausgetauscht (siehe Kapitel 2.4.2). Es kann kein positiver Effekt durch die
Verwendung von ELU Aktivierungsfunktion festgestellt werden. Die Zeichen- und
Wortfehlerraten der Referenz sind um ca. 0.7% bzw. 2% geringer. Dieser Unterschied
ist jedoch nicht statistisch signifikant.

Der Austausch der Long Short-Term Memory Schichten durch Gated Recurrent Units
in den rekurrenten Blöcken des CRNNs reduziert die Parameteranzahl insgesamt von
9.6 auf 7.2 Millionen. Hierdurch verschlechtert sich die Zeichen- und Wortfehlerrate
der Architektur auf dem IAM Datensatz zur zeilenbasierten Transkription jedoch
signifikant um 1.5% bzw. 5.3%.

Die Verwendung von bidirektionalen rekurrenten Schichten ermöglicht es dem
rekurrenten Teil der CRNN-Architektur sowohl vorherige als auch folgende Merkmale
der Sequenz zu betrachten und für die Transkription des aktuellen Sequenzelements
miteinzubeziehen. Die Limitierung auf vorhergehenden Kontext mit einer unidirektio-
nalen LSTM Architektur führt zu einer erheblichen Reduktion der Parameteranzahl

Architektur- und Augmentierungsexperimente

Experiment CER % WER %

Referenz (RGWD) 4.88 [4.48− 5.28] 17.78 [16.57− 19.05]

ELU Aktivierungsfunktion 5.24 [4.81− 5.67] 18.57 [17.31− 19.86]

Gated Recurrent Units 6.41 [5.92− 6.92] 22.99 [21.55− 24.45]

Unidirektionales LSTM 7.59 [7.06− 8.15] 27.11 [25.54− 28.72]

RGWD + Affine Augmentierung 4.73 [4.36− 5.10] 17.78 [16.55− 19.00]

Reduziertes Alphabet (|L| = 37) 4.68 [4.28− 5.09] 16.66 [15.44− 17.89]

Tabelle 5.4.4: Zeichen- und Wortfehlerraten in Prozent für Experimente mit verschiedenen
Netzarchitekturen und Augmentierungsverfahren für die zeilenbasierte Tran-
skription auf dem IAM Datensatz. Bessere Ergebnis als das Referenzergebnis
sind fett und davon signifikant abweichende Ergebnisse sind kursiv markiert.
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auf 3.8 Millionen, aber auch einer deutlichen Verschlechterung der Metriken um
2.71% CER und 9.33% WER. Damit ist die Architektur mit unidirektionalen LSTMs
signifikant schlechter als das Referenz- und GRU-Ergebnis.

Die bisherigen Experimente haben gezeigt, dass die Verwendung von Augmentie-
rungsoperationen im Training die Erkennungsleistung verbessern kann. Je nachdem,
ob wort- oder zeilenbasierte Transkription durchgeführt und welche Netzarchitektur
verwendet wurde, führte die RGWD oder die affine Augmentierung zu den besten
Zeichen- und Wortfehlerraten. Die Verbindung beider Verfahren, sodass das Wort-
oder Zeilenabbild zunächst mit dem RGWD Verfahren verzerrt und anschließend affin
augmentiert wird, verbesserte die Zeichenfehlerrate der zeilenbasierten Transkription
auf dem IAM Datensatz nochmals um 0.15%. Die Wortfehlerrate ist gegenüber dem
Referenzergebnis jedoch identisch geblieben und die Differenzen sind sowohl für die
Wort- als auch für die Zeichenfehlerrate nicht statistisch signifikant.

Alle vorhergehenden Experimente verwendeten den vollständigen Zeichensatz der
IAM Handwriting Database von 79 Zeichen. Je nach Wettbewerb oder Präferenz der
Forscher wird für die Evaluation teils ein kleineres Alphabet beispielsweise ohne
Sonderzeichen oder Unterscheidung von Groß- und Kleinschreibung verwendet. Um
den Einfluss der Alphabetgröße zu testen, wurde ein Experiment mit reduziertem
Alphabet durchgeführt, das lediglich die Kleinbuchstaben a-z, Ziffern 0-9 und das
Leerzeichen enthält. Mit diesem Alphabet verbesserten sich die Zeichen- und Wort-
fehlerraten gegenüber der Referenz um 0.2% bzw. 1.12%, da das Verfahren nur eine
kleinere Anzahl von Zeichen unterscheiden muss. Diese Verbesserung ist allerdings
nicht statistisch signifikant.

5.4.2 Experimente auf dem RIMES Datensatz

Die Ergebnisse zur zeilenbasierten Transkription auf dem RIMES Datensatz sind
in Tabelle 5.4.5 angegeben. Wie zuvor entsprechen fett markierte Werte den besten
Fehlerraten für die jeweilige Architektur und kursiv markierte Werte signifikant vom
besten Fall abweichende Ergebnisse.

In diesem Experiment zeigte die Architektur von Puigcerver für alle Augmentie-
rungsvarianten eine um durchschnittlich 0.9% geringere Zeichen- und um 4.56% gerin-
gere Wortfehlerrate. Die Differenzen der Wortfehlerraten für die beiden Architekturen
sind statistisch signifikant, die Signifikanz der Unterschiede in den Zeichenfehlerraten
konnte jedoch nicht bestätigt werden. Im Vergleich zur zeilenbasierten Transkription
auf dem IAM Datensatz sind die Zeichen- und Wortfehlerraten in den hier durch-
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RIMES zeilenbasiert

Architektur Augmentierung CER % WER %

Puigcerver Keine 4.52 [3.71− 5.42] 16.22 [14.69− 17.84]

Affine 3.91 [3.12− 4.83] 14.53 [13.04− 16.11]

RGWD 3.81 [3.02− 4.74] 13.14 [11.71− 14.65]

Wigington Keine 5.72 [4.87− 6.68] 22.21 [20.50− 23.93]

Affine 4.70 [3.90− 5.63] 18.18 [16.62− 19.85]

RGWD 4.53 [3.72− 5.44] 17.19 [15.63− 18.83]

Referenz Puigcerver [Pui17] 3.0 [2.6− 3.5] 12.4 [10.9− 14.0]

Tabelle 5.4.5: Zeichen- und Wortfehlerraten in Prozent für die zeilenbasierte Transkription
auf dem RIMES Datensatz. Hinter den jeweiligen Ergebnissen sind die 95%-
Konfidenzintervalle vermerkt.

geführten Experimenten um durchschnittlich 1.5% bzw. 5.2% geringer, was auf eine
geringere Komplexität des Datensatzes schließen lässt.

Auch für den RIMES Datensatz verwendet Puigcerver das vollständige Alphabet
mit |L| = 99 Zeichen, führt aber eine Vorverarbeitung der Eingabedaten mit imgtxtenh
und ImageMagick durch. Dies erklärt die Differenz von 0.91% CER und 2.13% WER
im Vergleich zum hier durchgeführten Experiment mit der affinen Augmentierung.

wortbasierte transkription Tabelle 5.4.6 enthält die Ergebnisse zur wort-
basierten Transkription auf dem RIMES Datensatz. Im Gegensatz zu den anderen
wortbasierten Experimenten musste die Batchsize für die Trainingsvorgänge auf dem
RIMES Datensatz nicht auf 4 reduziert und kein Gradient Clamping durchgeführt wer-
den. In diesem Experiment konnte mit der Architektur von Wigington et al. die beste
Zeichen- und Wortfehlerrate von 4.4% respektive 15.05% erreicht werden. Mit Ausnah-
me des Versuchs ohne Augmentierung liegen beide Fehlerraten durchschnittlich ca.
0.5% unterhalb denen der Architektur von Puigcerver. Für die Zeichenfehlerraten in
den Experimenten mit Affiner und RGWD Augmentierung sind die Leistungsdifferen-
zen zwischen den beiden Architekturen auch statistisch signifikant.

Ähnlich zur wortbasierten Transkription auf dem IAM Datensatz wurden bei bei-
den Architekturen mit der affinen Augmentierung die besten Ergebnisse erzielt. Die
Unterschiede zu den Ergebnissen mit der RGWD Augmentierung sind jedoch gering
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RIMES wortbasiert

Architektur Augmentierung CER % WER %

Puigcerver Keine 5.26 [4.93− 5.59] 16.29 [15.45− 17.12]

Affine 4.98 [4.67− 5.30] 15.58 [14.76− 16.41]

RGWD 4.99 [4.68− 5.29] 15.90 [15.10− 16.73]

Wigington Keine 5.18 [4.88− 5.49] 17.39 [16.55− 18.26]

Affine 4.40 [4.13− 4.68] 15.05 [14.24− 15.86]

RGWD 4.50 [4.23− 4.78] 15.30 [14.50− 16.12]

Referenz Wigington et al. [WSD+
17] 3.09 11.29

Tabelle 5.4.6: Zeichen- und Wortfehlerraten in Prozent für die wortbasierte Transkription
auf dem RIMES Datensatz. Hinter den jeweiligen Ergebnissen sind die 95%-
Konfidenzintervalle vermerkt.

und nicht statistisch signifikant. Für die Architektur von Wigington et al. ist das Er-
gebnis des Experiments ohne Augmentierung signifikant schlechter als die Ergebnisse
der beiden Fälle mit Augmentierung. Für die Puigcerver Architektur konnte keine
statistische Signifikanz der Leistungsdifferenzen zwischen den drei Fällen festgestellt
werden.

Das Referenzergebnis von Wigington et al. wurde wie bei der wortbasierten Tran-
skription auf dem IAM Datensatz mit einem Alphabet ohne Sonderzeichen, ohne
Beachtung von Groß- und Kleinschreibung und unter Verwendung weiterer Techniken
wie Test-Side Augmentation und Profilnormalisierung erzielt. Dies ist eine Erklärung
für die Differenz der Zeichenfehlerraten von ca. 1.5% und Wortfehlerraten von 4%
zum hier durchgeführten Experiment. Wigington et al. geben zusätzlich detaillierte
Ergebnisse zu allen Kombinationsmöglichkeiten von RGWD Augmentierung, Test-Side
Augmentation und Profilnormalisierung zur Bewertung des jeweiligen Einflusses auf
die Fehlerraten an. Nur mit der RWGD Augmentierung im Training und ohne Test-
Side Augmentation und Profilnormalisierung erreichten Wigington et al. Zeichen- und
Wortfehlerraten von 2.43% und 5.12% auf dem RIMES Datensatz. Diese Ergebnisse
sind aber lexikonbasiert und daher nicht mit den hier durchgeführten Experimenten
vergleichbar.
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5.4.3 Experimente auf dem George Washington Datensatz

Die Ergebnisse für die wortbasierte Transkription auf dem George Washington Da-
tensatz [FKFB12] sind in Tabelle 5.4.7 dargestellt. In diesem Experiment konnte mit
der Architektur von Wigington et al. das beste Ergebnis mit einer Zeichenfehlerrate
von 2.89% und einer Wortfehlerrate von 8.01% erzielt werden. Da die Differenzen der
Zeichenfehlerraten nur maximal 0.31% und die der Wortfehlerraten maximal 1.95%
für die jeweiligen Augmentierungsformen betragen, sind die Unterschiede zwischen
den Architekturen in diesem Experiment nicht statistisch signifikant. Innerhalb der
Wigington Architektur konnte die Signifikanz der Leistungsdifferenzen in den einzel-
nen Augmentierungsoperationen nur zwischen dem Experiment ohne und mit affiner
Augmentierung nachgewiesen werden. Wie in den meisten Experimenten zur wortba-
sierten Transkription auf den IAM Handwriting und RIMES Datensätzen lieferte die
affine Augmentierung für den George Washington Datensatz die besten Ergebnisse.

Die hier ermittelten Zeichen- und Wortfehlerraten liegen unterhalb der auf den IAM
und RIMES erzielten Werte. Dies kann mit der Homogenität der George Washington
Database erklärt werden. Sie umfasst die kleinste Menge an Trainingsdaten und enthält
nur die Handschrift einer einzelnen Person, sodass die Intraklassenvarianz erheblich
geringer ist als die der anderen Datensätze. Die Gestalt der Handschrift aus den
Beispielen des Validierungs-Sets der George Washington Database ist den Verfahren

Washington wortbasiert

Architektur Augmentierung CER % WER %

Puigcerver Keine 4.42 [3.22− 5.79] 12.30 [9.57− 15.23]

Affine 3.20 [2.15− 4.39] 8.79 [6.45− 11.33]

RGWD 3.88 [2.70− 5.20] 10.16 [7.62− 12.89]

Wigington* Keine 4.65 [3.47− 5.96] 13.87 [10.94− 16.80]

Affine 2.89 [1.85− 4.15] 8.01 [5.66− 10.35]

RGWD 3.88 [2.83− 5.09] 12.11 [9.38− 15.04]
*Für die wortbasierte Transkription musste abweichend die Batchsize auf 4 reduziert und Gradient
Clamping eingesetzt werden, damit der Trainingsprozess erfolgreich abgeschlossen werden konnte.

Tabelle 5.4.7: Zeichen- und Wortfehlerraten in Prozent für die wortbasierte Transkription auf
dem George Washington Datensatz. Hinter den jeweiligen Ergebnissen sind die
95%-Konfidenzintervalle vermerkt.
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bereits aus dem Training bekannt. Die geringe Anzahl an Validierungsbeispielen
verursacht die breiteren Konfidenzintervalle.

5.4.4 Vergleich der Architekturen

Die Architekturen von Puigcerver und Wigington et al. zeigen in den hier geteste-
ten Fällen teils deutliche Differenzen in der Leistungsfähigkeit. Sie unterscheiden
sich sowohl im Aufbau der Faltungs- und rekurrenten Schichten als auch in der
Anzahl von Parametern. Daher soll in den folgenden Experimenten der Effekt dieser
Architekturentscheidungen analysiert werden. Die ersten beiden Zeilen der Tabelle
5.4.8 enthalten zum Vergleich die jeweils besten Ergebnisse der beiden Neuronalen
Netze zur zeilenbasierten Transkription auf dem IAM Datensatz mit der RGWD
Augmentierung.

Das Experiment mit der Bezeichnung Puigcerver Erweitert wurde mit dem von
Puigcerver vorgesehenen Aufbau und Trainings-Setup durchgeführt. Die einzige
Veränderung betrifft die Anzahl der LSTM Zellen im rekurrenten Teil des Netzes, die
von 256 auf 400 erhöht wurde. Dies vergrößert bei 128 Pixel hohen Eingabebildern die
Gesamtanzahl der Parameter von 9.6 auf 20.9 Millionen und damit ungefähr auf das
Niveau der Architektur von Wigington et al. Umgekehrt wurde für das Experiment mit
der Bezeichnung Wigington Reduziert ausgehend vom Referenz-Setup von Wigington
et al. die Anzahl der LSTM Zellen für beide rekurrente Schichten auf 200 reduziert.
Dies verringert die Gesamtanzahl der Parameter von 19.8 auf 9.9 Millionen, was nah
an der Parameteranzahl der Architektur von Puigcerver liegt.

Die nächsten beiden Zeilen der Tabelle enthalten Experimente zu Kombinationen
der Faltungs- und rekurrenten Teile der beiden Architekturen. Für das Experiment
P-CNN → W-RNN wurden die Faltungsblöcke der Architektur von Puigcerver mit
den rekurrenten Blöcken von Wigington et al. zu einem neuen CRNN verbunden. In
diesem Fall wurden die Eingabebilder für das beste Ergebnis auf 128 Pixel norma-
lisiert und das Netz mit einer Lernrate von 3 · 10−4 trainiert. Umgekehrt entspricht
das Experiment W-CNN→ P-RNN der Kombination aus den Faltungsblöcken der
Wigington-Architektur und den rekurrenten Schichten von Puigcerver. Hier konnte
das beste Ergebnis durch eine Höhennormalisierung auf 80 Pixel und mit einer niedri-
geren Lernrate von 5 · 10−5 erreicht werden. Die Faltungsblöcke scheinen demnach
maßgebend für die Wahl der Trainingsparameter zu sein.

Die letzten beiden Zeilen der Tabelle betreffen Experimente Puigcerver 6-LSTMs und
Puigcerver 8-LSTMs zur Tiefe des rekurrenten Teils der Architektur von Puigcerver, die
von 5 auf 6 bzw. 8 LSTM-Schichten erweitert wurde.
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Architekturveränderungen

Experiment Parameter (·106) CER % WER %

Puigcerver Referenz 9.6 4.88 [4.48− 5.28] 17.78 [16.57− 19.05]

Wigington Referenz 19.8 6.39 [5.91− 6.88] 23.51 [22.07− 25.01]

Puigcerver Erweitert 20.9 5.35 [4.92− 5.79] 19.62 [18.36− 20.91]

Wigington Reduziert 9.9 6.35 [5.87− 6.85] 23.81 [22.31− 25.33]

P-CNN→W-RNN 10.1 6.41 [5.90− 6.94] 22.99 [21.52− 24.52]

W-CNN→ P-RNN 16.6 6.07 [5.59− 6.54] 21.90 [20.56− 23.31]

Puigcerver 6-LSTMs 11.2 4.94 [4.55− 5.35] 17.76 [16.55− 19.01]

Puigcerver 8-LSTMs 14.3 5.72 [5.30− 6.16] 20.01 [18.75− 21.27]

Tabelle 5.4.8: Zeichen- und Wortfehlerraten für Experimente mit verschiedenen Netzarchitektu-
ren und Augmentierungsverfahren für die zeilenbasierte Transkription auf dem
IAM Datensatz. Das beste Ergebnis ist fett und davon signifikant abweichende
Ergebnisse sind kursiv markiert.

Die Erweiterung der Puigcerver Architektur auf über 20 Millionen Parameter führte
zu einer Erhöhung der Zeichen- und Wortfehlerrate um 0.47% bzw. 1.84%. Die Signi-
fikanz der Leistungsdifferenz konnte durch einen Hypothesentest zwar nur für die
Wortfehlerrate bestätigt werden, die höheren Fehlerraten lassen aber darauf schlie-
ßen, dass die größere Parameteranzahl nicht zu einem leistungsfähigeren Verfahren
führt. Wahrscheinlich erfährt das erweiterte Modell im Training trotz des RGWD
Augmentierungsverfahrens eine stärkere Überanpassung. Da größere Netze oft mehr
Epochen bis zur Konvergenz des Trainings benötigen, hat die Verwendung des gleichen
Early-Stopping Zeitpunkts wahrscheinlich ebenfalls einen negativen Effekt.

Umgekehrt erzielte die auf 9.9 Millionen Parameter reduzierte Architektur von
Wigington et al. nahezu die gleichen Zeichen- und Wortfehlerraten wie das nicht redu-
zierte Referenzverfahren. Auch wenn die Leistungsfähigkeit der Architektur durch die
Parameterreduktion nicht verbessert werden konnte, wurde sie durch die verringerte
Modellkapazität auch nicht signifikant verschlechtert. Der große Umfang von 20.9
Millionen Parametern hat also keinen positiven Einfluss auf die Erkennungsleistung
des Verfahrens im Vergleich zur reduzierten Architektur.

Während die Kombination der Faltungsblöcke von Puigcerver mit den zwei rekur-
renten Blöcken von Wigington et al. zu einer Transkriptionsleistung führt, die sich
nicht signifikant vom Referenzergebnis von Wigington et al. unterscheidet, konnte mit
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der umgekehrten Variante eine leichte Verbesserung der Zeichenfehlerrate um 0.32%
und der Wortfehlerrate um 1.61% erreicht werden. Auch diese Differenz ist nicht sta-
tistisch signifikant und das Ergebnis liegt immer noch um 1.19% bzw. 1.61% unterhalb
der Zeichen- und Wortfehlerrate des Referenzergebnisses von Puigcerver. Trotzdem
ist erkennbar, dass die fünf sequentiell angeordneten LSTM-Schichten der Puigcerver
Architektur auf dem hier getesteten Datensatz einen Leistungsvorteil gegenüber der
Variante mit zwei LSTM-Schichten und (teilweise) mehr LSTM Zellen von Wigington
et al. liefern.

Eine weitere Erhöhung der Anzahl von LSTM-Schichten im Experiment Puigcerver
6-LSTMs konnte keine signifikante Veränderung der Transkriptionsleistung des Ver-
fahrens herbeiführen. Das Netz mit 8 LSTM-Schichten Puigcerver 8-LSTMs zeigte sogar
deutlich schlechtere Zeichen- und Wortfehlerraten als die Referenz. Die optimale Tiefe
des rekurrenten Teils der aktuellen CRNN Architektur scheint somit 5 zu sein, wie
von Puigcerver vorgesehen.

Die Gestaltung der rekurrenten Blöcke beider Netzarchitekturen ist auch eine Er-
klärung für die teils unterschiedlichen Ergebnisse der zeilen- und wortbasierte Tran-
skription. Während die Architektur von Puigcerver mit ihren fünf LSTM-Schichten
bei der zeilenbasierten Transkription auf den IAM und RIMES Datensätzen besse-
re Ergebnisse erzielen konnte, zeigte die Architektur von Wigington et al. bei der
wortbasierten Transkription auf den RIMES und George Washington Datensätzen
eine höhere Leistungsfähigkeit. Um von den rekurrenten Verbindungen der tiefen
LSTM-Architektur von Puigcerver zu profitieren, ist demnach eine gewisse Anzahl
von Sequenzelementen in der Eingabe notwendig. Diese ist bei der zeilenbasierten
Transkription natürlich größer als bei der wortbasierten Transkription.

5.4.5 Class Activation Maps

Wie in Kapitel 4.4 beschrieben, können Class Activation Maps dazu eingesetzt werden
die Aktivierungen der Faltungsschichten für die einzelnen Zeichen des Alphabets auf
dem Eingabebild zu betrachten, um einen Einblick in den Informationsfluss zwischen
den Faltungs- und rekurrenten Blöcken der CRNN-Architektur zu erhalten. Dazu
wurden die beiden Netze von Puigcerver und Wigington et al. zur wortbasierten
Transkription auf dem IAM Datensatz um die Class Activation Architektur erweitert.
Nach dem Training der voll-verbundenen Class Activation Schicht wurden beispielhaft
die Grafiken in Abbildung 5.4.6 erzeugt, indem die Heatmaps mit einer Deckkraft von
90% über die Eingaben gelegt wurden.
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Die Grafik zeigt die Class Activation Heatmaps für beide Architekturen sowie
eine Auswahl von Buchstaben. Es ist zu erkennen, dass die durch die Heatmaps
hervorgehobenen Bildbereiche für den Buchstaben e bei beiden Architekturen mit
den Positionen des Buchstabens im Eingabebild korrespondieren. Zwar sind die
Aktivierungen im Beispielbild für die Architektur von Puigcerver etwas schwächer im
Vergleich zur Wigington Architektur, dafür enthält letztere eine schwache Aktivierung
in allen Bereichen, in denen Schrift enthalten ist. Trotz der Verwendung von Average
Pooling überdecken die hervorgehobenen Bereiche in beiden Fällen nicht den gesamten
Buchstaben, sondern konzentrieren sich in etwa auf den Bereich, in dem sich der Strich
des Buchstabens e kreuzt. Dieses Merkmal ist, den Class Activation Maps nach zu
urteilen, gut durch die Faltungsschichten erkennbar und aussagekräftig für die Präsenz
des Zeichens e.

Weniger eindeutig sind die Heatmaps für das Beispielbild mit dem Zeichen f. Zwar
wird bei beiden Architekturen das f im Wort life hervorgehoben, dies gilt jedoch z. B.
auch für die Zeichen P, e und r im Wort Peers oder das t in nominating. Die hervor-

Puigcerver:

e

f

y

Wigington et al.:

e

f

y

Transkription: Nominating any more Labour life Peers

Abbildung 5.4.6: Class Activation Maps für die Buchstaben e, f und y zu den angepassten
Architekturen von Puigcerver und Wigington et al. Die Heatmaps für das
Beispiel aus dem IAM Datensatz [MB02] wurden halbtransparent über das
Zeilenabbild gelegt.
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gehobenen Bereiche betreffen hier insbesondere die Kreuzung von senkrechten und
waagerechten Strichen und den oberen Bogen, die durch die Filter der Faltungsblöcke
erkannt wurden. Diese Merkmale scheinen jedoch nicht einzigartig für das Zeichen f
zu sein.

Für viele der nicht gezeigten Zeichen sind die zugehörigen Heatmaps vergleichbar
mit dem Beispiel zum Buchstaben y. Nahezu alle beschriebenen Bildbereiche werden
hervorgehoben und es ist kaum eine Korrelation zu den tatsächlichen Vorkommen
des Zeichens y erkennbar. Lediglich bei der Architektur von Wigington et al. scheinen
Merkmale gelernt worden zu sein, die eine schwache Korrelation mit den Unterlängen
der Zeichen g und y zeigen. Eine Lokalisierung ist allein durch diese Heatmaps,
unabhängig von der Architektur, aber nicht hinreichend möglich. Im Class Activation
Ansatz hat die erheblich größere Anzahl von Faltungsmerkmalen der Wigington
Architektur keinen offensichtlich erkennbaren, positiven Einfluss bei der Lokalisierung
von Buchstaben.

Der Informationsgehalt der Class Activation Maps lässt den Schluss zu, dass der
Großteil der eigentlichen Erkennung und Transkription der Zeichen innerhalb der
rekurrenten Schichten stattfindet. Die Faltungsschichten können Merkmale zu ver-
schiedenen charakteristischen Teilen von Zeichen berechnen, aber scheinen in den
vorliegenden Architekturen nicht dazu in der Lage zu sein, die Gestalt ganzer Zeichen
zu erfassen. Den rekurrenten Blöcken kommt demnach nicht nur die Aufgabe zu
den zeitlichen Ablauf erkannter Zeichen zu bestimmen und Ambiguitäten aufzulö-
sen, sondern auch die eigentliche Erkennung von Zeichen durch den räumlichen
Zusammenhang ihrer Merkmale aus den Faltungsschichten abzubilden.
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In den vorherigen Kapiteln der vorliegenden Arbeit wurde die Leistungsfähigkeit
verschiedener Ansätze für die Transkription handschriftlich erstellter Texte unter der
Verwendung von Convolutional Recurrent Neural Networks und der Connectionist
Temporal Classification untersucht. Dazu wurden die beiden Netzarchitekturen von
Joan Puigcerver und Wigington et al. sowie einige Abwandlungen davon auf den drei
Datensätzen IAM Handwriting Database, RIMES Database und George Washington
Database evaluiert, um den Effekt verschiedener Parametrierungen der Architekturen
zu analysieren. Die betrachteten Architekturen unterscheiden sich grundlegend in
der Anzahl der berechneten Merkmale innerhalb der Faltungsschichten sowie in der
Tiefe des rekurrenten Teils, was zu Differenzen in der Leistungsfähigkeit innerhalb
der zeilen- und wortbasierten Transkription auf den verschiedenen Datensätzen führt.

Während die Architektur von Puigcerver mithilfe ihrer fünf LSTM-Schichten beson-
ders niedrige Zeichen- und Wortfehlerraten innerhalb der zeilenbasierten Transkription
auf den IAM Handwriting und RIMES Datensätzen zeigte, konnten die besten Er-
gebnisse für die wortbasierte Transkription zumindest auf den RIMES und George
Washington Datensätzen mit der Architektur von Wigington et al. erzielt werden. Der
Vorteil des tiefen rekurrenten Teils der CRNN-Architektur von Puigcerver zeigt sich
insbesondere bei der Analyse von langen Sequenzen, wie sie in der zeilenbasierten
Transkription vorkommen. Auch durch die qualitative Bewertung der Class Activation
Maps wird die große Bedeutung der rekurrenten Blöcke für die Transkription von
handschriftlich erstellten Texten mit der CRNN-Architektur sichtbar.

Der Einsatz der affinen oder Random Grid Warp Distortion Augmentierungsopera-
tionen zur Begrenzung der Überanpassung der Neuronalen Netze führte unabhängig
vom Datensatz und der verwendeten Netzarchitektur zur erheblichen Verringerung
der Fehlerraten. Insbesondere bei der zeilenbasierten Transkription konnten mit der
Random Grid Warp Distortion von Wigington et al. die besten Ergebnisse erzielt
werden. Im wortbasierten Fall waren die Zeichen- und Wortfehlerraten beim Einsatz
der affinen Augmentierung meist besser. Die Signifikanz dieser eher geringen Un-
terschiede zwischen den beiden Augmentierungsverfahren konnte durch statistische
Tests jedoch nicht nachgewiesen werden.

Beim Vergleich der Ergebnisse zwischen verschiedenen Verfahren sollte die Wahl der
Hyperparameter wie dem verwendeten Alphabet, Einteilung des Datensatzes, Umfang
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der Trainingsdaten, Normalisierung der Annotation, Vorverarbeitung der Eingaben
oder der Einsatz eines externen Sprachmodells sorgfältig überprüft werden. Es ist nicht
immer offensichtlich erkennbar, welche Hyperparemeter und Techniken (z. B. Test-Side
Augmentation) für die Evaluation eines Verfahrens auf den verschiedenen Datensätzen
eingesetzt wurden. Dies ist jedoch notwendig, um einen fairen Vergleich sicherzustellen
und eine Leistungsdifferenz z. B. dem Einsatz einer neuen Augmentierungsoperation
oder einer verbesserten Netzarchitektur gesichert zuschreiben zu können.

Die detaillierte Betrachtung der Fehlerraten auf der Zeichenebene verdeutlicht die
Korrelation zwischen der Häufigkeit eines Buchstabens im Trainings-Set und seiner
Fehlerrate auf dem Evaluations-Set. Zusammen mit der geringen relativen Häufigkeit
vieler Großbuchstaben und auch gängiger Sonderzeichen hebt dies die Bedeutung der
Entwicklung größerer Datensätze hervor, um die Leistungsfähigkeit der Verfahren zur
Handschrifterkennung dem Niveau moderner OCR Programme für maschinell erstellte
Dokumente anzunähern. Der geringe Umfang der Validierungs-Sets verursacht auch
die Breite der berechneten Konfidenzintervalle und die fehlende Signifikanz der
Leistungsunterschiede zwischen den Verfahren, die sich in vielen Fällen durch die
statistischen Tests ergeben hat. Dies erschwert den fundierten Vergleich von Verfahren
mit ähnlichen Fehlerraten, verdeutlicht aber die Relevanz von statistischen Analysen
der Ergebnisse wissenschaftlicher Arbeiten.

Eine nahezu fehlerfreie Erkennung von Textdokumenten mit uneingeschränkter
Handschrift ist auch mit aktuellen Verfahren noch nicht möglich und die Handschrif-
terkennung bleibt ein wichtiges Forschungsthema. Anhand der Wortfehlerraten ist
zu erkennen, dass die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren noch ca. jedes fünfte
Wort falsch transkribieren. Eine Möglichkeit zur Verbesserung bestehender Syste-
me ist die Erzeugung synthetischer Daten für das Training. Verfahren wie CPWN
von Shen und Messina [SM16] können ganze Dokumentseiten auf der Basis eines
auf Buchstabenebene segmentierten Datensatzes erzeugen. Mit Techniken wie dieser
können verfügbare Datensätze mit vertretbarem Aufwand erheblich vergrößert und
der Einsatz tieferer Netzarchitekturen mit einer größeren Anzahl von Parametern
ermöglicht werden. Andere Methoden wie AdaBoost [FS97] haben das Potenzial, den
Umgang mit den unterschiedlichen relativen Häufigkeiten zwischen den Zeichen des
Alphabets zu verbessern. Die Erweiterung auf die Transkription ganzer Paragraphen
anstatt der wort- oder zeilenbasierten Transkription, z. B. durch Neuronale Netze
mit Aufmerksamkeitsmechanismus, ist ein Schritt hin zur automatischen Analyse
des Inhalts ganzer Dokumentenseiten. Dies ist nur eine Auswahl von interessanten
Möglichkeiten zur Weiterentwicklung der vorgestellten Methodik.
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