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EINLEITUNG

Die Transkription von Freihandeingaben ist ein wichtiger Aspekt bei der fortschreiten-
den Digitalisierung der Gesellschaft. Mithilfe des Smartphones, Tablets oder Notebooks
konnen schnell und unkompliziert Notizen wahrend der Vorlesung, im Meeting oder
beim Telefonat erstellt werden. Dies spielt besonders im Bereich Bildung, Wissenschaft
und Technik eine wichtige Rolle, da dort viele handschriftliche Informationen ausge-
tauscht sowie digital verwendet werden. Jedoch liegen die Freihandeingaben zunéchst
nur als Bild bzw. Zeichentrajektorie und nicht als Transkription des Geschriebenen
vor, wodurch ein einfaches Formatieren, Bearbeiten oder Korrigieren nur handisch
auf Bildebene oder erst nach (meist manueller) Transkription moglich ist. Vorallem
das Durchsuchen der Notizen ist dabei erst nach einer Transkription moglich. Bei
grofien Datenmengen, wie beispielsweise die Sammlung an Notizen eines gesamten
Semesters, ist eine Suche ein zentrales Werkzeug fiir einen einfachen und schnellen
Umgang.

Durch die Komplexitidt der Notation, Vielfalt an Schreibstilen und -richtungen ist

die Transkription jedoch ein schwieriges Problem. Ein ideales Erkennungssystem,
welches alle weltweit auftretenden Glyphen in Schrift oder Formeln unabhingig vom
Schreibstil und Layout erkennen kann, erscheint daher utopisch. Selbst bei einem
verringerten Problemkreis, beispielsweise der Eingrenzung des Alphabets oder der
Sprache, erreichen derzeitige Ansdtze im Bereich der Handwritten Text Recognition
Fehlerraten von rund 4% — 15% auf Wortebene [TM22, KDHN14].
Bei der Erkennung von mathematischen Formeln ist die Sprache meist zweitrangig,
jedoch umfasst das auftretende Alphabet neben lateinischen Schriftzeichen auch grie-
chische Buchstaben oder mathematische Operatoren. Hinzu kommen Notationen wie
Tief- bzw. Hochstellung oder Briiche. Bei der Formelerkennung kann daher das Layout
der zu erkennenden Zeichen deutlich komplexer werden als bei geschriebenen Sitzen.
Hier erreichen derzeitige Erkennungssysteme eine Fehlerrate von rund 35% bezogen
auf das fehlerfreie Erkennen einer gesamten Formel [YLD " 22].

Die Mehrheit an Erkennungssystemen auf Grundlage von Neuronalen Netzen benéti-
gen moglichst viele Beispieldaten inklusive Annotationen um das Erkennungsproblem
besser als zufélliges Raten zu 16sen. Manche Architekturen und Problemdoménen
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skalieren dabei jedoch besser mit der Menge an verfiigbaren Daten. In jedem Fall
miissen ebendiese erhoben und gegebenenfalls digitalisiert oder vorverarbeitet werden.
Zusitzlich sind Annotationen fiir eine Teilmenge der Daten fiir Supervised Learning und
Semi-Supervised Learning zwingend notwendig. Beide Schritte sind jedoch mit Kosten
und Zeit verbunden, welche bei einer manuellen Durchfiihrung deutlich grofier sind.
Um die Kosten zu verringern, wird beim Semi-Supervised Learning eine grofse Menge
nicht-annotierter zusammen mit einer kleinen Menge annotierter Daten verwendet.
Die Erkennungsleistung soll dabei besser sein als ein System, welches nur mit dem
kleinen Teil annotierter Daten vollstandig-iiberwacht angelernt wird.

Diese Arbeit untersucht in diesem Kontext zwei zentrale Forschungsfragen: In
welchem MafS konnen nicht-annotierte Daten im Training eines Erkennungssystems
fiir handschriftliche mathematische Formeln genutzt werden und inwieweit kann der
benotigte annotierte Datenaufwand reduziert werden.

1.1 RAHMEN DER ARBEIT

Um die Forschungsfragen zu untersuchen, werden zunachst die Grundlagen der
Musterkennung, Neuronale Netze und der Erkennungspipeline von Bildern und Zei-
chensequenzen in Kapitel 2 behandelt. Daran anschlieffend werden die fiir die Arbeit
relevanten verwandten Arbeiten hinsichtlich der mathematischen Formelerkennung,
Semi-Supervised Learning und Kalibrierung von Netzwerken in Kapitel 3 thematisiert.
Kapitel 4 beinhaltet darauf aufbauend die konkreten Methoden, die in den Experimen-
ten des Kapitels 5 eingesetzt werden. Die Experimente und Methoden werden dabei
evaluiert und mit der Literatur verglichen. Abschlieflend werden die Ergebnisse der
Arbeit in Kapitel 6 zusammengefasst und ein Fazit hinsichtlich der Forschungsfragen
gezogen.

1.2 BEITRAGE ZUR FORSCHUNG

In den 6 Kapiteln werden bestehende Methodiken als Grundlage verwendet und mit
neuen Ansidtzen erweitert. Zusammengefasst entsteht daraus eine neue und verdnderte
Methodik, welche deutliche Verbesserungen im Vergleich zur Grundlage der Literatur
erzielt. Die hauptsdchlichen Beitrdge dieser Arbeit zur Forschung lassen sich wie folgt
zusammenfassen:

 Ubertragung des semi-iiberwachten Self-Trainings auf die mathematische For-
melerkennung



1.3 NOTATION

* Bedeutung von Kalibrierungsmethoden fiir weiterfithrende Methoden sowie fiir
ein stabileres Filtern anhand eines Schwellenwertes

¢ Fehlerreduktion und Varianzverbesserung durch die Partial Labeling Heuristik

¢ Bedeutung & Wichtigkeit eines Vortrainings mit synthetischen Daten

¢ Deutliche Verbesserung der Inferenzgeschwindigkeit mithilfe von Beam-Search,
Pruning Methoden und speziell Constant Pruning

¢ Freier Zugang zu der Implementierung der vorgestellten Methoden in [AZG23]

1.3 NOTATION

Fiir die in dieser Arbeit vorkommenden mathematischen Ausdriicke wird die folgende

Notation genutzt:

a,b,c,A,B,C,..

ab,c,..
A,B,C, ...

Skalar

Spalten-Vektor

Matrix bzw. Tensor

Transponierung des Vektors a

das i-te Element des Vektors a

das Element der Matrix A in der i-ten Zeile sowie j-ten Spalte

das 1-te Element einer Menge von Skalaren, Vektoren oder Matrizen

euklidische Norm des Vektors a
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Um den Forschungsfragen nachzugehen und sie zu beantworten, miissen die Be-
standteile des Erkennungssystems und der Self-Training Methode dargestellt und
erklart werden. Das in dieser Arbeit verwendete Neuronale Netz CoMER (vgl. Ab-
schnitt 3.1.1) ist ein Transformer-basiertes Enkoder-Dekoder Modell, welches den
Coverage Mechanismus aus dem Gebiet der Rekurrenten Neuronalen Netze in die
Transformerarchitektur integriert und mathematische Formeln bidirektional erkennt.
Zur Merkmalsextraktion werden Faltungsschichten aus Faltungsnetzen verwendet und
das Netzwerk wird mithilfe von Stochastic Gradient Descent angelernt. Die genannten
Einzelteile werden nun im Folgenden ndher behandelt und erklart.

Neuronale Netze sind dabei nur ein Untergebiet der Mustererkennung. Das iibergrei-
fende Forschungsgebiet befasst sich nach Niemann , mit den mathematisch-technischen
Aspekten der automatischen Verarbeitung und Auswertung von Mustern” [Nie83,
13-14]. Dabei wird fiir ein physikalisches Signal (z. B. Sprache, Bild, Messwert) eine
geeignete Symbolkette (bzw. eine formale Datenstruktur) berechnet” [Nie83, 13-14]. In-
tuitiv wird einer definierten Eingabe eine Kette von Ausgaben zugeordnet. Ubertragen
auf die mathematische Formelerkennung entspricht dies der Zuordnung eines Ein-
gabebildes einer Formel zu einer Sequenz an Formelzeichen. Der allgemeine Aufbau
eines Systems zur Mustererkennung kann in Abbildung 2.0.1 anhand der Beispiel-
haften Transkription einer einzelnen mathematischen Formel nachvollzogen werden.
Die Aufnahme, Digitalisierung und Vorverarbeitung sind meist einmalige Schritte zur
Erstellung eines Datensatzes.

N

R - RT

m -

phys. Signal digitalisiereni; Vorverarbeitung : i Merkmals-: : Klassifikation
(Abtastpunkte) (XML) (Rendern) extraktion

Abbildung 2.0.1: Ubersicht der Abliiufe in einem Mustererkennungssystem, verdeutlicht mit der
Transkription eines Bildes des CROHMEq¢ Datensatzes [MZM™" 19].
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Die CROHME [MVGZG14, MVGZG16, MZM " 19] Datensitze bestehen z. B. aus hand-
geschriebenen mathematischen Formeln, die aus dem physikalischen Signal der Abtast-
punkte der Schreibtrajektorie digitalisiert und im InkML [WU11] Format abgespeichert
worden sind. Die Trajektorien werden fiir Online-Erkennungsaufgaben verwendet, in
welchen die Eingabe der Echtzeit-Nutzereingabe entspricht. Ein Beispiel dafiir ist die
Nutzereingabe auf einem Tablet. Die Offline-Erkennung verwendet dahingegen Bilder,
sodass beispielsweise archivierte Dokumente transkribiert werden sollen. Das InkML
Format kann in einem Vorverarbeitungsschritt, wie in Abbildung 2.0.1 dargestellt,
durch Rendern in ein Bild konvertiert werden (vgl. Abschnitt 5.1.1). Die Merkmalsex-
traktion sowie Klassifikation stellen eine Art Optimierungsproblem hinsichtlich der
Approximation einer unbekannten Klassifikationsfunktion dar. Die beiden Schritte kon-
nen durch separate Systeme geldst werden oder gemeinsam in einem Ende-zu-Ende
System.

2.1 NEURONALE NETZE

Neuronale Netze sind Beispiele fiir Ende-zu-Ende Systeme zur Merkmalsextraktion
und Klassifikation innerhalb der Pipeline der Mustererkennung [LBBHg8, CSG18]. Wie
im Namen bereits enthalten, handelt es sich um ein Neuronen-Netz, also Neuronen,
die entsprechend des Netzwerktyps miteinander verbunden sind. Das Ziel ist es
eine beliebige Funktion zu approximieren [LBBHg8, Horg1]. Die Zielfunktion kann
beispielsweise die perfekte Klassifikation eines einzelnen Zeichens auf Grundlage des
Eingabebildes sein. Die Ausgabe des Netzwerks ist dabei eine Verteilung iiber das
verwendete Alphabet und soll ein Maximum beim korrekten Zeichen haben.

Ein Neuron bezeichnet den kleinsten Baustein eines Netzwerks und kann wie das
biologische Pendant verstanden werden: Eingehende Verbindungen kénnen zum
Auslosen des Neurons fiihren, sodass mit dem Ausgang verbundene Neuronen gege-
benenfalls auch auslosen. Falls die Neuronen des gesamten Netzwerks in Schichten
sortiert werden konnen, sodass der Informationsfluss unidirektional ist und alle Neu-
ronen einer Schicht mit allen direkt darauffolgenden Verbunden sind (vollverbunden),
handelt es sich um ein feedforward Neural Network oder Multi-Layer Perceptron (MLP)
[Hay98]. MLPs werden in reiner Form selten verwendet, jedoch werden sie meist am
Ende eines Netzwerks zur Berechnung der Ausgabeverteilung eingesetzt [LK]16]. Da-
vor kdnnen problemspezifische Schichten verwendet werden, die oftmals auch weniger
Speicher und Berechnungen benétigen. In der Doméne von visuellen Daten sind das
unter anderem Faltungsschichten (vgl. Abschnitt 2.2). Wie in [Horg1] gezeigt, kann
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Abbildung 2.1.1: Darstellung eines Neurons und der Berechnung der Ausgabe mithilfe einer nicht-
linearen Funktion und einem Skalarprodukt.

jedoch bereits alleinig ein MLP mit jeweils einer Eingabe-, Ausgabe- und versteckten
Schicht eine beliebige Funktion approximieren, wenn beliebig viele Neuronen in der
versteckten Schicht existieren diirfen und eine nicht-lineare Aktivierungsfunktion
verwendet wird.

Wie in Abbildung 2.1.1 zu erkennen, werden eingehende Verbindungen gewichtet,

aufsummiert und zu einem Bias addiert. Auf die Summe wird anschlieflend eine
nicht-lineare Aktivierungsfunktion angewendet, damit die Berechnung nicht durch
eine einzige Matrixmultiplikation ersetzt werden kann und das Netzwerk auch nicht-
lineare Funktionen approximieren kann [GBC16, Horg1].
Sei Wy beispielsweise die Gewichtsmatrix einer Schicht Neuronen eines MLPs, welche
alle mit der gleichen Eingabe E verbunden sind, jedoch potentiell andere Gewichte ver-
wenden. Der Bias kann dabei in W durch das erste Element jeder Zeile (Gewichtsvektor
eines einzelnen Neurons) und einer konstanten 1 als erstes Element im Eingabevektor
realisiert werden (vgl. Abbildung 2.1.1). Ohne Aktivierungsfunktion kann die Ausgabe
A und die Ausgabe einer darauffolgenden Schicht A, wie folgt berechnet und mit
einer einzigen Matrixmultiplikation ersetzt werden:

Wi-E=A;, W A=A, W - W; =W,

?Wz-W1~E:A2
=W, -E=A, =W, -W;-E.

Durch die Einfithrung der nicht-Linearitdt kann diese Vereinfachung nicht durch-
gefiihrt werden und die Funktion, welche das Netzwerk oder MLP représentiert,
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kann entsprechend auch nicht-linear sein [Horgi]. Neben der Sigmoid Funktion
o(x) = (1+e )1 ist ReLU(x) = max(0,x) eine hadufige Wahl, da bei ihrer Verwen-
dung ein schnelleres und stabileres Anlernen moglich ist [KSH12].

Auflerdem kann zur Ausgabe einer Pseudowahrscheinlichkeit eine Softmax-Schicht
eingesetzt werden, welche die Aktivierungen der vorherigen Schicht in dem Intervall
[0, 1] begrenzt. Die Softmax-Funktion ist dabei wie folgt definiert:

exi
Zj er

Zu erkennen ist, dass die Ausgabe, unabhingig von der Eingabe im Intervall [0, 1]
liegt. Ein einzelner Wert der Ausgabe kann als Konfidenz verstanden werden. Je
nach Kalibrierung des Netzwerks ist der numerische Wert aber nicht unbedingt
aussagekriftig (vgl. Abschnitt 3.3 und Ergebnisse in Abschnitt 5.5). Besonders ReLU-
Netzwerke neigen zur Overconfidence, wodurch viele falsche Vorhersagen einen hohen
Konfidenzwert erreichen [HAB19].

softmax(x); = (2.1.1)

2.1.1 Backpropagation & Stochastic Gradient Descent

Die verwendeten Aktivierungsfunktionen miissen differenzierbar sein, damit die
Optimierungsstrategien partielle Fehlergradienten verwenden konnen [GBC16]. Der
Fehler wird dabei durch die Loss-Funktion e berechnet und ist ein Abstandsmafs
zwischen der Netzwerkausgabe und dem gewiinschten Ergebnis. Stochastic Gradient
Descent (SGD) nutzt dann die partiellen Fehlergradienten de/ awg) eines einzelnen

Neuron-Gewichts zur Minimierung des Fehlers durch inkrementelle Anderung der
Gewichte. Wie in [Nie83, 388] beschrieben, kann die Update-Regel mit

1 1 Oe
W;(Lj) — ng) — Baw;” (2.1.2)
definiert werden. Durch 3 wird die ,Schrittweite” des Gradientenabstiegs vom Nutzer
gesteuert. Ublicherweise wird § im Laufe des Trainings reduziert, um ein lokales
bzw. globales Optimum immer genauer zu erreichen. Oftmals wird die Update-Regel
fiir Mini-Batches durchgefiihrt, sodass der Gradient iiber mehrere Datenpunkte des
Trainingsdatensatzes gemittelt wird [GBC16, 275].

Backpropagation bzw. Error-Back-Propagation wird dabei zur effizienten Berechnung
von Fehlergradienten der Gewichte verwendet. Durch Ausnutzung der Kettenregel
und Riickfithrung der Abhingigkeit des lokalen Fehlers 61.(1) einer Schicht auf den

darauffolgenden ist eine schrittweise Berechnung moglich. Der lokale Fehler der
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letzten Schicht 5].(L) wird wie folgt direkt berechnet, wonach die vorherigen Schichten
schrittweise folgen [Nie83, 389]:

(D) (L) (L) (D)
6 =(dj—1; )1 —f7)f;

MHT_q

(v _ (1+1) ¢ (1+1) (1)1 (1)

5 _{ Z Wy Oy }(1—1‘]- )7, Vo< 1<L
k=0

de (1) (1—1)

=5 f

5]

(2.1.3)

ow

Dabei ist f)m die Ausgabe eines Neuron j von Schicht 1, M! die Anzahl an Neuronen
in einer Schicht und d die gewiinschte Ausgabe des Neurons der letzten Schicht. Zu
erkennen ist hier die Berechnungsvorschrift des Fehlergradienten de/ awg) auf Grund-
lage des lokalen Fehlers, der entweder direkt oder in Abhdngigkeit des nachfolgenden
lokalen Fehlers berechnet werden kann.

Bei der Herleitung der Formeln 2.1.3 wurde der Mean-Squared-Error eysg = % .

Z?i;q (d; — fEL) )2 als Loss-Funktion und eine Sigmoid Aktivierungsfunktion verwen-
det. Die Herleitung kann aber analog mit anderen Loss- bzw. Aktivierungsfunktionen
durchgefiihrt werden. Je nach Problemdoméne und Préferenz kann die Loss-Funktion
variieren [WMZT22]. Das in dieser Arbeit verwendete Neuronale Netz CoMER wird

beispielsweise mit dem Cross-Entropy Loss

MEt—1
ece=— ) (dilog(f{")+(1—di)log(1-1"), (21.4)
i=0

ReLU und SGD angelernt.

Die Approximation der Zielfunktion (perfekte Klassifikation) wird aber nur implizit
durch die Minimierung des Fehlers erreicht. Das gewtinschte Ziel wird {iblicherweise
mit einer Evaluationsmetrik auf einem Testdatensatz gemessen. Dies kann beispielswei-
se die fehlerfreie Erkennungsrate einer gesamten Formel sein. Dadurch ergeben sich
zwei Ziele, wobei nur die Minimierung des Fehlers direkt optimiert wird. In der Praxis
korrelieren die beiden Ziele in gewissem Mafle, sodass mit einem minimalen Loss
auch eine gute Leistung hinsichtlich der Evaluationsmetrik einhergeht [GBC16, 273].
Dariiber hinaus ist die ,wahre” Verteilung der Daten im Produktionsbetrieb i.d.R.
unbekannt, wodurch die Minimierung des Fehlers auf den Trainingsdaten lediglich
das empirische Risiko minimiert [GBC16, 272ff.]. Anders ausgedriickt sollten daher
sowohl die Trainings- als auch die Testdaten moglichst gut die Realitdt widerspiegeln.

11
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2.2 FALTUNGSNETZE

Neben den zuvor vorgestellten MLPs sind Faltungsnetze (Convolutional Neural Net-
works, CNNs) eine weitere Art Neuronen miteinander zu verbinden und zu nutzen.
Die Ersatzfunktion f eines MLPs oder dessen versteckte Schichten hat eine Definiti-
onsmenge und Bild von reellen Vektoren (f : R® — RRP). In Kontrast dazu kénnen
die in CNNs eingesetzten Faltungsschichten Tensoren als Ein- bzw. Ausgabe haben.
Ein Tensor ist eine mehrdimensionale Matrix. Besonders in der Mustererkennung von
visuellen Daten finden Faltungsschichten Anwendung [LK]J16]. Ein CNN beinhaltet
neben den zuvor vorgestellten vollverbundenen Schichten die namensgebenden Fal-
tungsschichten.

Ein Eingabebild im Format eines Tensors besteht aus drei Dimensionen (z.B. C
R>wx3)) Die ersten beiden entsprechen den rdumlichen Dimensionen des regelma-
Bigen Pixelgitters des Bildes. Die letzte Dimension enthélt schliefslich die tatsachlichen
Bilddaten. Ublicherweise werden Bilder im RGB-Format abgespeichert, sodass jeder
Farbkanal in einer Ebene der dritten Dimension gespeichert wird. Ein Graustufenbild
wiederum benétigt nur eine Ebene, wodurch die letzte Dimension nicht explizit aufge-
spannt werden muss. Faltungsschichten (Convolutional Layer) falten die Tensoreingabe
mit einem anlernbaren Filter. Intuitiv soll der Filter visuelle Merkmale (wie z. B. eine
vertikale Kante) durch die Faltung in der Eingabe erkennen und lokalisieren. Der
Trainingsprozess sorgt fiir die Ausbildung von klassenspezifischen Merkmalen in den
Filtern [LKJ16]. Die Idee stammt dabei aus der Signalverarbeitung und der Faltungs-
operation ,+” [GBC16]. Die Faltung kann als Integral bzw. dessen Diskretisierung wie
folgt definiert werden [Nie83, 89]:

h(x,y)—ro Joo f(u,v)g(x —u,y —v)dudv

—00 J—00
My—1 My—1
o= Y Y funGipk (21
u=0 v=0
h=fxg

Wie zu erkennen ist, bildet die diskrete Faltung die Summe des Hadamard Produkt
[Milo7] an jeder Position der Eingabe, auf welche der Filter angewendet wird. Eine
Faltungsschicht ist definiert durch die Filter bzw. KernelgrifSe K, Filteranzahl ¥, Padding
P und Stride S, und erzeugt einen Ausgabetensor mit den Dimensionen W’ x H’ x F,
wobei

_WoKE2P o MoK 2P

W/
S S

+1 (2.2.2)
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gilt [LK]J16]. Entsprechend des Padding Parameters wird die Eingabe in den ersten
zwei Dimensionen vergrofiert, damit die Ausgabe beispielsweise eine bestimme Dimen-
sion erreicht. Neben dem Auffiillen von Nullen konnen auch andere Strategien, wie
das Spiegeln des Tensors, verwendet werden [LK]16]. Die Stride steuert die Schrittwei-
te des Filters. Wie in Abbildung 2.2.1 zu sehen, wird der Filter bzw. Kernel im zweiten
Berechnungsschritt entsprechend der Stride eine Position nach rechts verschoben. Eine
grofiere Stride tiberspringt Elemente der Eingabe und verringert die Dimension der
Ausgabe (vgl. Gleichung 2.2.2).

Zusatzlich ist in Abbildung 2.2.1 ein einfaches Beispiel zur diskreten Faltung dar-

gestellt. Nach und nach bzw. hochgradig parallelisiert auf Graphics Processing Units
(GPUs) wird so die Ausgabe der Schicht berechnet. Im Kontext von Neuronen und
deren Gewichten kann jedes Ausgabeelement als Neuron angesehen werden, welches
mit den verschiedenen Punkten der Eingabe verbunden ist. Im Kontrast zu MLPs sind
Gewichte der Verbindungen aber geteilt. Jedes Ausgabeneuron teilt die Filtergewichte
mit den Neuronen der gleichen Ebene. Dadurch benétigen Faltungsschichten tenden-
ziell wenig anlernbare Parameter (Gewichte), auch wenn deutlich groflere Eingaben
verarbeitet werden. Die benotigte Anzahl an verwendeten Parametern lésst sich tiber
K- K- D - F berechnen [LKJ16], wenn D die Grofle der dritten Dimension der Eingabe
beschreibt. Die Gewichte der Schicht konnen analog, wie zuvor beschrieben, mit SGD
angelernt werden. Die Aktivierungsfunktion ist dabei nicht Teil der Schicht, weswegen
tiblicherweise eine Aktivierungsschicht hinter einer Faltungsschicht hinzugeftigt wird,
welche lediglich die Aktivierungsfunktion auf jeden Wert der Eingabe anwendet.
Ein weiterer Vorteil der Faltungsschicht ist die Invarianz des Filters beziiglich der
Position. Da der Filter potentiell an jeder Stelle der Eingabe angewendet wird, konnen
Merkmale der Eingabe unabhédngig von ihrer Position hervorgehoben werden. Der
Filter ist raumlich limitiert durch die Filtergrofse. Mithilfe von Pooling-Schichten kann
das effektiv betrachtete Umfeld vergrofiert werden. Durch vorheriges Herunterskalie-
ren der Eingabe wird ein grofserer effektiver Bereich abgedeckt, wenn die Filtergrofse
unverdndert bleibt. Eine Pooling-Schicht funktioniert dabei anndhernd analog zu
einer Faltungsschicht ohne anlernbaren Filter. Jedoch wird das Maximum oder der
Durchschnitt im Bereich des Filters fiir jede Ebene der dritten Dimension einzeln
gebildet. Eine tibliche Architektur wechselt zwischen mehreren Faltungsschichten und
einer Pooling-Schicht [LBBH98, ZG22a, KSZQ19]. Durch die Pooling-Schicht wird die
Grofse des Tensors verringert, sodass nachfolgende Schichten, wie z. B. ein MLP zur
Klassifikation, weniger Neuronen bzw. anlernbare Parameter benttigen.
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Abbildung 2.2.1: Eine Faltungsschicht (K =2,F =1,P =0,S = 1), welche eine Eingabe 1(3 x 3)
mit einem Filter K(2 x 2) faltet. Das Hadamard Produkt wird entsprechend der
Stride an verschiedenen Stellen gebildet und anschlieflend aufsummiert.

2.3 REKURRENTE NEURONALE NETZE

Bisher handelt es sich in den vorgestellten Netzwerken um feedforward Networks (vgl.
Abschnitt 2.1), in welchen der Informationsfluss nur unidirektional ist. Im Gegensatz
dazu sind in Rekurrenten Neuronalen Netzwerken (RNNs) die namensgebenden
rekurrenten Verbindungen zwischen Neuronen erlaubt [RHWS86]. In Abbildung 2.3.1b
sind die rekurrenten Verbindungen in griin eingezeichnet und die Aktivierungen in
Richtung der Ausgabeschicht lassen sich mit

h{ = ©(Wx{ + Uh;_1) (2.3.1)

berechnen, wobei © die verwendete Aktivierungsfunktion ist [Grai2b]. Mit U sind
die Gewichte der rekurrenten und mit W die Gewichte der restlichen Verbindungen
gegeben. Zu erkennen ist die Abhdngigkeit von der Aktivierung des letzten Zeit-
schritts hy_; in der Berechnung des derzeitigen h;. So hiangt die Berechnung von
h; in Abbildung 2.3.1b beispielsweise von der vorherigen Aktivierung hy ab. Durch
das hinzuftigen der zeitlichen Komponente kénnen RNNs analog zur universellen
Approximationsleistung des MLPs sequenzbasierte Probleme beliebig genau losen
bzw. die Zuordnung der Sequenzen beliebig genau approximieren [Hamoo]. RNNs
finden daher eine breite Anwendung in der Problemdoméne von sequenzierbaren
Daten, wie z. B. Text, gesprochene Sprache oder in der Signalverarbeitung [RS21].
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Abbildung 2.3.1: Beispiel zweier Zeitschritte eines RNN Netzwerks. Im ersten Schritt (a) sind die
grauen rekurrenten Verbindung nicht aktiv, da keine vorherige Aktivierung vorliegt.
Die Aktivierung hy wird zur Ausgabeschicht weitergereicht und wird im zweiten
Zeitschritt (b) fiir die Berechnung von hy verwendet.

Die zuvor genutzte Backpropagation zur effizienten Bestimmung von Fehlergradienten
ist jedoch nicht direkt auf ein RNN tibertragbar. Backpropagation-Through-Time (BPTT)
nutzt Unrolling [RHW86], um ein dquivalentes feedforward Network auf Grundlage ei-
nes RNNs und einer Zyklusldange zu erhalten, und wendet darauf den Backpropagation
Ansatz an [WZg5]. Dadurch wird mit dem letzten Zeitschritt und der Ausgabeschicht
begonnen und von dort an riickwirts propagiert. Ein Gewicht des RNNs tritt dabei
in dem entrollten Netzwerk haufiger auf und die Gradienten werden aufsummiert.
Es existieren weitere Ansatze, welche die Zwischenzustinde beim Entrollen nicht
im Speicher halten miissen. Einer davon ist z.B. Real-Time Recurrent Learning, wel-
cher zwar eine feste Menge Speicher (kubisch in der Zustandsgrofie) benotigt, aber
auch quartisch viele Berechnungen in Abhingigkeit von der Parameterzahl [WZ89].
In der Praxis haben sich unter anderem lange Abhédngigkeiten zwischen Teilen der
Eingabesequenz und schwierige Gradienten (verschwindende oder explodierende)
beim Anlernen als Problem dargestellt [HS97, BSFo4]. Long Short-Term Memory (LSTM)
[HS97] oder die Gated Recurrent Unit (GRU) [CMBB14] versuchen diese Probleme
zu losen. Konzeptionell wird ein Neuron mit einer steuerbaren Memory-Cell ersetzt.
Zuvor wird die Aktivierung der rekurrenten Verbindung immer vollstindig in jedem
Zeitschritt ersetzt (vgl. Abbildung 2.3.1).

Im Falle einer LSTM Zelle ,,steuern” nun drei Faktoren (Gates) den inneren Zustand:
Wie viel des Speichers ausgegeben, vergessen oder mit neuem Inhalt {iberschrie-
ben wird. Die Berechnung der einzelnen Faktoren wird, wie in Formel 2.3.1, unter
Hinzunahme des gewichteten inneren Zustands berechnet, sodass sich z. B. der Aus-
gabefaktor zu 0 = @(Woxt + Uoh_1 + V) ergibt [CGCB14]. Die Faktoren werden
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Abbildung 2.3.2: Aufbau einer (1) LSTM Zelle bzw. (b) GRU in Anlehnung an [CGCB14]. Mithilfe
mehrerer unstetiger Funktionen und anlernbaren Gewichtsparametern wird der
innere Zustand ¢ bzw. h in einem Berechnungsschritt aktualisiert.

also mithilfe von anlernbaren Gewichtsmatrizen sowie nicht-linearen Aktivierungs-
funktionen berechnet. Die Ausgabe bzw. Aktivierung der LSTM Zelle entspricht dann
hy = 0¢O(c¢) [CGCB14].

Die GRU hat einen einfacheren Aufbau als die LSTM Zelle und verwendet nur zwei
steuerbare Gates. Die GRU gibt immer den vollstindigen inneren Zustand aus und
besitzt ein Update- sowie Reset-Gate. Der Aufbau beider Zellen ist in Abbildung 2.3.2
dargestellt und zeigt die verschiedenen Gates und wie diese den inneren Zustand der
Zelle beeinflussen. RNNs mit LSTMs wurden und werden derzeitig im Bereich der
Sequenzvorhersage, des Sequenz-Labeling (Kategorisierung von Teilen einer Sequenz),
des Natural Language Processing (NLP) und vielen weiteren verwendet [RS21].

2.3.1 Enkoder-Dekoder

Einer der weiteren Bereiche ist die Anwendung von RNNSs in Enkoder-Dekoder Netzwer-
ken [OMKZ21]. Das zu l6sende Problem dhnelt dem Enkodierungs-Problem, welches die
Abbildung einer Eingabe auf eine Vektorreprasentation und zuriick auf die identische
Eingabe beschreibt [RHWS86]. Eine Architektur zum Losen des Problems ist der Auto-
enkoder [Krag1], bestehend aus einem Enkoder und Dekoder. Zwischen diesen befindet
sich tiblicherweise ein , Flaschenhals”, wodurch die eingegebenen Informationen im
Enkoder reduziert und kodiert werden miissen, um diese im Dekoder zur Generierung
der Ausgabe zu verwenden. Im Kontrast dazu werden Enkoder-Dekoder Netzwerke
zum Losen von X-to-Y Problemen verwendet, in welchen die gewiinschte Ausgabe
nicht identisch mit der Eingabe ist [SVL14]. Ansonsten entspricht der grundlegende
Aufbau der Enkoder-Dekoder Architektur der eines Autoenkoders.
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Besonders im Bereich der Sprachiibersetzung werden Sequence-to-Sequence Enkoder-
Dekoder Modelle verwendet, um eine Wortsequenz einer Sprache auf eine Wortse-
quenz in einer anderen Sprache abzubilden [OMK21]. Das erste Enkoder-Dekoder
Modell von Google [SVL14] nutzt dabei sowohl fiir den Enkoder als auch Dekoder
ein RNN mit LSTM Zellen. Abseits der Sprachiibersetzung werden Enkoder-Dekoder
Netzwerke besonders im Bereich des Natural Language Processing, aber auch in
der Natural Language Generation angewendet [OMK21]. Letzteres beinhaltet z. B.
die Generierung von Bildbeschreibungen, welches ein Image-To-Sequence Problem
darstellt. Zur Image-To-Sequence Problemdomaéne z&hlt auch die Transkription von
handgeschriebenen Texten bzw. mathematischen Formeln. Viele derzeitige Ansitze
in diesem Bereich nutzen dabei eine verdnderte Enkoder-Dekoder Architektur (vgl.
Abschnitt 3.1).

2.3.2 Attention & Coverage

Zur weiteren Verbesserung der Ubersetzungsgenauigkeit der Enkoder-Dekoder At-
chitektur wurde z.B. in [BCB15] oder [LPM15] ein Attention Modell hinzugefiigt. Ein
Kontext-Vektor ¢ soll dabei relevante Informationen fiir einen einzelnen Dekodie-
rungsschritt in Abhdngigkeit von der (kodierten) Eingabe mit

Ct = Z orihg (2.3.2)
i

berechnen [BCB15]. In dem Ansatz werden die versteckten Zustidnde der kodierten
Eingabe hg zur Berechnung der Attention-Gewichte i genutzt. Zuvor wurden diese
in [SVL14] nur zum Initialisieren des Zustands im Dekoder verwendet [LPM15]. Die
Berechnung der Gewichte kann in globale und lokale Ansitze eingeteilt werden,
wodurch der beeinflussende Bereich begrenzt oder unbegrenzt ist. Ein globaler Ansatz
aus [ZDD18] verwendet beispielsweise

(e¢)i = Vltanh(W(xht +Ugay)
_ _expled) (233)
S rexple)

zur Berechnung der Attention-Gewichte auf Grundlage der Eingabe Uya;. Die Eingabe
ist mit den versteckten Zustanden hg vergleichbar, nur handelt es sich bei [ZDD18]

Kti

um Merkmalsvektoren von Bilddaten statt den versteckten Zustdnden einer Sequenz.

Wie in [ZDZ" 17, ZDD18] gezeigt, hat die Verwendung des Attention-Mechanismus
auch in der Problemdoméne von Bilddaten eine Verbesserung erzielt.
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Zusitzlich zur Attention kann, wie in [ZDZ" 17], ein Coverage-Term [TLL"16] zu
der Berechnung der Attention-Gewichte hinzugefiigt werden. Das Ziel dabei ist die
Verbesserung der vollstindigen Abdeckung der Eingabe [TLL " 16]. Kein Bereich der
(kodierten) Eingabe soll wahrend der Sequenzvorhersage ignoriert oder mehrfach
abgedeckt werden. Der Coverage-Term ergibt sich durch Aufsummieren aller Attention-
Vektoren vorheriger Zeitschritte gefaltet mit einer Gewichtsmatrix (F = Q * Z{;} ap).
Die Eintrdge der Matrix werden dann in der Berechnung der neuen Attention-Gewichte
verwendet. Dadurch erweitert sich z. B. Formel 2.3.3 nach [ZDD18] zu

(e¢)i = vltanh(waht + Uga; + Usfy) . (2.3.4)

In [ZDZ" 17] wird alleinig durch das Hinzufiigen des Coverage-Terms eine signifikante
Verbesserung erreicht, wodurch in [ZDZ " 17] zum Veroffentlichungszeitpunkt State-of-
the-Art Ergebnisse im Bereich der handschriftlichen mathematischen Formelerkennung
erzielt werden.

2.4 TRANSFORMER

Die zuvor behandelten RNNs und die Methoden zur Erweiterung arbeiten sequentiell.
Schrittweise wird die kodierte Eingabe sowie die dekodierte Ausgabe erzeugt. Im
Kontrast dazu losen Transformer [VSP" 17] das Sequence-to-Sequence Problem parallel.
Urspriinglich wurde die Transformer-Architektur im Bereich der Sprachverarbeitung
bzw.- tibersetzung verwendet, jedoch ist diese auch auf andere Problemdomaénen
tibertragbar (vgl. Abschnitt 3.1). Dadurch kann in einem einzelnen Schritt die voll-
standige Zielsequenz angelernt werden. Zusitzlich konnen durch kiirzere Pfade im
Attention-Mechanismus weitreichende Beziehungen zwischen den Eingaben besser an-
gelernt werden [VSP " 17]. Dafiir nutzt die Architektur ausschliefSlich vollverbundene
Schichten und die gleichzeitig eingefiihrte Multi-Head Attention (MHA). Insbesondere
werden keine rekurrente Verbindungen oder Faltungsschichten verwendet.

Der Aufbau eines Transformers ist in Abbildung 2.4.1 dargestellt und zeigt den typi-
schen Aufbau des Enkoder-Dekoder Modells mit einigen Verdnderungen. Der Enkoder
und Dekoder besteht nun aus mehreren Blocken, wobei das Positional Encoding sowie
der Output-Eingang zusitzliche Bestandteile sind. Durch den Wegfall des zyklischen
Iterieren bis zu einem Abbruchzeichen fehlt ein variabler innerer Zustand und die
davon abhiéngige Attention sowie Coverage. Zuvor konnte die Position wihrend des
En- bzw. Dekodieren implizit durch den inneren Zustand des RNNs représentiert wer-
den. In der parallelisierten Architektur wird die Position in kodierter Form explizit zu
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Abbildung 2.4.1: Aufbau der Transformer-Architektur aus [VSP' 17] mit einem Stapel an Enkoder-
Blocken auf der linken und einem weiteren Stapel an Dekoder-Blocken auf der rechten
Seite.

der Enkodierung hinzugefiigt. Nach [VSP*17] kann die Kodierung entweder statisch
berechenbar oder angelernt sein, wobei die Autoren

PE(y 21) = sin(x - 10000 2%/ dmodel)

i (2.4.1)
PE(x2i4+1) = cos(x - 10000*21/dmodel) 4

verwenden. Die Positions-Kodierung ist ein Vektor gleicher Dimensionalitdt wie die
eingebetteten Eingabe- bzw. Ausgabe-Vektoren. Durch Aufsummieren ergibt sich ein
neuer Vektor, der die Positions-Kodierung beinhaltet [VSP " 17].

Der Output-Eingang (vgl. Abbildung 2.4.1) dient dazu, die Teacher-Forcing [WZ89] Me-
thode anzuwenden und die Inferenz des Netzwerks durchzufiihren. Die Annotation
wird mit einem Start-of-Sequence (SOS) und End-of-Sequence (EOS) Zeichen erweitert.
Teacher-Forcing nutzt dann die vollstindige Annotation, mit Ausnahme des letzten
Zeichens. Dieses soll vom Netzwerk vorhergesagt werden. Im Training soll das Netz-
werk also bei ,perfekten” vorherigen Eingaben das gewtinschte nidchste Zeichen (z. B.
EOS) vorhersagen. Ein zusétzliches Maskieren erlaubt ein paralleles Anlernen aller
Teilsequenzen der Teacher-Forcing Eingabe. In der Masked-Multi-Head-Attention wird
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dafiir eine Dreiecksmaske verwendet, um sicherzustellen, dass bei der Vorhersage
eines Zeichens keine Informationen von einer folgenden Position genutzt werden
[VSP " 17]. Dadurch kann in einem Schritt die Vorhersage jedes einzelnen Zeichens bei
perfekten vorherigen Eingaben angelernt werden.

2.4.1 Multi-Head Attention

Der Kern der gesamten Architektur ist die Multi-Head Attention. Die Eingabe besteht
aus den Query-, Key- und Value-Matrizen [VSP*17]. Im Kontext von Sprachiiber-
setzungen erlaubt es jedem Eingabewort bzw. dessen Einbettung der Query, ein
Attention-Gewicht zu jedem anderen Eingabewort der Key-Value Paare zu bilden.
Intuitiv werden dadurch Wortbeziehungen moglich und trainiert, sodass bei der Uber-
setzung eines einzelnen Wortes der relevante Kontext des Wortes stark mit einbezogen
werden kann. Die Eingabe wird in mehrere Heads aufgeteilt und zuvor mit

head; (Q, K, V) = Attention(QWZ, KWK, vWY) (2.4.2)

linear projiziert [VSP " 17]. Das Aufteilen und Multiplizieren mit einer anlernbaren
Gewichtsmatrix hat dabei bessere Ergebnisse erzielt als eine direkte Berechnung der
Attention. Die eingesetzte Scaled Dot-Product Attention ist durch

QKT
Vi

definiert [VSP*17], wobei dy der Dimensionalitit der Key-Matrix K entspricht. Die
Ergebnisse der einzelnen Berechnungen werden zu einer Matrix konkateniert und

Attention(Q, K, V) = softmax( 'V (2.4.3)

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

—
Scaled Dot-Product
Attention

Abbildung 2.4.2: Aufbau der Scaled Dot-Product Attention und Multi-Head Attention aus
[VSPT17].
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anschlieflend erneut mithilfe einer vollverbundenen Schicht linear projiziert. Das
beschriebene Vorgehen ist nochmals in Abbildung 2.4.2 abgebildet. Das Vorgehen ist
analog auf visuelle Daten tibertragbar, wobei das Enkodieren der Eingabe keine Worter
einbettet, sondern z. B. Bildausschnitte. Durch die Vorteile der Transformerarchitektur
basieren derzeitig viele State-of-the-Art Modelle im Bereich des Natural Language
Processing oder Enkoder-Dekoder Problemdoméne auf ihnen [HTB20o, OMK21].

2.5 INFERENZ MIT BEAM-SEARCH

Die vorgestellten Netzwerke konnen in jedem Schritt eine bzw. mehrere Verteilungen
tiber das gesamte Alphabet erzeugen. Die Verteilung stellt die Pseudowahrschein-
lichkeit des ndchsten Zeichens der Sequenz dar. Um aus der Verteilung nun eine
vollstindige Sequenz zu generieren, wird dieser Inferenzschritt in RNNs sowie Trans-
former Netzwerken zyklisch durchgefiihrt, bis eine Abbruchbedingung erfiillt ist.
Das Netzwerk kann dabei als sequentieller Sequenzerkenner verstanden werden:
Schrittweise wird jedes Zeichen einzeln erkannt und zur Ausgabesequenz hinzugefiigt.
Durch den Attention- bzw. Coverage-Mechanismus soll die Lokalisierung des nédchsten
Zeichens in jedem Schritt verbessert werden.

Da Transformer keinen inneren Zustand wie RNNs haben, wird die derzeitige Teil-
sequenz im Output-Eingang eingegeben (vgl. Abbildung 2.4.1). Durch die Erweiterung
der Annotation um das SOS und EOS Zeichen kann ein einzelner Schritt simplifi-
ziert als Abbildung (Bild, (SOS,x1,...,%xn)) = (Y1,...,Yn+1) dargestellt werden. Wie
zu erkennen, ist die Lange der Teacher-Forcing Eingabe (SOS, x1,...,xn) und der
Ausgabe-Sequenz (yj,...,Yn+1) gleich. Wenn fiir das letzte Zeichen der Ausgabe
Yn+1 = EOS gilt, wird die Inferenz beendet und die Sequenz (y1,...,yn+1) entspricht
der Ausgabe des Netzwerks. Jedoch ist die Ausgabe in einem Inferenzschritt keine Se-
quenz von Zeichen, sondern eine Matrix mit mehreren Verteilungen tiber das gesamte
Alphabet fiir jedes Zeichen y;. Durch die Maskierung in der Multi-Head Attention
muss nur die Verteilung tiber y,, ;1 betrachtet werden, da die vorherigen Verteilungen
konstant bleiben. Die Inferenz beginnt mit (Bild, (SOS)) — (y1) und nutzt die Vertei-
lung tiber y7, um die Folgesequenz (SOS,y7) zu bilden. Dieser Vorgang wiederholt
sich so lange, bis eine Abbruchbedingung (z. B. EOS Zeichen) erfiillt ist.

Ein naiver Ansatz konnte alle moglichen Folgesequenzen erweitern und somit
den vollstindigen Suchraum abdecken. Dadurch wiirde zwar immer die , optima-
le” Sequenz (hinsichtlich der Konfidenz) gefunden werden, jedoch ist der benétigte
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Rechenaufwand exponentiell. Die Greedy-Search wahlt dahingegen in jedem Inferenz-
schritt das Zeichen mit der hochsten Pseudowahrscheinlichkeit, wodurch maximal
eine Sequenz pro Inferenzschritt erweitert wird. Dies hat jedoch einen Nachteil bei
unsicheren Klassifikationen, da dhnlich wahrscheinliche Sequenzen (hinsichtlich der
Konfidenz) verworfen und somit potentiell ,optimale” Sequenzen nicht gefunden
werden. Dieses Problem wird mit der Beam-Search [Grai2a] verringert. Die Grundidee
erweitert in einem Inferenzschritt eine Menge der Grofie B von aktiven Hypothesen
und wihlt aus allen moglichen Erweiterungen die besten B (Beam-Breite) als neue
aktive Menge. Dadurch wird ein grofierer Bereich im Suchraum abgedeckt, ohne die
exponentiellen Berechnungskosten der naiven Suche tragen zu miissen. Zur Bewertung
von Sequenzen kann z.B. die Summe der log-Pseudowahrscheinlichkeiten der ein-
zelnen Zeichen mit einer Langennormalisierung genutzt werden [SVL14]. Die Suche
wird beendet, falls keine aktiven Hypothesen existieren oder nicht mehr besser als die
schlechteste vollstindige Hypothese werden konnen [Grai12a]. Schliefdlich wird die
Hypothese mit der hochsten Bewertung als Ausgabe des Netzwerks gewaihlt.

2.5.1 Pruning-Methoden

Da maximal B aktive Hypothesen zu einem Zeitpunkt existieren diirfen, konnen auch
bei sehr eindeutigen Pseudowahrscheinlichkeiten bis zu B — 1 ,,schlechte” Hypothe-
sen erweitert werden. Dadurch wird die Berechnungszeit in vielen Fillen verlangert
[FAO17]. Zur Reduktion der Berechnungszeit werden daher nicht nur die besten B
ausgewahlt, sondern auch kleinere Mengen zugelassen, falls die restlichen Hypothesen
deutlich unwahrscheinlicher sind. Dafiir konnen verschiedene Strategien verwendet
werden. In [FAO17] werden z. B. vier Entscheidungsregeln zum Verringern der aktiven
Hypothesen verwendet.

Relative Threshold Pruning (Formel 2.5.1) verwirft alle Hypothesen, die um einen
Faktor schlechter sind als die beste Hypothese. Relative Local Threshold Pruning (Formel
2.5.2) nutzt das gleiche Vorgehen, jedoch wird nur das letzte Zeichen statt der gesamten
Sequenz bewertet. Absolute Threshold Pruning (Formel 2.5.3) nutzt statt eines Faktors
einen konstanten Abstand. Maximum Candidates limitiert die maximale Anzahl an
Erweiterungen einer einzelnen Teilsequenz, sodass mehr Vielfalt in der Beam-Search
erzwungen wird. Die Entscheidungsregeln zum Verwerfen einer Hypothese ergeben
sich nach [FAO17] zu:

score(cand) < A meag{score(c)} (2.5.1)
Cc
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score,, (cand) < Ajgeal maé({scorew(c)} (2.5.2)
ce
score(cand) < mag{score(c)} — Aabs (2.5.3)
ce

Dabei bezeichnet score(cand) die Bewertung einer gesamten und score,, (cand) die
Bewertung des letzten Zeichens einer Hypothese. Die Menge aller moglichen Folgese-
quenzen ist durch C gegeben. Die Berechnungszeit der Inferenz mit einer Beam-Breite
von 14 im Bereich der Sprachiibersetzung konnte in [FAO17] dadurch um 43% verbes-
sert werden, ohne dass sich die Leistung deutlich verschlechtert.

Diese Arbeit fligt das Constant Pruning hinzu, welches einen konstanten Schwellen-
wert zum Verwerfen nutzt. Die dazugehorige Entscheidungsregel zum Verwerfen von
Hypothesen ist mit

score(cand) < Aconst (2.5.4)

gegeben. Durch diese Entscheidungsregel kann die Berechnungszeit der Inferenz,
besonders zu Beginn des Trainings, deutlich verbessert werden. Zum Ende des Trai-
nings bzw. bei einem konvergierten Netz sind jedoch keine Verbesserungen durch die
Anwendung der Regel messbar (vgl. Abschnitt 5.3.1).

23






VERWANDTE ARBEITEN

Fiir die verwendeten Methoden im Trainingsprozess sowie fiir die Netzwerkarchi-
tektur sind mehrere verwandte Arbeiten die Grundlage. Dazu zahlt der Aufbau des
Neuronalen Netzes, die Methodik zum semi-iiberwachten Anlernen des Netzwerks
und die Kalibrierung der Konfidenzbewertung. Zusétzlich gibt es in den verschiedenen
Bereichen auch alternative Ansdtze, mit denen die Ergebnisse dieser Arbeit verglichen
werden konnen (vgl. Kapitel 5).

3.1 FORMELERKENNUNG MIT NEURONALEN NETZEN

Die Ansdtze zum Losen des Image-to-Sequence Problems (vgl. Abschnitt 2.3.1) fiir
handschriftliche mathematische Formeln sind vielseitig und kénnen in Online und
Offline Erkennungssysteme eingeteilt werden. Online-Anséitze nutzen die Schreib-
trajektorie, wohingegen Offline-Ansédtze nur ein Bild als Eingabe verwenden. In der
Online-Erkennung sind Zeitinformationen in der Schreibtrajektorie enthalten. Dadurch
ist die Online-Erkennung ein einfacheres Problem als die Offline-Erkennung, da ein-
zelne Linien bereits ein Zeichen ergeben oder mit anderen Linien in der zeitlichen
Umgebung in Relation gesetzt werden miissen. Die Segmentierung der Buchstaben ist
dadurch deutlich einfacher als bei der Transkription eines Bildes.

Im Allgemeinen kann der Erkennungsprozess in zwei Stufen eingeteilt werden: Die
Erkennung von Symbolen und eine anschlieflende strukturelle Analyse [CYoob]. In
der strukturellen Analyse werden die erkannten Zeichen in Beziehung gesetzt, um die
korrekte Reihenfolge und Position (z. B. Hoch- bzw. Tiefstellung) vorherzusagen.

Online Erkennungssysteme wie [ML14, CYooa, KWoy, ASB14, KRLP99] nutzen da-
bei eine vordefinierte Grammatik zur strukturellen Analyse. Die Modelle in [ML14,
CYooa] benotigen jedoch vor der Erkennung der Symbole eine separate Segmentierung
bzw. Gruppierung von mehreren geschriebenen Linien. Dafiir werden die Abtastpunk-
te in Linien eingeteilt und anschlieffend mithilfe von z.B. Elastic Matching [CY98]
erkannt. Dabei wird eine Teilmenge der Linien mit vordefinierten Vorlagen verglichen.
Die Vorlagen werden zusitzlich deformiert, um variable Schreibstile zu reprasen-
tieren. In [ML14] wird dafiir eine verdnderte Variante des Elastic Matching [ML10]
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verwendet, welche Distanzwerte zu den Vorlagen ausgibt. Die minimale Distanz kann
dann als Vorhersage des einzelnen Symbols verwendet werden. In [ZBCoz2, LP98]
wird die Symbolerkennung als gegeben angesehen und es werden Baumtransforma-
tionen (Grammatiken auf Graphen) zur Generierungen einer validen ETEX Sequenz
durchgefiihrt. Dabei wird mit einem flachen Ausdruck-Baum begonnen, welcher alle
Symbole mit ihrer Position enthélt. Anschlieffend wird dieser in einem Layout Pass in
verschiedene Regionen (z. B. Tief-, Hochstellung oder Briiche) eingeteilt und durch
eine Baumtransformation in einen neuen Baum tiberfiihrt. Weitere Transformationen
bereinigen Fehler und erzeugen schliefslich einen Baum, der direkt in eine ETEX Se-
quenz umgewandelt werden kann. Die validen Baumtransformationen miissen dabei
nicht manuell modelliert werden, sondern konnen, wie z.B. in [WYZ " 21], durch ein
Neurales Netzwerk erlernt werden.

In [KRLP99] werden sowohl fiir die Segmentierung als auch fiir die Symbolerken-
nung mehrere Hidden-Markov-Modelle (HMM) verwendet. Ein HMM ist dabei ein
endlicher Automat mit verschiedenen Ubergangswahrscheinlichkeiten im Inneren. Ein
HMM erzeugt Beobachtungen in Abhidngigkeit von den nicht beobachtbaren inne-
ren Zustdnden. Der Viterbi [Vit67] Algorithmus kann dann fiir jedes HMM genutzt
werden, um die wahrscheinlichste Sequenz von Zustdnden zu finden, welche das zu
erkennende Zeichen produzieren wiirden. Durch den Start- bzw. End-Zustand werden
die Zeichen segmentiert und die Produktionswahrscheinlichkeit des HMMs wird zur
Klassifikation des Zeichens verwendet. Anschlieflend wird erneut eine Grammatik mit
Baumtransformationen angewandt, um aus den erkannten und segmentierten Zeichen
die Ausgabe zu erzeugen [KRLPg9].

Fiir die Symbolerkennung kann auch eine Support-Vector-Machine (SVM), wie
z.B. in [KWo7], verwendet werden. Dabei soll die SVM die Merkmalsvektoren der
Online-Eingabe mithilfe einer Kernel-Funktion in einem transformierten Raum linear
voneinander trennen. Der transformierte Raum wird dabei implizit durch die Kernel-
Funktion aufgespannt. Intuitiv wird in diesem Raum eine Hyperebene zwischen zwei
Clustern von Daten bestimmt, die den maximalen gerichteten Abstand zu den beiden
Clustern besitzt. Durch die Richtung im Abstandsmafs kann die Seite des Datenpunk-
tes beziiglich der Hyperebene und damit die Klassifikation bestimmt werden. Falls
die Cluster nicht linear separierbar sind, kann der Fehler, also der gerichtete Abstand
von falsch klassifizierten Punkten, minimiert werden. Mehrere SVMs kénnen dabei
zur Klassifikation von mehr als zwei Klassen verwendet werden [Nie83].
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Wie in [ASB14], konnen SVMs auch zur Layout-Analyse verwendet werden. Die
durch HMMs erkannten Zeichen bilden Regionen, welche mithilfe mehrerer SVMs
in horizontal, vertikal, hoch- bzw. tiefgestellt und enthaltend eingeteilt werden. Ein
Bruch soll dabei z. B. in ,,vertikal” und ein Wurzelzeichen in , enthaltend” klassifiziert
werden. Abermals wird anschlieffend eine Grammatik zur Erzeugung der Sequenz
verwendet.

Im Bereich der Offline-Erkennung nutzen Ansitze wie [Le2o, ZDZ" 17, ZDD18,
YLD " 22, BOX 22, ZDY " 20] Neuronale Netze in einer Enkoder-Dekoder Architektur
tiir einzelne Schritte oder fiir das gesamte Erkennungssystem. In den eingesetzten
RNN s hat sich der Attention und Coverage Mechanismus als wichtiger Bestandteil
erwiesen. Auch wenn die Neuralen Netzwerke die vorherigen Ansitze deutlich iiber-
treffen, finden Teile davon, wie z. B. Baumtransformationen in Baum-Dekodern aus
[ZDY " 20], Anwendung.

Der RNN basierte Ansatz wurde erstmals durch einen Transformer in [KRR " 20]
ersetzt. Im BTTR Modell [ZGY " 21] wurde darauf aufbauend das bi-direktionale Anler-
nen hinzugefiigt. Beim bi-direktionalen Anlernen wird die gewiinschte Zielsequenz in
beiden Schreibrichtungen fiir die Teacher-Forcing Eingabe verwendet. Das Netzwerk
soll dadurch die Sequenzen von links-nach-rechts sowie rechts-nach-links erkennen
konnen. Wahrend der Inferenz kann die Sequenz (beginnend mit einem SOS oder
EOS Zeichen) schrittweise durchgefiihrt werden (vgl. Abschnitt 2.5). Die Abbruchbe-
dingung der Beam-Search ist dabei durch das Gegenstiick zum Start-Zeichen gegeben.
Beide Arbeiten haben damit jeweils State-of-the-Art Erkennungsraten zu der Zeit der
Veroffentlichung erreicht.

Es existieren jedoch deutlich mehr Ansitze, welche in Ubersichtsarbeiten wie z. B.
[CYoob, HTB20] vorgestellt und miteinander verglichen werden. Im Allgemeinen wer-
den viele Mustererkennungsmethoden aus dem Bereich der Sequenzerkennung und
Handwritten Text Recognition in ein Erkennungssystem fiir handschriftliche mathemati-
sche Formeln integriert und ihre Erkennungsleistung untersucht.

3.1.1  CoMER: Transformer mit Coverage

Ein weiteres Offline-Erkennungssystem fiir die Erkennung von handschriftlichen
mathematischen Formeln ist das CoMER Modell. Als Nachfolger zum erwidhnten
BTTR Modell [ZGY " 21], erweitert COMER [ZG22a] (Coverage information in the
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Abbildung 3.1.1: Aufbau des COMER Modells aus [ZG22a]. Die Multi-Head Attention des Transfor-
mers [VSP'17] wurde um das ARM Modul erweitert.

transforMER decoder) dieses um den Coverage Mechanismus (vgl. Abschnitt 2.3.2).
CoMER ist ein Transformer-basiertes Modell, welches Teile der originalen Architektur
verandert und erweitert. Zusitzlich ist es eines der derzeitigen State-of-the-Art Mo-
delle zur Erkennung von handschriftlichen mathematischen Formeln. Eine Ubersicht
des CoMER Modells ist in Abbildung 3.1.1 dargestellt. Zu erkennen ist die starke
Ahnlichkeit zu der originalen Transformerarchitektur [VSP* 17] (vgl. Abbildung 2.4.1).

Zunichst ist der Ersatz der Enkoder-Blocke durch das DenseNet [ZDD18] zu sehen.
Das DenseNet wird zur Merkmalsextraktion der Eingabe verwendet und besteht
aus einem CNN, welches Faltungsschichten mit schichtiibergreifenden Verbindungen
beinhaltet. Dadurch besteht die Eingabe einer Faltungsschicht aus den Ausgaben aller
vorherigen Faltungsschichten [ZDD18]. Die Positions-Kodierung wird im CoMER
Modell analog zu [VSP " 17] realisiert, jedoch ist der Ansatz um eine zweite Dimension
erweitert [ZG22a]. Die Dekoder-Blocke sind dagegen zum grofiten Teil unverdandert.
Analog zu der originalen Transformerarchitektur, sind im CoMER Modell zwei Multi-
Head-Attention Blocke zu sehen, wobei der Obere durch das Attention Refinement
Module (ARM) erweitert wird. Das ARM soll dabei den zuvor vorgestellten Coverage-
Mechanismus (vgl. Abschnitt 2.3.2) auf die Transformerarchitektur tibertragen. In
RNNSs kann die Berechnung der Coverage z. B. durch Formel 2.3.4 realisiert werden.
Eine naive Ubertragung der Formel in die Transformerarchitektur wiirde jedoch
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O(TLhdatn) Speicher fiir die Coverage-Matrix F benotigen, bei Multi-Head Attention-
Gewichten A € R™ %" und v, € R% (vgl. Formel 2.3.4) [ZG22a]. Zur Reduktion
des Speicherbedarfes wird Uf; aufSerhalb der tanh Funktion berechnet, wodurch sich

=tanh(HW + XUy )vy + Fivy (3.1.1)

ergibt [ZG22a]. Hierbei wird der gesamte Vektor statt einzelner Elemente berechnet,
weswegen eine leicht andere Formulierung der Luong-Attention [LPM15] vorliegt
(vgl. Formel 2.3.4). Ubertragen auf die Transformerarchitektur soll der Korrekturterm
Fivy die Ausgabe der Multi-Head Attention modifizieren. Das ARM soll diesen
Korrekturterm approximieren. Die Eingabe des ARM besteht dabei aus der Ausgabe
des Scaled-Dot Product E = QK //dy (vgl. Formel 2.4.3) und einer weiteren Attention-
Matrix A. Je nach Typ der eingesetzten Coverage wird A in Abhéngigkeit von E oder
der vorherigen Dekoder-Schicht AV~ berechnet, wobei sich der Korrekturterm zu

E=ARM(E,A) =E— $(A) (3.1.2)

¢(A) = norm(max(0, K « C + b )W) (3.1.3)

ergibt [ZG22a]. C ist dabei eine umsortierte Matrix mit Zwischensummen der Zeilen
aus A. Die Eintrdge in C sind daher mit ¢; = Z]i:;] ay berechenbar. K bzw. W, sind
anlernbare Gewichtsmatrizen und b, ist ein Bias-Term [Z(G22a]. Eine Visualisierung
des Korrekturterms in verschiedenen Zeitschritten der Inferenz ist in Abbildung
3.1.1 dargestellt. Dunkle Bereiche werden dabei in einem einzelnen Inferenzschritt
weniger stark gewichtet, wohingegen die helleren Bereiche starker gewichtet werden.
Das ARM realisiert daher, analog zur Coverage in RNNs, eine Art Maskierung der
Eingabe. In jedem Teilschritt sollen die vorherigen Zeichen weniger stark und die

t =0, predicting: \frac t=1, predlctmg { t=2, predvctlng 5 t=3, pred\ctlng X t 4, predlctmg

t =5, predicting: 7 t = 6, predicting: } b= 7 predicting: { t= 8 predicting: 3 t =9, predicting: }

Abbildung 3.1.2: Visualisierung des approximierten Korrekturterms der Coverage aus [ZG22a]. Je
dunkler der Bereich, desto grofier ist der Wert in der Korrekturmatrix ¢(A) und
umso weniger stark wird der Bereich gewichtet.
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Position des ndchsten Zeichens hervorgehoben und starker gewichtet werden. Wie
in Abschnitt 2.4 beschrieben und Abbildung 3.1.1 zu erkennen, besteht der Dekoder
im Transformer aus mehreren Blocken. In jedem Block ist innerhalb der Multi-Head
Attention ein ARM Block vorhanden. Zu erkennen ist einerseits die Eingabe der Scaled-
Dot Product Attention E) und andererseits die benotigten Eingaben zur Berechnung
von AJ. In [ZG22a] werden drei Typen der Coverage, die Self-, Cross- bzw. Fusion-
Coverage, unterschieden. Die Self-Coverage nutzt dabei direkt die Attention-Gewichte
und kann wie folgt definiert werden [ZG22a, VSP' 17] (vgl. Abbildung 3.1.1):

QK™
Vi

AJ = softmax(E) = softmax( ) (3.1.4)

Zusétzlich ist in Abbildung 3.1.1 die Ausgabe des ARM nach einer Softmax-Schicht
zu erkennen, welche mit dem nachfolgenden Dekoder-Block verbunden ist und mit
A = softmax(F) (vgl. Formel 3.1.2) berechnet wird. Die Cross-Coverage verwendet
die Ausgabe der vorherigen Schicht als Attention-Gewichte A in Formel 3.1.2, sodass

A=Al (3.1.5)

gilt. Die Fusion-Coverage vereint beide Coverage-Varianten durch Konkatenieren,
wodurch sich

AJ = [softmax(E); A1 "] (3.1.6)

ergibt [ZG22a]. Die Fusion-Coverage hat in den Experimenten von [ZG22a] die besten
Ergebnisse erzielt. Zudem wird in [ZG22a] gezeigt, dass das ARM mit jeder vorgestell-
ten Art an Coverage eine Verbesserung erzielt und besonders bei langen Sequenzen
einen deutlichen Unterschied bewirkt. Dabei decken sich die Ergebnisse aus [ZG22a]
mit den Ergebnissen bei der Einfithrung des Coverage-Terms aus [TLL"16]: Der
Attention-Mechanismus wird dahingehend verbessert, dass kein Bereich der Eingabe
ausgelassen oder mehrfach betrachtet wird.

Zusammengefasst modifiziert das CoMER Modell die Transformerarchitektur an
mehreren Stellen, um es einerseits auf Bilddaten anzupassen und andererseits den
Coverage-Mechanismus zu realisieren. CoMER wird in allen Experimenten dieser
Arbeit ohne Anderungen an der Architektur mit Fusion-Coverage verwendet.
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Die zuvor behandelten Neuronalen Netze konnen mithilfe von annotierten Daten und
SGD (vgl. Abschnitt 2.1.1) angelernt werden. Wenn ausschlieslich annotierte Daten
verwendet werden, handelt es sich um vollstiandig-iiberwachtes Lernen (Supervised
Learning). Im Kontrast dazu werden im vollstindig-uniiberwachten Lernen keinerlei
Annotationen genutzt. Die Cluster- bzw. Strukturanalyse von Daten sind Beispiele des
vollstandig-uniiberwachten Lernens [MGL ™ 18]. Dabei sollen dhnliche Daten in einem
Cluster gruppiert werden. Die Varianz innerhalb eines Clusters soll dabei minimal und
zwischen Clustern maximal sein [JH10]. So konnen Ahnlichkeiten in grofien Datensét-
ze untersucht werden, z. B. zur Identifikation des Schreibers eines handgeschriebenen
Textstiickes durch Riickgabe anderer Texte des Schreibers (Writer-Retrieval).

Im semi-iiberwachten Lernen (Semi-Supervised Learning, SSL) wird die vollstandig-
iiberwachte Lernmethodik erweitert, statt diese zu ersetzen. Neben den annotierten
Datenpunkten sollen zusétzliche nicht-annotierte Datenpunkte wéahrend oder vor dem
Lernprozess zur Verbesserung der Erkennungsleistung genutzt werden [EH20]. Der
vollstandige Datensatz besteht daher aus einem Teil annotierter Daten und einem Teil
nicht-annotierter Daten. Bei den nicht-annotierten Daten entfallt die Annotationserstel-
lung, wodurch die Kosten fiir die Erstellung deutlich niedriger sind.

Viele Ansitze konnen dabei in zwei Kategorien eingeteilt werden: Das Self-Training

und die Konsistenzregularisierung. Die Arbeiten im Bereich der Konsistenzregulari-
sierung wie z.B. [SJT16, LA16, BAP14, XDH" 20, LA17, BCG 19, BCC*20, RBH" 15]
nutzen den Umstand aus, dass die unbekannte Annotation gleich bleibt, auch wenn
die Eingabe oder das Netzwerk leicht verdndert wird. Intuitiv soll die Vorhersage
gleich bleiben, auch wenn die Eingabe z. B. leicht rotiert wird. Dadurch sollen die Da-
tenpunkte ohne Annotationen genutzt werden. Verdnderte Eingaben bzw. Netzwerke
erzeugen unterschiedliche Ausgaben fiir einen einzelnen nicht-annotierten Daten-
punkt. Die Ausgabeverteilungen sollen aber bei der Konsistenzregularisierung gleich
bleiben, da sich die unbekannte Annotation des Datenpunktes nicht verdandert. Die
Angleichung der Ausgabeverteilungen wird meist iiber eine separate Loss-Funktion
realisiert [RBH " 15]. Dadurch soll das Netzwerk konsistente Ausgaben fiir leichte
Variationen der Eingabe bzw. des Netzwerks erzeugen.
Eine Anderung des Netzwerks kann beispielsweise durch Dropout [SHK " 14] oder
andere Ensemble-Methoden realisiert werden [LA16, BAP14]. Dropout deaktiviert
zufdllig ausgewdhlte Gewichte, wohingegen in [BAP14] zufélliges Rauschen auf die
Gewichte addiert wird. Methoden wie [LA16] nutzen Zwischenpunkte wihrend des
Trainings fiir die Netzwerkvariation.
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Eine Anderung der Eingabe in Form von Bilddaten kann beispielsweise durch zu-
tallige Skalierung, Rotationen oder Translationen realisiert werden [S]T16, XDH " 20,
LA17, BCG 19, BCC" 20, RBH" 15]. Damit die Annotation erhalten bleibt, werden
die angewendeten Verzerrungen durch vordefinierte Grenzen limitiert. Ansonsten
konnte z.B. aus einer 6 durch zu starke Rotation eine 9 oder andersherum werden.
Das Anwenden von meist zufallsgesteuerten Verzerrungen auf eine Eingabe wird
Augmentierung genannt (vgl. Abschnitt 4.2).

Durch Dropout, Ensembles oder Augmentierung werden so mehrere unterschiedliche
Ausgabeverteilungen erzeugt. Das Trainingsziel ist dann die Angleichung der Vertei-
lungen mithilfe einer meist separaten Loss-Funktion [RBH " 15].

Beim Self-Training wird die Vorhersage des Netzwerks auf einem nicht-annotierten
Datenpunkt zur Erstellung eines 1-aus-k Labels genutzt [L"13]. Dadurch wird ein
Pseudolabel im gleichen Format zu den existierenden Annotationen erstellt und zum
annotierten Teil hinzugefiigt. Im weiterem Trainingsverlauf wird die vergrofierte Men-
ge annotierter Daten zur Verbesserung der Erkennungsleistung verwendet. Dafiir
wird ein Netzwerk meist mit annotierten Daten vortrainiert und anschliefiend mithilfe
beider Datensitze weiter optimiert. Nach der Konvergenz auf den annotierten Daten
wird die erreichte Erkennungsleistung fiir die Generierung bestmoglicher Vorhersagen
genutzt. Diese werden ggf. gefiltert und als Pseudolabel schliefslich zum annotierten
Teil hinzugefiigt. Das Filtern soll dabei die Anzahl an falschen Pseudolabel verringern.
Die Erstellung von Pseudolabel kann wéahrend des weiteren Trainings wiederholt
werden, um stetig neue bzw. verbesserte Pseudolabel zu generieren. Durch die erhthte
Varianz sowie die Moglichkeit, dass die Vorhersage des Pseudolabel korrekt ist, soll
die Erkennungsleistung gesteigert werden. Beide Trainingsschritte konnen auch zu-
sammengelegt werden, wodurch bereits zu Beginn des Trainings Pseudolabel erzeugt
werden. Da diese zu Beginn meist unsicher bzw. falsch sind, kann dies das Training
auch behindern [RHSo5].

Ansitze wie [ZOKB19, WKLQ21, PDXL21, SBL 20, XSY " 21] kombinieren dabei das
Self-Training und die Konsistenzregularisierung. In [ZOKB19] werden z. B. Rotationen,
und in [WKLQ21] Ensembles verwendet. Zwei Netze werden in [PDXL21] zusammen
genutzt, indem das erste Netz Pseudolabel generiert und von der Erkennungsleis-
tung des Zweiten beeinflusst wird. Das zweite Netz wird dabei mit den generierten
Pseudolabel angelernt und mithilfe der annotierten Daten evaluiert. In [SBL " 20] wird
ein konstanter Schwellenwert zur Filterung von Pseudolabel und Augmentierung zur
Konsistenzregularisierung eingesetzt. Darauf aufbauend verwendet [XSY " 21] einen
dynamischen Schwellenwert, welcher mit fortschreitendem Training erhoht wird. Da-
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hingegen werden in [ZWH " 21] klassenspezifische Schwellenwerte verwendet, welche
von der Erkennungsleistung einer Klasse und einem vordefinierten Schwellenwert
abhédngen. Ein dhnliches Vorgehen wird auch in [WCH" 23] verwendet, wobei der
Schwellenwert ausschliefslich adaptiv, basierend auf der Erkennungsleistung und pro
Klasse, bestimmt wird. In [CTF" 23] wird kein Schwellenwert verwendet, sondern
stattdessen das Gewicht im Training reduziert, wenn die Vorhersage unsicher ist bzw.
mit einer niedrigen Konfidenz generiert wird. Die Evaluation hat dabei gezeigt, dass
die grofere Varianz im Training fiir die Erkennungsleistung sehr wichtig ist [CTF23].

Weitere Methoden wie [LXH21] nutzen mehrere Trainingsziele: die Generierung
von Pseudolabel und die Einbettung in einen niedrigdimensionalen Vektor. Durch
einen Contrastive-Loss [GH10] werden die beiden Ziele voneinander beeinflusst. Der
Contrastive-Loss soll dabei die Distanz zwischen Datenpunkten einer Klasse und
Datenpunkten aller anderen Klassen maximieren [KTW™'20]. Andere Ansitze wie
[DSRB14] verwenden die nicht-annotierten Datenpunkte in einem Vortraining. Dabei
wird jeder Datenpunkt als eigene Klasse angesehen, wobei Augmentierungen wihrend
des Vortraining verwendet werden. Anschlieffend wird die letzte Schicht des Netz-
werks mit den annotierten Daten erneut angelernt, wobei die vorherigen Schichten
ihre Gewichte beibehalten.

Wie zu erkennen ist, sind die Ansédtze vielseitig. Zudem geht der Trend in den State-
of-the-Art Ansétzen hin zur Erweiterung der FixMatch [SBL " 20] Methodik [XSY " 21,
CTF'23, ZWH"21, WCH"23, ZYH 22, LXH21, WLM*22]. Die Ansétze probieren
meist bessere Pseudolabel zu generieren oder diese geschickt zu filtern, sodass viele
und gleichzeitig moglichst richtige Pseudolabel in das Training aufgenommen werden
[RDRS21, PAQ23].

3.2.1  FixMatch

FixMatch [SBL"20] ist dabei eine der ersten Methoden, welche die Konsistenzregu-
larisierung durch starke und schwache Augmentierungen und die Erstellung von
Pseudolabel im Self-Training miteinander vereint [WCF " 22]. Die Grundidee der Fix-
Match Methodik wird innerhalb dieser Arbeit auf die Vorhersage von Sequenzen
tibertragen und dariiber hinaus erweitert (vgl. Abschnitt 4.3.3).

Fiir einen nicht-annotierten Datenpunkt wird eine schwach und eine stark augmentier-
te Variante erzeugt. Die Verdnderungen des Eingabebildes sind bei der Anwendung
der starken Augmentierung deutlich ausgepragter. In FixMatch wird dafiir RandAug
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Abbildung 3.2.1: Visualisierung der einzelnen Schritte der FixMatch Methodik aus [SBL™ 20].

[CZSL20] bzw. CTAugment [BCC " 20] (vgl. Abschnitt 4.2.2) genutzt, wodurch mehrere
zuféllige Verzerrungen angewendet werden, die im Falle von CTAugment anlernbar
sind. Der Konfidenzwert der Vorhersage auf einer schwach augmentierten Variante
wird dann mithilfe eines zuvor festgelegten Schwellenwert T genutzt, um ein 1-aus-k
Label zu erzeugen.

Daraufhin wird das Pseudolabel und die stark augmentierte Variante fiir das Training
genutzt. Dadurch wird dhnlich zu den bereits vorgestellten Methoden die Konsis-
tenzregularisierung realisiert. Die Ausgabe des Netzwerks soll fiir die schwach und
stark augmentierte Variante gleich sein. Im Gegensatz zu den , Vorgédngern” Mix- und
ReMixMatch [BCG ™19, BCC"20] und vielen anderen Methoden der Konsistenzregu-
larisierung [S]T16, LA16, BAP14, XDH " 20, LA17, RBH " 15], wird dabei jedoch keine
separate Loss-Funktion fiir die nicht-annotierten Datenpunkte verwendet.

Das beschriebene Vorgehen ist in Abbildung 3.2.1 dargestellt und zeigt die modifizier-
baren Bestandteile der Methode: die konkrete Implementierung der schwachen und
starken Augmentierung, sowie der Schwellenwert T, welcher fiir die Generierung von
1-aus-k Pseudolabel genutzt wird.

3.3 KONFIDENZBEWERTUNG

Der Konfidenzwert ist bei der FixMatch Methodik ein elementarer Bestandteil, da auf
dessen Grundlage ein Label in das Training aufgenommen oder ausgelassen wird.
Der Konfidenzwert soll dabei die Unsicherheit bzw. Sicherheit einer Vorhersage zu-
sammenfassen. Wie zuvor beschrieben, kann die Ausgabe der Softmax-Schicht als
Pseudowahrscheinlichkeit einer Vorhersage angesehen werden (vgl. Abschnitt 2.1). Bei
einem 1-aus-k Pseudolabel kann dann der entsprechende Wert der Softmax-Funktion
als Konfidenzwert verstanden werden. Da dieser Wert in der Regel jedoch nicht
reprasentativ fiir die tatsachliche Erkennungsleistung ist, handelt es sich um eine Pseu-
dowahrscheinlichkeit. Dahingegen entspricht der Konfidenzwert eines kalibrierten
Netzwerks anndhernd der Wirklichkeit, sodass z. B. von 100 Vorhersagen mit einer
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Konfidenz von 0.8 idealerweise 80 korrekt sind. Das Ziel der Kalibrierung ist es, eine
moglichst realitdtsnahe Pseudowahrscheinlichkeit als Konfidenzwert auszugeben. Bei
den Vorhersagen von Sequenzen muss das Konfidenzmaf$ die einzelnen Softmax-
Verteilungen aller Zeichen aggregieren. Analog kann danach die Kalibrierung der
Gesamtvorhersage betrachtet werden, sodass von 100 Sequenzen mit einer Konfidenz
von 0.8 idealerweise 80 vollstandig korrekt sein sollen.

Eine gute Kalibrierung ist fiir die Fehlervermeidung bei der Auswahl von Pseudo-

label sehr wichtig [RDRS21]. Nach [RDRS21] ist das reine Filtern auf der Grundlage
eines unkalibrierten Konfidenzwertes, wie in der FixMatch Methodik, deutlich ver-
besserbar. Wie in [RDRS21, PAQ23] gezeigt, erreichen kalibrierte Modelle bessere
Erkennungsleistungen, indem die kalibrierte Unsicherheit bei der Auswahl der Pseu-
dolabel berticksichtigt wird. Dartiber hinaus bildet der Konfidenzwert die Eingabe
weiterfiihrender Methoden wie das Partial Labeling (vgl. Abschnitt 4.3.3) oder das
Gewichten der Datenpunkte aus [CTF"23]. Eine bessere Kalibrierung erzielt dabei
auch bessere Ergebnisse (vgl. Abschnitt 5.5 und [CTF*23, RDRS21]).
Daher spiegelt die Konfidenz des Neuronalen Netzes idealerweise die Realitdt wider,
sodass hohe Konfidenzwerte mit vielen fehlerfreien Hypothesen korrelieren und nied-
rige Konfidenzwerte fiir unsichere und fehlerbehaftete Hypothesen sprechen. Jedoch
neigen Neuronale Netze basierend auf ReLU Aktivierungsfunktionen zur Overconfi-
dence [HAB19, KHH20b, KHH20a, GPSW17]. Intuitiv sind damit hohe Konfidenzwerte
bei Daten mit grofier Distanz zu den Trainingsdaten gemeint. Im Kontext der Zeichen-
bzw. Sequenzerkennung konnte dies z. B. ein im Alphabet der Trainingsdaten nicht
vorkommendes Zeichen sein, welches vom Netzwerk mit hoher Konfidenz mit ei-
nem anderen Zeichen verwechselt wird. Ein deutlich anderer Schreibstil konnte aber
ebenso zu Overconfidence fithren. Neben der ReLU Aktivierungsfunktion werden in
[GPSW17] weitere mogliche Griinde, wie die Tiefe sowie Breite eines Neuronalen Netz-
werks und Batch Normalization [IS15], identifiziert. Die Ansétze zur Verbesserung der
Kalibrierung sind erneut vielfiltig. Viele Ansédtze verwenden Nachbearbeitungsmetho-
den, welche die Ausgabe des Netzes (ggf. vor der Softmax-Schicht) verdndern. Andere
Ansidtze nutzen z. B. die Modellgewichte oder eine andere Lernmethodik.

Binning Methoden wie [ZEo1, ZEo2, NCH15] teilen den Konfidenzraum in disjunk-
te Intervalle und nutzen einen Validierungsdatensatz zur Bestimmung kalibrierter
Konfidenzwerte fiir jedes Intervall. Der Validierungsdatensatz ist dabei eine Teilmenge
des annotierten Datensatzes, welcher nicht fiir das Training verwendet wird. Zur
Bestimmung der Intervallgrenzen werden feste Regeln [ZEo1], Optimierungsprobleme
[ZEo2] oder bayesche Modelle [NCH15] verwendet.
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Transformationsfunktionen wie Platt Scaling [P 99] nutzen im Kontext von Neu-
ronalen Netzen eine anlernbare Funktion § = softmax(ay + 3) zur Transformation
der Ausgabe des Netzwerks y, bevor die Softmax-Funktion angewendet wird. Die
Parameter & und {3 konnen dabei mithilfe des SGDs auf dem Validierungsdatensatz
angelernt werden [NMCos, GPSW17]. Vektor bzw. Matrix Scaling verwenden fiir o
eine Gewichtsmatrix W, welche im Falle von Vektor Scaling eine Diagonalmatrix ist,
und fiir B einen anlernbaren Vektor [GPSW17].

All-Layer bzw. Last-Layer-Laplace-Approximation [KHH20a] nutzen die Laplace
Approximation [Wal69] zur Bestimmung des kalibrierten Konfidenzwertes. Dabei
werden die Modellparameter mithilfe von Normalverteilungen approximiert. Das
Vorgehen zur Parameterbestimmung der Normalverteilung sowie die Auswahl an
Modellparametern kann dabei variiert werden. Dadurch dndert sich der Berechnungs-
aufwand und die Kalibrierungsleistung [DKI*21]. Das approximierte Ersatznetzwerk
f« wird dann zur Berechnung des Konfidenzwertes genutzt, indem die Pseudowahr-
scheinlichkeit beispielsweise mithilfe der Monte Carlo Integration [Cafg8] iiber die
likelihood [ p(ylf.)p(filx., D)dO bestimmt wird [KHH20a, Wal6g, DKI " 21].

3.3.1 Temperature Scaling

Das Temperature Scaling ist ein vereinfachter Fall des Platt Scalings [P 99] und damit
eine Nachbearbeitungsmethode. Dabei wird nur der o Parameter optimiert, wobei die
zu optimierende Funktion leicht abgedndert mit

y = softmax(y/T) (3.3.1)

definiert ist [GPSW17]. Trotz der im Vergleich zu anderen Binning bzw. Scaling Metho-
den einfachen Formulierung, erreicht es in der Ubersichtsarbeit [GPSW17] die besten
Kalibrierungsergebnisse. Auch im Vergleich zur Laplace-Approximation erzielt Tem-
perature Scaling vergleichbare Kalibrierungsleistungen auf verschiedenen Datensdtzen
[DKI*21].

Motiviert durch die kompetitiven Kalibrierungsergebnisse in Kombination mit der ein-
fachen Berechnung sowie Optimierung wird Temperature Scaling in den Experimenten
dieser Arbeit eingesetzt (vgl. Abschnitt 4.3.2 und 5.5).
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3.3.2 LogitNorm

Beim Temperature Scaling wird, wie in Formel 3.3.1 zu erkennen, die Ausgabe des
Netzwerks unabhingig der Eingabe mit dem Parameter T skaliert. Im Kontrast dazu
wird in LogitNorm [WXC*22] der Ausgabevektor auf eine bestimmte Lange normiert.
Dadurch ergibt sich eine Skalierung der Ausgabe in Abhidngigkeit von der Eingabe
[WXC*22]. Die Skalierung der Ausgabe ist mit

y
Tyl

y= (3-3-2)
gegeben [WXC"22]. Zu erkennen ist eine Normierung des Ausgabevektors auf ei-
ne Lange von 1. Das Besondere an dieser Methode ist die Normierung wahrend
des Trainings und nicht wahrend der Inferenz. Die vorherigen Methoden beschrei-
ben einen Nachbearbeitungsschritt der Netzwerkausgaben bzw. der Schédtzung der
Gewichte wihrend der Inferenz. Dahingegen wird die Normierung in LogitNorm
ausschliefSlich vor dem Anwenden der Loss-Funktion eingesetzt, wodurch sich die
Gewichte entsprechend des normierten Vektors verdndern. Nach [WXC*22] wird
dadurch ein kalibriertes Netz wihrend des Trainings erreicht, welches in Kombination
mit Temperature Scaling bessere Ergebnisse erzielt als Temperature Scaling alleine.
In der Praxis wird LogitNorm durch Anwenden von Formel 3.3.2 vor dem Cross-
Entropy-Loss realisiert (vgl. Abschnitt 2.1), wobei in der Inferenz lediglich Temperature
Scaling eingesetzt wird. Die LogitNorm Methodik wird fiir einen Vergleich in den
Experimenten zur Kalibrierung angewendet (vgl. Abschnitt 5.5).
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Nach dem Uberblick iiber die hauptsichlichen Bereiche dieser Arbeit und deren
Ansitze, werden im Folgenden die konkreten Methodiken sowie Konfidenzmaf3e
ndher beschrieben. Damit sollen die beiden zentralen Forschungsfragen beantwortet
werden: In welchem Maf$ kénnen nicht-annotierte Daten die Erkennungsleistung
eines Neuronalen Netzes zur handschriftlichen mathematischen Formelerkennung
verbessern und inwieweit kann der annotierte Datenaufwand reduziert werden.

Zur Untersuchung und Beantwortung der Forschungsfragen wird das CoMER

Modell (vgl. Abschnitt 3.1.1) fiir die bi-direktionale Erkennung von handschriftli-
chen mathematischen Formeln genutzt. Das Modell wird zum Einen vollstandig-
tiberwacht angelernt, indem handschriftlich geschriebene mathematische Formeln aus
verschiedenen Datensdtzen oder synthetisch generierte Daten verwendet werden. Zum
Anderen wird das Netzwerk semi-iiberwacht angelernt, indem das Self-Training auf
die Sequenzvorhersage iibertragen und erweitert wird. Dabei werden Pseudolabel fiir
nicht-annotierte Datenpunkte bestimmt und zu der annotierten Teilmenge hinzugefiigt.
Die entwickelte Self-Training Methode orientiert sich dabei in manchen Teilen an der
FixMatch Methodik. Die Konsistenzregularisierung wird analog mithilfe von Rand Aug
(vgl. Abschnitt 4.2.2) realisiert. Jedoch wird die Konfidenzbewertung auf Sequenzen
ausgeweitet und verschiedene Konfidenzmafie sowie Kalibrierungsmethoden unter-
sucht (vgl. Abschnitt 4.3.2). Dartiber hinaus wird die Filterung von Sequenzen mithilfe
von Partial Labeling aufgeweicht (vgl. Abschnitt 4.3.3). Zusitzlich werden synthetisch
generierte Daten in einem Vortraining verwendet (vgl. Abschnitt 4.1.1). Insgesamt
sollen die nicht-annotierten Datenpunkte die Erkennungsleistung des vollstindig-
tiberwacht angelernten Netzwerks verbessern.
Die resultierende Self-Training Methode ist durch die Anderungen und Erweiterungen
deutlich von FixMatch zu unterscheiden. Der beschriebene Ablauf ist nochmals in Ab-
bildung 4.0.1 dargestellt und zeigt die Trainingsschleifen im vollstindig-tiberwachten
sowie semi-iiberwachten Lernen.
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Abbildung 4.0.1: Ubersicht der allgemeinen Self-Training Methode. Die annotierten bzw. Schwellen-
wert-passierenden nicht-annotierten Daten werden fiir das Training des COMER
[ZG22a] Modells genutzt, welches Vorhersagen iiber die gesamten nicht-annotierten
Daten generiert, um die niichste Menge an gefilterten Pseudolabel zu erzeugen. Die
annotierten Daten konnen dabei auch synthetisch generiert werden.

4.1 SUPERVISED LEARNING

Fiir das Training des COMER Modells mit annotierten Datenpunkten bzw. Pseudolabel
wird SGD mit dem Cross-Entropy Loss ecg verwendet (vgl. Abschnitt 2.1.1). Bei
der Verwendung von LogitNorm wird die Ausgabe vor dem Cross-Entropy Loss
entsprechend Formel 3.3.2 normiert. Wenn die gesamte Menge an annotierten Daten in
Minibatches der Grofse 8 fiir die Optimierung der Gewichte genutzt wird, entspricht
dies einer Epoche. Fiir das vollstandig-tiberwachte Anlernen werden 300 Epochen
verwendet. Falls jedoch weniger als 20% der annotierten Daten fiir das Training
genutzt werden, werden 450 Epochen verwendet, damit eine vollstindige Konvergenz
erreicht wird. Die Lernrate ist dabei, analog zu der Referenzimplementierung von
CoMER [ZG22b], anfanglich auf Agtart = 0.08 gesetzt. Es wird ein Step-Scheduler zur
Verringerung der Lernrate in csteps = 8 Schritten auf Atarget = 8 - 1072 eingesetzt. Dieser
bewirkt, dass alle [300/(8+1)] = 34 Epochen die Lernrate um einen Faktor y reduziert
wird, sodass in den letzten 34 Epochen A = 8 - 10~ gilt. Zur Berechnung wird

—1
In U‘target Astart)

y=e S (4.1.1)

verwendet. Wahrend der Inferenz auf dem Validierungs- bzw. Testdatensatz wird
eine Minibatch der Grofie 4 verwendet, da durch die bi-direktionale Beam-Search mit
Beam-Breite 10 mehr Grafikspeicher benétigt wird als beim Training. Mit der reduzier-
ten Batch-Grofie wird das Limit des Grafikspeichers nicht {iberschritten. Dabei werden
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die Hypothesen parallel von beiden Seiten erzeugt. Die bzgl. dem ORI Konfidenzmafs
(vgl. Abschnitt 4.3.2) beste Hypothese wird dann als Vorhersage fiir den Datenpunkt
genutzt.

4.1.1  (Vor-)Trainieren mit synthetischen Daten

Neben den verwendeten Datensdtzen mit handgeschriebenen mathematischen For-
meln werden synthetisch generierte Daten in einem Vortraining verwendet. Analog zu
[SRN17] ist es das Ziel, eine Art implizites Sprachmodell vor dem eigentlichen Training
zu erlernen. Dabei soll die Syntax von allgemein wohlgeformten KEIEX Sequenzen
erlernt werden, sodass die ausgegebene Sequenz tendenziell syntaktisch korrekt ist.
Nach [SRN17] kann ein implizites Sprachmodell in {iberparametrisierten Modellen
beobachtet werden, zu welchen das CoMER Modell mit 6.4 Millionen Parametern
vermutlich z&hlt.

Zur Erzeugung eines synthetischen Datensatzes wird eine IXIEX Sequenz mithilfe
eines Renderers zu einem Bild konvertiert. Dabei konnen weitere Vorverarbeitungs-
schritte genutzt werden, damit die Formel im Bildformat dhnlich zu den realen
Trainingsdaten ist. Im Falle des CROHME Datensatzes wird die Formel z. B. in weif3
auf schwarzem Hintergrund gerendert. Durch ein solches Vorgehen ist es moglich eine
grofie Menge an Trainingsdaten zu generieren, da die IEXTEX Sequenzen mithilfe einer
Grammatik prozedural erzeugt werden konnten. Bei der prozeduralen Generierung
werden Grundregeln zur Struktur einer Formel in Kombination mit zufallsgesteuerter
Auswahl genutzt, um prinzipiell unendlich viele Sequenzen zu erzeugen. Alternativ
konnen offentlich zugangliche Datensétze, welche EETEX Sequenzen beinhalten, fiir die
Erstellung genutzt werden. Unabhéngig von der Quelle der EIEX Sequenzen ist keine
Annotation der Datenpunkte erforderlich, da die Bilder auf Grundlage der Annotation
erstellt werden. Das Netzwerk wird im Vortraining dabei analog zum vollstandig-iiber-
wachten Training angelernt. Je nach Grofle des Datensatzes sind jedoch ggf. weniger
Epochen fiir eine Konvergenz erforderlich (vgl. Abschnitt 5.1.2).

4.2 DATENAUGMENTIERUNG

Die annotierten Datenpunkte aus dem normalen oder synthetischen Datensatz werden
vor der Eingabe in das Netzwerk augmentiert. Wie zuvor bereits kurz beschrieben,
ist mit der Augmentierung das Verzerren der Eingabe gemeint. Die Anwendung der

41



42

METHODIK

Augmentierungsfunktion ¢ kann als stochastischer Prozess angesehen werden. Wird
¢ mehrfach auf die gleiche Eingabe angewandt, sind die Ausgaben der Funktion im
Allgemeinen ungleich, sodass ¢(x) # ¢(x) gilt. Zufallsgesteuert wird die Eingabe
entsprechend meist vordefinierter Transformationen modifiziert. Dabei konnen auch
mehrere Transformationen hintereinander angewendet werden. Die Augmentierung
kann sowohl Online als auch Offline durchgefiihrt werden. Die Offline Augmentierung
beschreibt einen einzigen Vorverarbeitungsschritt der Trainingsdaten. Die Verzer-
rungen werden dabei vor dem Beginn des Trainings durchgefiihrt, sodass mehrere
Varianten eines Datenpunktes erzeugt werden. In der Online Augmentierung werden
die Verzerrungen fortlaufend wahrend des Trainings durchgefiihrt. Vor dem Beginn
eines einzelnen Trainingsschrittes werden die Trainingsdaten einer Minibatch ent-
sprechend der Augmentierungsfunktion verzerrt. Dadurch kénnen viele Varianten
wéhrend des Trainings verwendet werden, wobei sich die Trainingsdauer durch den
gesteigerten Berechnungsaufwand erhoht.

Mithilfe der Augmentierung kann die Variation im Datensatz erhtht werden, ohne
eine grofiere Menge Daten zu sammeln und zu annotieren. Ein einzelner annotierter
Datenpunkt kann, je nach Augmentierungsfunktion, zu unbegrenzt vielen Variatio-
nen modifiziert werden. Dadurch wird die Varianz fiir eine einzelne Annotation
erhoht. Da jedoch auch eine Varianz der Annotationen selber benétigt wird, 16st
die Augmentierung nicht den Bedarf an eine moglichst grofie Menge Daten. Durch
die Augmentierung soll der approximierte Klassifikator jedoch besser zwischen den
Datenpunkten des Datensatzes generalisieren [SK19, XYFP23].

4.2.1  ScaleAug

Die Autoren des COMER Modells [ZG22a] (vgl. Abschnitt 3.1.1) nutzen fiir das Training
die Augmentierungsfunktion ScaleAug [LJLZ20]. Das Eingabebild wird dabei zuféllig
innerhalb vordefinierter Grenzen skaliert. Die Funktion ¢ kann durch

o (X) = resize(X, kWy, kWy ),k € [Smin, Smax] (4.2.1)

definiert werden, wobei resize die lineare Interpolation zum Hoch- bzw. Herunterska-
lieren des Eingabebildes X nutzt. Fiir jede Anwendung der Funktion wird k uniform
aus dem Intervall [Smin, Smax] gezogen. Wy bzw. Wy, entsprechen jeweils den Langen
der ersten beiden Dimensionen des Eingabebildes (Ldnge und Breite).

In [ZG22a] hat alleinig das Hinzufiigen der ScaleAug wihrend des Trainings des
BTTR Modells [ZGY " 21] eine deutliche Verbesserung erzielt, welche jedoch hinter
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den Verbesserung der Autoren bleibt [L]LZ20]. ScaleAug wird, analog zu CoMER
[2G22a], in allen Experimenten dieser Arbeit, wahrend des Trainings auf annotierten
Datenpunkten und fiir die schwache Augmentierung (vgl. Abschnitt 3.2.1), verwendet.

4.2.2 RandAug

Fiir die starke Augmentierung der Konsistenzregularisierung wird RandAug [CZSL20]
verwendet (vgl. Abschnitt 3.2.1). Eine feste Menge von Transformationen ist dabei
in der RandAug Methode definiert. Eine gegebene Anzahl N von Transformationen
wird dann aus der Menge Ty, gezogen und nacheinander auf die Eingabe mit einer
Starke M angewandt [CZSL20]. Formal kann RandAug daher wie folgt als rekursive
Funktion definiert werden:

¢(X) = RandAug(X, N, M)
RandAug(X,N,M) = SmgleAug(X N, M, Ttun)
SingleAug(X,0, M, T) = (4.2.2)
SingleAug(X,N, M, () =
)=

SingleAug(X,N,M, T SmgleAug( (X),N—1,M, T\t),teT

In der zweiten Zeile wird die Rekursion durch den Aufruf von SingleAug mit der
vollstandigen Menge an Transformationen Ty, gestartet. Darauf folgend sind die
beiden Rekursionsanker zu erkennen, welche die Eingabe auf sich selbst abbilden,
wenn keine weiteren Transformationen verfiigbar sind oder die geforderte Anzahl an
Transformationen angewendet wurde. In der letzten Zeile ist die eigentliche Rekursion
zu sehen, in welcher eine einzelne Transformation t zuféllig aus der verfiigbaren
Menge T gezogen wird und auf die Eingabe der Funktion angewendet wird. Mit der

Abbildung 4.2.1: Beispiele mehrerer Augmentierungen mit RandAug, N = 3 und den Transfor-
mationen aus Tabelle A.1.1, angewandt auf ein Bild des CROHME [MZM " 19]
Datensatzes.
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modifizierten Eingabe, der reduzierten Transformationsliste sowie der dekrementier-
ten Zahl an tibrigen Transformationen, wird die Rekursion bis zu N-mal fortgesetzt.
Beispiele moglicher Ergebnisse sind in Abbildung 4.2.1 dargestellt und zeigen mehrere
unabhangige Aufrufe der Rand Aug Funktion auf ein Eingabebild.

Wie in FixMatch [SBL " 20], wird die Stirke M mit einem zufilligen Wert aus einem
vordefinierten Intervall ersetzt. Dadurch wird die Starke der Transformation bei jeder
Anwendung uniform aus einem definierten Intervall gezogen. Die vollstindige Liste
an verwendeten Transformationen inklusive des Starke-Intervalls ist in Tabelle A.1.1
dargestellt.

4.3 SEMI-SUPERVISED LEARNING

Nach dem vollstindig-iiberwachten Anlernen des Netzwerks, wird der beste Zwi-
schenstand (bzgl. der fehlerfreien Erkennungsleistung auf dem Validierungsdatensatz)
fiir das Self-Training verwendet. Innerhalb von 250 Epochen, csteps = 5, Astart = 0.01
und Atarget = 8 - 102, wird die semi-iiberwachte Methodik des jeweiligen Experiments
durchgefiihrt.

4.3.1  Self-Training

Das Self-Training soll Pseudolabel fiir nicht-annotierte Datenpunkte erzeugen. In
einem zweiten Training sollen annotierte und nicht-annotierte Datenpunkte zusam-
men fiir die Optimierung des CoMER Modells verwendet werden (vgl. Abbildung
4.0.1). Die Sequenzen der Pseudolabel werden mithilfe der Beam-Search bestimmt
(vgl. Abschnitt 2.5). Der Konfidenzwert wird mithilfe eines Konfidenzmafles berechnet,
wobei verschiedene Mafie evaluiert werden (vgl. Abschnitt 4.3.2). Die Filterung von
unsicheren Hypothesen wird zundchst anhand eines festgelegten Schwellenwertes
durchgefiihrt und spéater mit der Partial Labeling Heuristik relaxiert (vgl. Abschnitt
4.3.3). Dadurch werden nicht-annotierte Datenpunkte mit einer gentigend hohen Kon-
fidenz in das Training aufgenommen, indem die Datenpunkte und die Pseudolabel in
einem Zwischenspeicher abgelegt werden. Vor einer Trainingsepoche werden Mini-
batches aus allen annotierten Datenpunkten sowie nicht-annotierten Datenpunkten
mit Pseudolabel erstellt. Die Datenpunkte mit Pseudolabel werden dabei gleichmaflig
auf alle Minibatches verteilt, sodass immer ein Teil annotierter und ein Teil nicht-
annotierter Daten in einer Minibatch vorkommen. Dadurch kann die Minibatch-Grofse
konstant vorgegeben werden und das Verhéltnis von annotierten zu nicht-annotierten
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Datenpunkten entspricht in etwa dem Verhiltnis der Datensatzgrofien. Zuséatzlich
wird, analog zu FixMatch [SBL " 20], die Konsistenzregularisierung mit RandAug fiir
die starke Augmentierung und ScaleAug fiir die schwache Augmentierung realisiert
(vgl. Abschnitt 4.2). Dadurch werden Datenpunkte mit einem Pseudolabel in der Trai-
ningsschleife stark augmentiert, wobei annotierte Datenpunkte nur durch ScaleAug
transformiert werden.

Im Gegensatz zu FixMatch wird das Pseudolabel eines nicht-annotierten Datenpunktes
nicht wahrend der Trainingsschleife bestimmt. Einerseits aufgrund der Grafikspei-
cherlimitierung und andererseits zur Vermeidung eines standigen Wechsels zwischen
dem Trainings- und Inferenzbetrieb des Netzwerks. Da wéahrend der Inferenz keine
Gradienten bestimmt werden und die Gewichte unverandert bleiben sollen, miisste
das Netzwerk in jeder Trainingsiteration — ggf. mehrmals — zwischen den beiden
Modi wechseln. Um dies zu vermeiden, werden die Pseudolabel als zusitzlicher Schritt
nach der Validierung bestimmt. Dies geschieht nach jeder zweiten Epoche, sodass sich
die Schleife Train — Train — Validate — Pseudolabel ergibt.

Im Train-Schritt werden die annotierten Daten, wie in Abschnitt 4.1 beschrieben, zum
Anlernen verwendet. Falls Pseudolabel im Zwischenspeicher vorliegen, werden diese
ebenfalls genutzt. Dadurch besteht, abgesehen von der starken Augmentierung, kein
Unterschied zwischen den annotierten und nicht-annotierten Daten mit Pseudolabel
wihrend des Trainings. Im Validate-Schritt wird zum Einen die fehlerfreie Erkennungs-
rate auf dem Validierungsdatensatz bestimmt, damit der beste Zwischenstand des
Netzwerks abgespeichert werden kann. Zum Anderen werden die Inferenzergebnisse
tiir die Optimierung des Temperature Scaling Parameters T genutzt (vgl. Abschnitt
4.3.2). Wahrend des Pseudolabel-Schritts werden Hypothesen mithilfe der Beam-Search
(vgl. Abschnitt 2.5) fiir alle nicht-annotierten Datenpunkte bestimmt. Dabei werden
die Pruning Methoden aus Abschnitt 2.5.1 mit Ay =5, Are] = 2, Ajpcal = 2 und maxi-
mal 5 direkten Nachfolgern einer unfertigen Hypothese genutzt. Anschliefsend wird
der Konfidenzwert mithilfe des jeweiligen Konfidenzmafies (vgl. Abschnitt 4.3.2) be-
stimmt und fiir das Filtern bzw. Partial Labeling verwendet. Liegt der Konfidenzwert
oberhalb des Schwellenwertes, so wird die Hypothese als Pseudolabel fiir den nicht-
annotierten Datenpunkt genutzt und in einem Zwischenspeicher abgelegt. Unterhalb
des Schwellenwertes wird die Hypothese verworfen. Vor Beginn des Train-Schritts
wird der Zwischenspeicher zum Erstellen der grofleren Menge an Batches verwendet,
indem die Schwellenwert-passierenden Pseudolabel gleichmiafig iiber alle Minibatches
verteilt werden.
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4.3.2 Konfidenzmafle und Kalibrierung

Fiir die Filterung unsicherer Hypothesen wird ein Konfidenzmaf$ benotigt. In die-
sem miissen die Vorhersagen der einzelnen Zeichen einer Hypothese aggregiert bzw.
zusammengefasst werden. Das Konfidenzmaf reduziert also N Pseudowahrscheinlich-
keiten auf einen einzelnen Wert. Die Autoren des COMER Modells [ZG22a] nutzen ein
Konfidenzmaf$ im letzten Schritt der Beam-Search. Nachdem B Hypothesen durch die
Beam-Search gefunden wurden, wird der Cross-Entropy Loss der anderen Schreib-
richtung von der durchschnittlichen log-Pseudowahrscheinlichkeit abgezogen. Der
daraus berechnete Konfidenzwert wird zur Auswahl der besten Hypothese aus den B
Kandidaten verwendet, indem die Hypothese mit der maximalen Konfidenz ausgege-
ben wird. Formal ergibt sich das , originale” Konfidenzmafs (ORI) einer Hypothese
(x1,...,xn) mit log-Pseudowahrscheinlichkeiten (yj, ..., yn) in der Richtung der Hy-
pothese sowie ({1, ..., Un ) in Riickrichtung und Alphabet-Verteilungen (¥, ..., yn) zu:

n n N N Pypp— € A.’X.
ORI(X1I"'IXTLIy1/"'/yn1y1/'~'/yn/y1/'~'/yﬂ) - Zyl TTE(YI 1) (431)

Dabei kann die log-Pseudowahrscheinlichkeit eines einzelnen Zeichens x; mithil-
fe der Softmax-Funktion aus der Verteilung iiber dem gesamten Alphabet y; und
yi = In(softmax(y;)(y,)) berechnet werden. Die x;-te Komponente entspricht dann
der log-Pseudowahrscheinlichkeit des Zeichens x;. Durch ecg(¥i,xi) wird der Cross-
Entropy Loss einer einzelnen Alphabet-Verteilung eines Zeichens der Riickrichtung
berechnet (vgl. Formel 2.1.4). Ein zusétzlicher Inferenzschritt wird dabei zur Bestim-
mung von (¥1, ..., ¥n) verwendet, wobei alle B Hypothesen gespiegelt werden. So wird
beispielsweise aus (SOS, x1,x2, EOS) — (EOS, x,x1,S0S). Fiir die Berechnung der
Cross-Entropy wird dann die entsprechende Verteilung der Riickrichtung verwendet.
Auf das Beispiel bezogen wird fiir ¥ (korrespondierend mit x1) die dritte Alphabet-
Verteilung der Vorhersage in Riickrichtung genutzt. Durch das Konfidenzmaf3 werden
die Konfidenzen beider Richtungen zusammengefasst und auf einen Wert reduziert.
Dies ist jedoch nur eine mogliche Definition des Konfidenzmafles.

Weitere Konfidenzmafse werden innerhalb dieser Arbeit eingefiihrt und in Abschnitt
5.5 beziiglich ihrer Kalibrierungsleistung miteinander verglichen. Mithilfe der gleichen
Eingabe berechnen die folgenden Konfidenzmafle den aggregierten Konfidenzwert,
wobei nicht alle Eingaben im Konfidenzmaf$ verwendet werden miissen.

Das AVG Konfidenzmaf3 bildet den Durchschnitt der log-Pseudowahrscheinlichkeiten
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und verwirft die Eingaben der Riickrichtung. Dahingegen bildet BIAVG den Durch-
schnitt aller log-Pseudowahrscheinlichkeiten. Formal kénnen diese durch

oy 2 Yi

AVG(XN---/Xn/UI;---/Un,gh---/Qn/}A’h--vYn) n (432)

R R . . - 4 (1.
BIAVG(X] A4 Xn/U1 70ty Un;U] 70 Un/ y1/ cecy Yn) = Zyz"'rl‘yl (433)

definiert werden. Bezogen auf die Pseudowahrscheinlichkeit (nicht log), wird da-
durch das Produkt mit einer anschlieBenden n-ten Wurzel berechnet. Aus dieser
Perspektive ergibt sich das MULT bzw. BIMULT Konfidenzmafs. Dabei werden die
log-Pseudowahrscheinlichkeiten aufaddiert, welches dem Produkt der Pseudowahr-
scheinlichkeiten entspricht. Die beiden Mafle konnen mit

MULT(X1 s X, Y, ey Un,g1 XY gn, §’1 7y f’n) = Z Yi (434)

BIMULT(X1 7ty anyh ceey Unﬂj] 70 gT‘L/ }A’1 VA4 yﬂ.) = Z Ui + gi . (435)

definiert werden. Eine weitere Betrachtung der Konfidenz kann das unsicherste Ele-
ment sein. Besonders bei 1-Fehler Hypothesen konnte die Konfidenz eines einzelnen
fehlerhaften Zeichens deutlich niedriger sein als bei der restlichen Hypothese. Fiir
einen aggregierten Konfidenzwert einer fehlerfreien Hypothese sollte dies eventuell
besonders betrachtet werden, wodurch sich das MIN bzw. BIMIN Konfidenzmaf$ mit

MIN(X1 VARAY4 anyl 7 "'/ynlg ] 7 "'/g'l’l/ y] VAAAY4 yn) - mlln{yl} (436)

BIMIN(X] 70 Xn/U Treees Unxg1 7 '-'/gn/ 5\” 7ty }A’n) = mln(nllln{yl}/ rrllln{gl}) (437)

ergibt. Der aggregierte Konfidenzwert der gesamten Hypothese entspricht dabei dem
Minimum einer bzw. beider Schreibrichtungen.

Die Konfidenzmafle werden in Abschnitt 5.5 weiter untersucht und hinsichtlich des
Einflusses auf die Kalibrierung evaluiert. Fiir die Beam-Search wird in allen Experi-
menten das ORI Konfidenzmafs verwendet, da die Erkennungsleistung durch einen
Wechsel leicht abféllt. Das Konfidenzmaf$ wird also nur nach der Auswahl der besten
Hypothese innerhalb der Beam-Search fiir die Schwellenwert-Funktion verwendet.
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Neben den Konfidenzmafien wird, wie zuvor vorgestellt, Temperature Scaling (vgl.

Abschnitt 3.3.1) und LogitNorm (vgl. Abschnitt 3.3.2) verwendet. Fiir die Optimierung
von Temperature Scaling wird ein separater Validierungsdatensatz verwendet. Dieser
enthdlt annotierte Datenpunkte, welche ausschliefSlich fiir die Optimierung des Para-
meters T (vgl. Formel 3.3.1) genutzt werden. Konkret werden die Vorhersagen Y auf
dem Validierungsdatensatz mithilfe dessen Annotationen ¥ und dem Cross-Entropy
Loss ecE fiir die Optimierung genutzt, sodass sich der zu optimierende Fehler zu
loss = ece(Y/T,¥) ergibt. In der Berechnung des Fehlers ist die Formel von Tempera-
ture Scaling zu erkennen (vgl. Formel 3.3.1). Der Parameter T soll so angepasst werden,
dass der log-Softmax Vektor einer Zeile aus (Y/T); (Verteilung iiber das Alphabet fiir
ein Zeichen) moglichst dem 1-aus-k Vektor mit einem Maximum bei dem korrekten
Zeichen ¥; entspricht.
Wie in der Referenzimplementierung der Autoren von Temperature Scaling [GPSW17]
in [Ple17], wird der L-BFGS Algorithmus fiir die Optimierung des Fehlers verwendet.
Der Limited-Memory Broyden-Fletcher—Goldfarb-Shanno Algorithmus erzielt bessere
Ergebnisse als SGD und konvergiert dabei deutlich schneller, wenn es sich um ein
niedrig-dimensionales Optimierungsproblem handelt [LNC*11]. Zur Optimierung
wird dabei die Approximation der Hesse-Matrix bzw. dessen Inverse verwendet,
um ein Quasi-Newton’sches Update der Gewichte durchzufiihren. In der Newton-
Raphson-Methode wird die erste sowie zweite Ableitung zur iterativen Bestimmung
eines lokalen Minimums verwendet, indem der lokale Suchbereich durch die Taylor-
Expansion mit einer Funktion 2. Grades approximiert und minimiert wird.

Als zweite Kalibrierungsmethode wird LogitNorm, wie in Abschnitt 3.3.2 vorge-
stellt, ohne Veranderungen implementiert. Dafiir wird die Loss-Funktion wéahrend
des Trainings entsprechend Formel 3.3.2 abgedndert. Analog zu [WXC"22], wird
der Parameter T in den Experimenten variiert und die Kalibrierung des Netzwerks
untersucht (vgl. Abschnitt 5.5).

Zusammengefasst werden unterschiedliche Konfidenzmafie vor der Filterung des
Pseudolabels untersucht und gleichzeitig verschiedene Kalibrierungsmethoden ein-
gesetzt. Insgesamt soll dies das Filtern der Pseudolabel erleichtern und gleichzeitig
verbessern.
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Abbildung 4.3.1: Vereinfachte Darstellung der Partial Labeling Heuristik, welche die Konfidenzwerte
fiir das vollstindige Akzeptieren, Aufteilen oder Ablehnen verwendet. Griin hinter-
legte Zeichen sind konfident und rot hinterlegte Zeichen sind unsicher mit einer
kleinen Konfidenz.
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4.3.3 Partial Labeling

Das Filtern durch einen harten Schwellenwert wird mithilfe des Partial Labelings
relaxiert. Statt dem Verwerfen einer Sequenz unterhalb des Schwellenwertes, soll
diese mithilfe des Konfidenzwertes der zuvor vorgestellten Konfidenzmafie bei ihrem
unsichersten Zeichen zerteilt und fiir das Training genutzt werden. Da Fehler in den
Pseudolabel sich ggf. negativ auf das Training auswirken konnen, ist eine Reduktion
der Fehler in den verwendeten Hypothesen wiinschenswert. Gleichzeitig ist nach
[RDRS21] die Variation des Datensatzes wichtig, sodass moglichst viele Datenpunkte
in das Training aufgenommen werden sollten. Daher ist eine Reduktion des Fehlers
bei einer grofitmoglichen Variation das Ziel.

Anders als die Literatur zu diesem Thema (z.B. [CST11, NCo8]), ist mit dem Parti-
al Labeling nicht die Auswahl einer Hypothese aus einer Menge von potentiellen
Hypothesen gemeint. Stattdessen ist damit eine neue Methodik der Arbeit gemeint,
die speziell bei Sequenzvorhersagen partiell korrekte Sequenzen fiir das Training
nutzen soll. Die Intuition kommt dabei, dhnlich des MIN Konfidenzmafles, aus der
Betrachtung des unsichersten Zeichens einer Sequenz. Sind die Vorhersagen bis zu
diesem Zeichen konfident, so soll die Teilsequenz bis zu dem Zeichen fiir das Training
verwendet werden. Da das Netzwerk bi-direktional angelernt wird (vgl. Abschnitt
3.1.1), kann die linke sowie rechte Teilsequenz fiir das Training genutzt werden. Fiir die
Bestimmung des unsichersten Zeichens kénnen die Konfidenzwerte der Riickrichtung
einbezogen werden.

Konkret ist es das Ziel, Hypothesen in einem definierten Konfidenzintervall aufzu-
teilen, falls eine Entscheidungsregel erfiillt ist. Das grundlegende Vorgehen ist in
Abbildung 4.3.1 dargestellt und zeigt die verschiedenen Moglichkeiten bei der Verwen-
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dung der Partial Labeling Heuristik. Die Entscheidungsregel priift, ob das unsicherste
Zeichen mehrere Standardabweichungen vom Durchschnitt der restlichen log-Pseu-
dowahrscheinlichkeiten entfernt ist. Das unsicherste Zeichen entspricht dabei dem
Minimum des Durchschnitts der log-Pseudowahrscheinlichkeiten beider Richtungen.
Formal ergibt sich die Heuristik mit der Entscheidungsregel zu:

xeN"y,§ € R", Y e RV*"

¢ = CONF(x,y,9, %), w = Y2

2
z= arg{nin wi
w' = (Wi)ig.nnz
1,0 = mean(w’),std(w’)
X , falls Apejowe = In(7) (4.3-8)
hypPlese = § (xitienr, 1y falls ¢ > In(1p) A p— W, > Aggoetade
0 , sonst.
X , falls Apejowe = In(T)
hyPright = { (Xi}iezr1.my o falls ¢ > In(1p) A p— W, > Agqoeade
0 , sonst.

Die erste Zeile enthélt die Eingaben der Heuristik, welche deckungsgleich zu der
Eingabe eines Konfidenzmafles ist (vgl. Abschnitt 4.3.2). Die Eingabe besteht aus
den Zeichen der Sequenz x, mit log-Pseudowahrscheinlichkeiten y bzw. § in Hin-
und Riickrichtung, sowie den Alphabet-Verteilungen der Riickrichtung Y. In der
zweiten Zeile wird der aggregierte Konfidenzwert ¢ mithilfe des konfigurierbaren
Konfidenzmafles aus Abschnitt 4.3.2 gebildet. Dartiber hinaus wird der bi-direktionale
Durchschnitt der log-Pseudowahrscheinlichkeiten in w abgespeichert. Dann wird mit
z das Minimum aus w bestimmt. In w’ sind alle durchschnittlichen log-Pseudowahr-
scheinlichkeiten aus w enthalten, auler dem zuvor bestimmten Minimum. Danach
wird mit p bzw. o der Mittelwert bzw. die Standardabweichung der {iibrigen log-
Pseudowahrscheinlichkeiten berechnet.

Schliefslich folgt die eigentliche Heuristik, welche die linke bzw. rechte Teilsequenz
bestimmt. Mit dem ersten Hyperparameter Apejow € {0, 1} kann der Anfang des Inter-
valls gesteuert werden, in welchem die Heuristik angewandt wird. Gilt Apgjow = 1,
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wird die Heuristik auf alle Sequenzen mit Konfidenz ¢ € [1},, T) angewandt. Dabei
ist T der harte Schwellenwert der vorherigen Self-Training Methode. Oberhalb des
Schwellenwertes wird die Vorhersage vollstandig in das Training aufgenommen. Dies
entspricht also dem tiblichen Filtern des zuvor beschriebenen Self-Trainings (vgl. Ab-
schnitt 3.2.1). Bei Apelow = 0 ergibt sich das Intervall zu ¢ € [}, 1]. Dadurch wird ©
ignoriert, sodass eine Aufteilung der Sequenz immer gepriift wird. Durch die Variable
kann daher entschieden werden, ob sichere Sequenzen vollstindig in das Training
aufgenommen werden oder ob diese mit der Heuristik aufgeteilt werden. Mit dem
weiteren Schwellenwert T, kann eine Untergrenze zum Filtern von sehr unsicheren
Sequenzen definiert werden.

Mit der Entscheidungsregel n — w, > AstgoeMade wird der Abstand p— w, des
unsichersten Zeichens zum restlichen Durchschnitt mit der Standardabweichung der
tibrigen log-Pseudowahrscheinlichkeiten verglichen. Ist der Abstand grofier, so werden
die Teilsequenzen als Pseudolabel verwendet. Intuitiv sollen damit Ausreifier gefunden
werden, die einen vordefinierten Mindestabstand zur restlichen Verteilung aufweisen.
Die Standardabweichung wird jedoch mit zwei weiteren Hyperparametern modifiziert.
Mit Agtq kann eine simple Anzahl an Standardabweichungen festgelegt werden, welche
tiberschritten werden muss, damit ein unsicheres Zeichen als Ausreifer gilt. Durch
e¢Made kann die Anzahl an benétigten Standardabweichungen reduziert werden. Die
Idee dabei ist, dass der benotigte Abstand mit genereller Unsicherheit der gesamten
Hypothese sinkt. Anders ausgedrtickt, je unsicherer eine Hypothese, desto einfacher ist
es diese aufzuteilen statt abzuweisen. Durch cAg,4. wird die Pseudowahrscheinlichkeit
mit Arge potenziert, da ¢ eine log-Pseudowahrscheinlichkeit ist. Mithilfe der e-Funktion
wird dies zurtiick in das Intervall [0, 1] abgebildet. Je grofier Ag,q. ist, desto weniger
stark miissen Ausreifier vom Mittelwert der tibrigen Zeichen abweichen.

Fiir die Experimente werden drei verschiedene Kombinationen an Hyperparametern
verwendet. Dabei soll der Einfluss von vielen bzw. wenigen Teilsequenzen im Training
untersucht werden. Die Hyperparameter fiir die drei , Profile” ergeben sich zu:

ngh = {}‘below = ]I Tp = OI }\Std = O/ Afade - O
Med = {}\below =1,7p = 0.05, Astg = 3.5, Afage = 2.0 (4-3.9)

Low = {)\below = 1,TP = 0.15,Astq = 5.5, Afage = 1.0

Im , High” Profil werden alle Hypothesen unterhalb des harten Schwellenwertes t
anhand des unsichersten Zeichens aufgeteilt. Das ,,Med” Profil verwirft Hypothesen
unterhalb einer Konfidenz von 0.05. Zudem ist mit Ayq = 3.5 ein Mindestabstand
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definiert, der jedoch quadratisch mit der Unsicherheit der Hypothese abfillt. In diesem
Profil sollen weniger Hypothesen mit der Partial Labeling Heuristik aufgeteilt werden
als mit den Hyperparametern des ,High” Profils. Die Hyperparameter im , Low” Profil
sind dagegen noch strikter, sodass ein groflerer Abstand zum Mittelwert vorliegen
muss und dieser gleichzeitig weniger stark mit der generellen Unsicherheit sinkt.
Dadurch soll die Menge an aufgeteilten Hypothesen weiter sinken, sodass generell
unsichere Sequenzen verworfen werden, wahrend deutliche Ausreifser zum Aufteilen
fithren. Die verschiedenen Profile werden in Abschnitt 5.6.2 miteinander verglichen.
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Die vorgestellten Methoden werden in den folgenden Experimenten schrittweise kom-
biniert und untersucht. Die Experimente bauen dabei auf dem vollstandig-iiberwacht
angelernten CoMER Modell zur handschriftlichen mathematischen Formelerkennung
auf. Das Ziel ist es, eine semi-iiberwachte Lernmethodik inkrementell auf einem
Datensatz zu entwickeln und danach auf einem weiteren Datensatz zu validieren.
Folgende Forschungsfragen sollen dabei beantwortet werden: In welchem Mafs kénnen
nicht-annotierte Daten die Erkennungsleistung eines Neuronalen Netzes zur hand-
schriftlichen mathematischen Formelerkennung verbessern und inwieweit kann der
annotierte Datenaufwand reduziert werden.

Zunéchst wird das CoMER Modell vollstandig-iiberwacht mit dem gesamten Da-
tensatz angelernt. AnschliefSend werden nur Teile des Datensatzes fiir das Training
verwendet. Dadurch soll der Vergleich zwischen einem vollstandig-iiberwacht und
semi-liberwacht angelernten System moglich werden, da die nicht-annotierten Da-
tenpunkte als zusédtzliche Daten in den semi-iiberwachten Lernmethoden verwendet
werden. Die vorherige Auswahl an annotierten Datenpunkten bleibt wahrenddessen
unverdndert. Damit soll der Einfluss der jeweiligen Lernmethodik unter Verwendung
der nicht-annotierten Daten evaluierbar werden.

Fiir das semi-tiberwachte Anlernen wird zunéchst das Self-Training ohne weiter-
fiihrende Verdnderungen zur Verbesserung der vollstindig-iiberwacht angelernten
Netze angewendet (vgl. Abschnitt 4.3.1). Um eine Art theoretisches Maximum der
grundlegenden Lernmethodik zu bestimmen, wird daraufhin ein perfektes Konfi-
denzmafl verwendet, welches das Wissen tiber die Annotation der nicht-annotierten
Daten ausnutzt. Dadurch kann der erlaubte Fehler und die Varianz der Schwellenwert-
passierenden Sequenzen gesteuert werden. Eine erhohte Varianz wird durch zuféllige
Auswahl eines nicht-annotierten Datenpunktes mit gleicher Fehleranzahl erreicht.

Anschliefiend wird die Kalibrierung des Netzwerks untersucht und als mogliche
Verbesserung fiir die Erkennungsleistung identifiziert. Dabei werden die verschie-
denen Konfidenzmafie, sowie die Kalibrierungsmethoden Temperature Scaling bzw.
LogitNorm gegeniibergestellt und evaluiert (vgl. Abschnitt 4.3.2). Die daraus gewon-
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nen Kenntnisse werden fiir eine weitere Self-Training Versuchsreihe verwendet. Dabei
wird das Self-Training mit den Kalibrierungsmethoden erweitert und der Zugewinn
der Erkennungsleistung erneut evaluiert.

Daraufhin werden verschiedene Erweiterungen der Methodik betrachtet. Einerseits
werden synthetische Daten in einem Vortraining verwendet (vgl. Abschnitt 4.1.1). Nach
dem Vortraining werden erneut nur Teile des Datensatzes fiir ein vollstandig-iiber-
wachtes Anlernen genutzt, wonach das kalibrierte Self-Training folgt. Andererseits
wird der harte Schwellenwert im Self-Training mit der Partial Labeling Heuristik (vgl.
Abschnitt 4.3.3) ersetzt und der Einfluss auf die Erkennungsrate untersucht.

Die letzte Erweiterung verwendet die Testdaten als nicht-annotierte Trainingsdaten.
Das Ziel ist eine Anpassung auf die konkrete Zieldoméane im Produktionsbetrieb des
Netzwerks. In den Experimenten werden die Testdaten als Daten der Zieldoméne
verwendet, sodass diese im Self-Training zur Verbesserung der Erkennungsleistung
genutzt werden.

Schliefdlich werden einzelne Experimente der Zwischenschritte auf einem zweiten
Datensatz wiederholt, um die grundlegenden Erkenntnisse auf diesem zu validieren.
Die Ergebnisse der Experimente werden dabei mit den Ergebnissen der Literatur
verglichen. Dabei werden jedoch nur Arbeiten mit vollstindig-tiberwachten Ansitzen
herangezogen, da zum Zeitpunkt dieser Arbeit keine weiteren Arbeiten zum semi-iiber-
wachten Lernen im Bereich der handschriftlichen mathematischen Formelerkennung
bekannt sind.

5.1 DATENSATZE

Fiir die Experimente werden insgesamt drei Datensdtze verwendet: Ein synthetisch
generierter und zwei mit handgeschriebenen mathematischen Formeln. Auf einem
handgeschriebenen Datensatz wird die Lernmethodik schrittweise aufgebaut und
schlieSlich auf dem zweiten Datensatz validiert. Der synthetisch erzeugte Datensatz
wird fiir ein Vortraining verwendet. Dabei soll die Syntax von allgemein wohlgeform-
ten IXIEX Sequenzen erlernt werden, sodass dadurch ein implizites Sprachmodell mit
erlernt wird [SRN17].
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5.1.1 CROHME

Fiir das schrittweise Aufbauen sowie Evaluieren der Lernmethodik wird der CROHME
Datensatz genutzt. Der Datensatz liegt in verschiedenen Variationen vor, da diese
im Rahmen der Wettbewerbe , Competition on Recognition of Online Handwritten
Mathematical Expressions” in verschiedenen Jahren veroffentlicht und verwendet wur-
den [MVGZG14, MVGZG16, MZM " 19]. Der Datensatz wird in fast jeder Publikation
im Bereich der handschriftlichen Formelerkennung fiir den Vergleich der Erkennungs-
raten verwendet. In dieser Arbeit werden die Testdatensitze der Jahre 2014, 2016 sowie
2019 genutzt. Fiir das Training werden die Trainingsdaten aus dem Wettbewerb im
Jahr 2019 genutzt [MZM " 19], welche aus 8 836 annotierten Datenpunkten bestehen.

Fiir Online-Erkennungsaufgaben liegen die Schreibtrajektorien der handschriftlich
geschriebenen mathematischen Formeln vor. Die Abtastpunkte der Trajektorie sind
dabei in Segmente aufgeteilt, die einen kontinuierlichen Strich des Nutzers darstellen.
Durch Verbinden der Abtastpunkte mit einer Linie mit einer vordefinierten Dicke
konnen die Schreibtrajektorien zu einem Bild konvertiert werden. Die daraus entste-
henden Bilder konnen fiir Offline-Erkennungsaufgaben genutzt werden. In Abbildung
5.1.1a sind die Punkte der Schreibtrajektorie einer handgeschriebenen Formel des
CROHME Datensatzes dargestellt, wobei die Segmente durch die unterschiedliche
Farbung zu erkennen sind. Zusitzlich ist in Abbildung 5.1.1b das schwarz-weif} Bild
der Formeln abgebildet, welches mit der beschriebenen Methode gezeichnet wurde.
Die hier verwendeten Datensétze bestehen aus schwarz-weifs Bildern von insgesamt
rund 10000 Formeln und den dazugehorigen Annotationen in Form von Sequenzen
von I&TEX Makros.
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Abbildung 5.1.1: (a) Schreibtrajektorie einer Formel in welcher die einzelnen kontinuierlichen Segmen-
te farblich hervorgehoben und die einzelnen Abtastpunkte durch Kreise dargestellt
sind. (b) Beispiele aus dem konvertierten CROHME Offline-Datensatz.
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Neben Buchstaben und Zahlen beinhalten die Formeln unter Anderem auch grie-
chische Buchstaben, Summenzeichen, Allquantoren, Briiche, Hoch- oder Tiefstellung.
Waurzelzeichen oder Briiche konnen dabei auch verschachtelt auftreten. Meist handelt
es sich bei einer Formel um einen simplen Ausdruck, jedoch sind auch Gleichungen
und Ungleichung enthalten. Die Datensitze wurden dabei nach festen Regeln erstellt.
Ausgehend von Formeln aus Wikipedia oder kleineren privaten Datensdtzen von
verschiedenen Universitdten fiir 2014 und 2016 bzw. arXiv-Veroffentlichungen fiir
2019, wurde auf ein anndherndes Gleichgewicht der Symbolverteilungen im Trainings-
sowie Testdatensatz geachtet [MVGZG14, MZM ™ 19]. Zusétzlich wurde die Komple-
xitdt der Formeln berticksichtigt, welche z.B. durch die Tiefe des MathML Baumes
oder die Anzahl an Wechsel der Tief- bzw. Hochstellung gemessen werden kann.
Durch die analytisch optimierte Zusammenstellung des Datensatzes sollen die beiden
Teilmengen disjunkt sein, aber dennoch die gleiche Problemdomaéne in einer dhnlichen
Komplexitdt widerspiegeln.

5.1.2 NTCIR-12 MathIR

Ebenfalls im visuellen Format von CROHME sind die Formeln des synthetisch ge-
nerierten NTCIR-12 MathIR Datensatzes. NTCIR-12 MathIR enthélt mathematische
Formeln verschiedener Quellen im MathML sowie ITEX Format. In dieser Arbeit wer-
den die Formeln aus dem Wikipedia Corpus verwendet. Der Corpus enthélt 592 443
Formeln aus 319 689 Wikipedia Artikeln [ZAK™ 16]. Da die Formeln bereits als IXTX
Sequenz vorliegen, miissen diese in einem Vorverarbeitungsschritt gerendert werden,
um als Eingabe fiir das Image-To-Sequence Problem zu dienen. Dafiir werden die
einzelnen Zeichen mithilfe von Glyphen dargestellt. Die Glyphen konnen dabei aus
einer Schriftart stammen oder aus einem Datensatz handgeschriebener Zeichen. Der
hier verwendete Datensatz nutzt die Standard-Schriftart von IATgX fiir Formeln ,Latin
Modern Math” [Knui12]. Mithilfe der Schriftart werden die Formeln im visuellen
Format des CROHME Datensatzes gerendert, wodurch eine weifSe Schrift auf einem
schwarzen Hintergrund gezeichnet wird.

Zuvor werden die Formeln jedoch mithilfe des verwendeten Alphabets gefiltert, damit
nur valide Zeichen in den Formeln vorkommen. Insgesamt besteht der Datensatz aus

—0.000739 — (235 x 102

Abbildung 5.1.2: Beispiel einer synthetisch generierten Formel, basierend auf dem NTCIR-12 Math
IR Datensatz [ZAK" 16].
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97 547 synthetisch erzeugten Formeln. Ein Beispiel von einer solchen Formel ist in
Abbildung 5.1.2 dargestellt. Fiir das Training werden 87793 und fiir die Validierung
9754 Formeln verwendet. Der Datensatz wurde dabei im Rahmen der Bachelorarbeit
,Datensynthese fiir die Erkennung mathematischer Ausdriicke mit tiefen neuronalen
Netzen” von M. Frichert an der TU Dortmund erstellt [Fri23].

5.1.3 HME100K

Der zweite und zur Validierung der Methodik genutzte Datensatz handschriftlicher
mathematischer Formeln besteht aus Scans bzw. Fotos. Im Gegensatz zu CROHME
wird also keine Trajektorie fiir die Erstellung eines schwarz-weifd Bildes verwendet.
Einige Beispiele des HME100K Datensatzes sind in Abbildung 5.1.3 dargestellt und
zeigen den deutlichen Unterschied zu den Datenpunkten des CROHME Datensatzes.
Der HME100K Datensatz beinhaltet 99 106 Bilder, aufgeteilt in 74 502 Datenpunkte fiir
das Training und 24 607 fiir das Testen des Modells [YLD " 22].

Nach [YLD"22] wurden mithilfe einer Internetanwendung mehr als eine Milliarde
Formeln gesammelt, welche mithilfe von Vorhersagen eines vortrainierten Netzes
gefiltert und von Duplikaten befreit worden sind. Aus den verbleibenden 700 000
Formeln wurde der Datensatz in drei Schritten erstellt. Zundchst wurde ein bereits
trainiertes DenseWAP Modell [ZDD18] genutzt, um die Sequenzen der 700 0ooo Bildern
zu bestimmen, welche auf einer dffentlichen Plattform hdndisch korrigiert wurden. Im
zweiten Schritt wurden 600 0oo der korrigierten Vorhersagen zuféllig ausgewéahlt und
fur ein neues Training des DenseWAP Modells verwendet. Im dritten Schritt wurden
erneut Vorhersagen fiir die restlichen 100 0oo Bilder generiert. Falls die Vorhersagen
nicht mit den korrigierten Sequenzen aus dem ersten Schritt iibereinstimmen, wurden
diese erneut auf der Plattform handisch korrigiert. Zusitzlich wurden einige Daten-
punkte entfernt, da diese keine Formeln enthielten, sodass die etwas unter 100000
verbleibenden Datenpunkte (99 106) den Datensatz bilden [YLD " 22]. In einem Drei
zu Eins Verhiltnis werden diese fiir das Training und Testen aufgeteilt. Die Zusam-

Py = - e QB> [nsr ibep T
B¥- < X Lrex o = 25, - 20 (GG

Foku , Verschachtelt

Verformung Hintergrund Beleuchtung

Abbildung 5.1.3: Beispiele verschiedener Formeln aus dem HME100K Datensatz [YLD ™" 22], welche
die verschiedenen Imperfektionen zeigen.
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menstellung des Trainings- bzw. Testdatensatzes wurde zuféllig durchgefiihrt, statt,
wie in CROHME, hinsichtlich Komplexitdtsmetriken und Gleichgewichten optimiert
zu werden. Zusétzlich werden die Testdaten in drei disjunkte Untermengen , Easy”,
,Medium” und ,Hard” aufgeteilt. Daftir wird die Liange und die Komplexitdt der
Formel betrachtet [YLD " 22].

Da es sich um Scans bzw. Fotos von handschriftlichen mathematischen Formeln
handelt, enthalten die Datenpunkte verschiedene Imperfektionen. Dadurch sind die
Datenpunkte, im Vergleich zum CROHME Datensatz, auf der visuellen Ebene deut-
lich komplexer. Zum Einen enthalten die Datenpunkte komplexere und variierende
Hintergriinde. Beispielsweise sind karierte Hintergriinde mit verschmierten Linien
oder ein leichter Farbverlauf in dem Datensatz vorhanden. Zum Anderen kommen
nicht optimale Bedingungen beim Fotografieren der Formeln vor, wie z. B. ein falscher
Fokus, eine kontrastarme Beleuchtung oder eine Verformung des Blattes (vgl. Abbil-
dung 5.1.3). Dadurch, dass die Datenpunkte nicht mithilfe einer Schreibtrajektorie
gerendert werden, sondern durch Scannen und Fotografieren entstanden sind, sollen
diese die Realitdt besser widerspiegeln [YLD " 22]. Nach [YLD " 22] ist die Vielzahl an
Schreibern und Schreibstilen ein Alleinstellungsmerkmal des Datensatzes. Dariiber
hinaus ist sowohl die maximale als auch die durchschnittliche Sequenzlange grofler
als beim CROHME Datensatz. Beim genaueren Betrachten der Datenpunkte wird
jedoch ersichtlich, dass die Komplexitdt der Formeln und des Alphabets im Vergleich
zu CROHME abgenommen hat. Zwar sind viele verschachtelte Briiche enthalten,
jedoch werden z. B. keine Betragsstriche in den Formeln verwendet. Zudem enthalten
11.14% statt 20.44% (CROHME) der Formeln mindestens ein griechisches Zeichen.
Dartiber hinaus enthalten 27.15% statt 53.31% der Formeln mindestens eine Hoch-
oder Tiefstellung. Insgesamt deuten sowohl diese Zahlen, als auch die qualitative
Betrachtung mehrerer Beispiele des HME100K Datensatz darauf hin, dass die Formeln
von Schiilern geschrieben wurden. Viele der Datenpunkte enthalten z. B. Ausschnitte
anderer Formeln, mit Bleistift oder rot geschriebene Korrekturhaken, eingekreiste
Zahlen oder chinesische Zeichen.

5.2 EVALUATIONSMETRIKEN

Um die Erkennungsleistung auf den verschiedenen Datensédtzen zu messen und die
verschiedenen Experimente miteinander zu vergleichen, werden Metriken benétigt,
welche die Erkennungsleistung widerspiegeln.
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Dafiir wird die 0-Fehler Erkennungsrate (ExpR,) verwendet, die mithilfe des LgEval
Tools des CROHME Wettbewerbs bestimmt wird [MZM "19]. Die 0-Fehler Metrik
bestimmt dabei den Anteil an Sequenzen, die vollstindig fehlerfrei erkannt werden.
Dazu wird die vorhergesagte IXTEX Sequenz mithilfe von Pandoc in einen MathML
Baum umgeformt und anschlieffend mithilfe von LgEval zu einem Symbolic Label Graph
konvertiert. Durch den Graph ist es moglich zwischen symbolischen, relationalen oder
strukturellen Fehlern zu differenzieren. Da eine mathematische Formel durch mehrere
verschiedene ETEX Sequenzen erzeugt werden kann, konnen dadurch ,falsche” Fehler
in der Metrik vermieden werden. Als Beispiel dafiir sei die Reihenfolge der Hoch-
bzw. Tiefstellung genannt, die in der vorhergesagten Sequenz vertauscht werden kann,
ohne die resultierende Formel zu verdandern.

Zur Bestimmung der ExpR, auf den HME100K Daten wird jedoch nur der direkte
Vergleich der Vorhersage und der Annotation genutzt. Da in HME100K I£TEX Makros
verwendet werden, die nicht mit Pandoc kompatibel sind, konnen diese nicht zu einem
LgEval-kompatiblen MathML Baum tiberfithrt werden. Dadurch kann die ,wahre”
ExpR,, bei diesen Experimenten noch hoher sein als angegeben.

Neben der Erkennungsleistung wird auch die Kalibrierung der Netzwerke unter-
sucht. Die Kalibrierung kann z. B. mithilfe des Expected bzw. Maximum Calibration Error
(ECE und MCE) [NCH15] quantifiziert werden. Intuitiv beschreibt der ECE die Abwei-
chung vom erwarteten Fehler auf Grundlage der Konfidenz. Werden 100 Hypothesen
mit einer Konfidenz von 0.8 vorhergesagt, sollten bei einer perfekten Kalibrierung
genau 80 vollstandig korrekt sein. Der Erwartungswert der Abweichung tatsdchlich
korrekter Hypothesen von dem Durchschnitt in einem beliebigen Konfidenzintervall
wird im ECE erfasst. Dahingegen misst der MCE die maximale Abweichung von
dem erwarteten Fehler. In dieser Arbeit wird, analog zur Literatur, vorrangig die ECE
Metrik verwendet [Wal6g, DKI 21, RDRS21, NCH15, GPSW17]. Formal kann der ECE
durch eine Aufteilung des Konfidenzraumes in K disjunkte Intervalle (Bins) und mit

ECE=) P(i)-[ExpRy(i) — il (5.2.1)

anndhernd bestimmt werden [NCHz15]. Dabei ist P(i) die Gewichtung des einzelnen
Bins, gegeben durch n;/N bei n; Datenpunkten im Bin i und einer Gesamtanzahl
N. Durch [ExpR, (i) — ui| wird der Kalibrierungsfehler eines einzelnen Bins bestimmt.
Dieser beschreibt die Abweichung der tatsdchlichen 0-Fehler Erkennungsrate ExpR (i)
von der durchschnittlichen Konfidenz p; im Bin i. Die Abweichung in den einzelnen
Bins kann auch graphisch dargestellt werden. Wie in Abbildung 5.2.1a zu sehen,
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Abbildung 5.2.1: (1) ECE-Diagramm eines mit 35% der CROHME ¢ Trainingsdaten angelernten
Netzwerks, welches das BIMIN Konfidenzmaf§ nutzt. (b) Die dazugehdorige PR-
Kuruve.

entspricht die von der Diagonale abweichende Flache dem Kalibrierungsfehler. Ein
Bin oberhalb der Diagonale bedeutet eine Underconfidence des Netzwerks, da die tat-
sdchliche ExpR, grofser ist als der Mittelwert der Konfidenz des Bins erwarten ldsst.
Diese Flache ist in Abbildung 5.2.1a griin eingezeichnet, wobei die blaue Fliche der
erwarteten ExpR,, des Bins entspricht. Ist die ExpR, niedriger als der erwartete Mittel-
wert des Bins, so handelt es sich um Overconfidence. Die blaue Flache entspricht dann
der tatsdchlichen ExpR, und der Abstand zur erwarteten ExpR, ist rot dargestellt.

Fine weitere Metrik, welche bei der Kalibrierung beachtet werden sollte, ist die
Average Precision (AP). Wahrend des Self-Trainings werden Sequenzen aufgrund des
Konfidenzwertes und des harten Schwellenwertes ausgewéhlt. Der Schwellenwert
teilt den Konfidenzraum in zwei Intervalle. Dabei ist die Sortierung der Sequenzen
im Konfidenzraum relevant, da damit die Menge an Schwellenwert-passierenden
Sequenzen mafigeblich beeinflusst wird. Daher ist die Sortierung eines Konfidenz-
mafies relevant fiir die Auswahl von moglichst fehlerfreien Sequenzen, welche mit
der AP gemessen werden kann. Eine hinsichtlich der AP optimale Sortierung wiirde
zundchst alle korrekten Sequenzen zuriickgeben, gefolgt von allen falschen. Die AP
entspricht der Flache unter der Precision-Recall Kurve (PR-Kurve) und kann durch
Betrachtung der nach Konfidenz sortierten Vorhersageliste berechnet werden [Pow11].
Ist die Vorhersageliste absteigend nach Konfidenz sortiert, kann bei jedem Datenpunkt
der Recall und die Precision berechnet werden. Die Precision entspricht dem Anteil
korrekter Vorhersagen bis einschliefillich dem i-ten Datenpunkt. Der Recall beschreibt
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welcher Anteil aller korrekten Hypothesen bis zu diesem Datenpunkt enthalten sind.
Wird der Recall nun auf der X-Achse und die Precision auf der Y-Achse abgetragen,
ergibt sich die PR-Kurve. Existieren fiir einen Recall-Wert mehrere Precision-Werte,
wird das Maximum genutzt. Die Fliche unterhalb der PR-Kurve entspricht dann
der AP [Pow11]. Die AP liegt im Intervall [0, 1] mit einem optimalen Wert von 1.
Im Allgemeinen wird fiir die Berechnung der Precision und des Recalls die Anzahl
an True Positives, False Positives, True Negatives bzw. False Negatives verwendet. Die
Begriffe lassen sich anhand der bindren Klassifikation erklaren: Der Klassifikator soll
,True” oder ,False” fiir einen Datenpunkt ausgeben. Ein True Positive beschreibt die
korrekte Klassifikation eines , True” Datenpunktes. Wird dieser falschlicherweise als
,False” klassifiziert, handelt es sich um ein False Negative. Analog ergeben sich die
anderen beiden Begriffe bei der korrekten Klassifikation eines , False” Datenpunktes
(True Negative) und bei der falschen Klassifikation (False Positive). Die Anzahl an
Vorhersagen in den verschiedenen Kategorien wird zur Berechnung der Precision und
des Recalls in

TP;
Recall; = ————
et = TP EN (522
Precision; = L -
Y TP; + FP;

verwendet [Pow11]. Dabei entspricht TP; (analog fiir FP) der Anzahl an True Positives
in der sortierten Vorhersageliste bis einschliefilich des i-ten Datenpunktes. Zum Erstel-
len der PR-Kurve werden die (Recall;, Precision;) Paare nach Recall aufsteigend sor-
tiert. Das erste Vorkommen eines grofieren Recalls mit der entsprechenden Precision;
wird dann im Graph abgetragen. Wird die entstehende Kurve integriert, ergibt sich die
AP. Ein Beispiel einer PR-Kurve mit der AP ist in Abbildung 5.2.1b dargestellt. Fiir die
Berechnung der Precision und des Recalls werden alle korrekten Sequenzen als True
Positives angesehen. Ist eine Vorhersage korrekt, wird diese in die Zwischensumme
TP; aufgenommen. Ist diese jedoch fehlerbehaftet, wird sie zu FP; hinzugefiigt. TP;
entspricht also allen korrekten und FP; allen fehlerbehafteten Vorhersagen bis zu dem
i-ten Datenpunkt in der sortierten Liste. Da es keine ,Negative” Klassifizierung gibt,
entfdllt FN. Mit dieser Definition kann die Verdnderung der Sortierung durch ein
anderes KonfidenzmafS sowie durch eine andere Kalibrierungsmethode verglichen
werden. Werden stattdessen alle Sequenzen als True Positives angesehen, kann die
Erkennungsleistung iiber alle Datenpunkte in der PR-Kurve abgelesen werden. Der
maximale Recall entspricht dann der ExpR,, iiber alle Datenpunkte. Dadurch kann die
Sortierung und die Erkennungsleistung gleichzeitig miteinander verglichen werden.
Dies kann z. B. beim Uberlagern von zwei PR-Kurven im Falle des Partial Labelings
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ntitzlich sein. Wird die Heuristik ab einem definierten Schwellenwert angewandt, so
kann die ExpR, ab diesem Punkt durch fehlerfreie Teilsequenzen steigen. Dadurch
verdndert sich die Anzahl an korrekten (Teil-)Vorhersagen, wobei die Gesamtmenge an
Vorhersagen gleich bleibt. Da dies aber die Skalierung verdndert, sollte die Wahl von
TP gleich bleiben, wenn zwei Kurven miteinander verglichen werden (vgl. Abbildung
A.1.4).

5.3 FULLY-SUPERVISED LEARNING

Innerhalb des ersten Experiments soll die Implementierung und das Training des
CoMER Modells getestet werden. Das Ziel ist es dabei, die in [ZG22a] veroffentlichen
Zahlen zu reproduzieren. Dafiir wird der gesamte CROHME ¢ Trainingsdatensatz fiir
das vollstandig-iiberwachte Anlernen des Netzwerks verwendet. Das Vorgehen und die
verwendeten Hyperparameter sind dabei in Abschnitt 4.1 beschrieben. AnschliefSlend
werden nur Teile der Trainingsdaten verwendet, um die erreichte Erkennungsleistung
mit den spédteren semi-iiberwachten Experimenten zu vergleichen. Die genutzten
Trainingsdaten werden dabei zufillig aus allen annotierten Datenpunkten ausgewdahilt.
Mithilfe des Seeds des Generators fiir Zufallszahlen kann sichergestellt werden, dass
immer der gleiche Teil der Trainingsdaten ausgewahlt wird.

Die Ergebnisse des vollstandig-iiberwachten Trainings sind in Tabelle 5.3.1a darge-
stellt und werden zusétzlich mit einigen derzeitigen State-of-the-Art Modellen vergli-
chen. Die Erkennungsleistung aus [ZG22a] kann reproduziert werden und ist im Falle
der CROHME ¢ bzw. CROHME;¢ Testdaten sogar leicht tiber den veroffentlichten
Zahlen. Die derzeitige State-of-the-Art Erkennungsleistung erreicht dabei das RNN-
basierte CAN-ABM Modell aus [LYL " 22]. Kurz dahinter folgt das Transformer-basierte
CoMER Modell [ZG22a]. Da das CoMER Modell nur den Coverage Mechanismus
zum BTTR Modell [ZGY " 21] hinzufiigt, kann der Einfluss des Korrekturterms auf
die Erkennungsleistung evaluiert werden. Durch den Korrekturterm wird die Erken-
nungsleistung zwischen drei und vier Prozentpunkten verbessert. Zusitzlich kann
der Einfluss der ScaleAug auf die Erkennungsleistung verglichen werden. Das BTTR
Modell wird in [ZGY " 21] ohne und in [ZG22a] mit ScaleAug trainiert. Da das restliche
Modell und die Methodik gleich bleibt, wird der Zugewinn an Erkennungsleistung
zwischen 1.2 und 6.6 Prozentpunkten durch die Augmentierung erreicht.
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CROHME

Modell (% Trainjo)
14 16 19

60|
BTTR [ZGY*21] 540 523 53.0
CAN-ABM* [LYL*22] | 65.9 63.1 64.5 50|
BTTR* [ZG22a] 552 56.6 59.6
40 |

COMER* [ZG22a] | 59.3 598 630 o
CoMER* (100%) 57.0 60.0 63.4 Eso— ,

COoMER* (75%) 57.8 58.1 61.9
CoMER* (65%) 563 582 611 20 i
N o ) ) —— CROHME 4
COoMER* (50%) 525 534 59. 10 || —— CROHME; ¢ |
CoMER* (35%) 483 51.0 545 —— CROHME ¢
o L L L
CoMER* (25%) 43.8 475 505 0O 25 50 75 100
CoMER* (15%) 371 391 405 Trainingsdaten (%)

(a) (b)

Tabelle 5.3.1 & Abbildung 5.3.1: (2) ExpRy (%) von vollstindig-iiberwacht angelernten Modellen
im Vergleich mit der Literatur auf den CROHME Testdatensitzen.
Ansitze mit * nutzen Online-Augmentierungen. (b) ExpRy bei
Variation der Menge an annotierten Trainingsdaten.

Wenn die Netzwerke mit weniger Trainingsdaten vollstandig-iiberwacht trainiert
werden, sinkt die Erkennungsleistung. Wie in Abbildung 5.3.1b zu sehen, ist dies je-
doch kein linearer Zusammenhang. Zwischen 15% und 50% Trainingsdaten steigt bzw.
fallt die Erkennungsrate deutlich schneller als in den restlichen 50%. Mehr Trainingsda-
ten beeinflussen also ab einem gewissen Punkt nur noch marginal die Erkennungsrate.
Damit die Modellparameter von CoMER tiberhaupt konvergieren, miissen mindestens
rund 15% (1325 Datenpunkte) der Trainingsdaten verwendet werden. Falls 10% oder
weniger Trainingsdaten genutzt werden, sinkt die ExpR,, auf weniger als 0.1%. Eine
mogliche Ursache dafiir kann die gewihlte Lernrate zu Beginn des Trainings sein oder
das Verhiltnis von anlernbaren Modellparametern zu annotierten Datenpunkten.

Das Ziel in den folgenden Experimenten ist es die restlichen Trainingsdaten als
nicht-annotierte Daten im semi-iiberwachten Training zu nutzen. Dadurch soll der
Abstand zu einem Netzwerk mit Zugriff auf alle Annotationen verringert werden. So
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soll beispielsweise die Erkennungsleistung des mit 15% Trainingsdaten angelernten
Netzwerks verbessert werden, indem die 85% nicht-annotierten Datenpunkte im Self-
Training verwendet werden.

5.3.1 Inferenzgeschwindigkeit mit Pruning-Methoden

Wihrend des Self-Trainings miissen Vorhersagen fiir alle nicht-annotierten Daten-
punkte mithilfe der Inferenz generiert werden. Da dies in jeder Epoche durchgefiihrt
wird, muss die Inferenzdauer fiir die praktische Umsetzung so gering wie moglich
gehalten werden. Da aber bereits bei den vollstandig-tiberwachten Experimenten eine
lange Inferenzdauer bei dem Validierungsdatensatz zu erkennen ist (vgl. , Original”
in Tabelle 5.3.2a), sollte die Inferenz verdndert werden. In [ZG22a] wird die Beam-
Search Implementierung der recht populdren Huggingface Transformer Bibliothek
[WDS*20] verwendet. Die Implementierung beinhaltet nur eine Early-Stopping Heuris-
tik, welche die Beam-Search friihzeitig abbricht, falls es unwahrscheinlich ist, dass ein
aktiver Beam der Suche besser werden kann als ein bereits gefundener Kandidat. Das
fiihrt jedoch dazu, dass die Beam-Breite in jedem Inferenzschritt voll verwendet wird.
Dies geschieht auch dann, wenn beispielsweise nur eine Hypothese , wahrscheinlich”
erscheint (bzgl. der Pseudowahrscheinlichkeit). Eine weitere Ineffizienz der Imple-
mentierung féllt bei der Verwendung von Batches auf: Wird die Inferenz mehrerer
Hypothesen parallel durchgefiihrt, kann die Inferenz fiir einen einzelnen Datenpunkt
vorzeitig beendet werden. Statt diesen Datenpunkt aus den weiteren Inferenzschrit-
ten zu entfernen, wird dieser in [ZG22a] mit Padding-Zeichen aufgefiillt und in der
Beam-Search behalten. Dadurch belegt eine beendete Beam-Search weiterhin die volle
Beam-Breite und verldngert aufgrund der vergrofierten Dimension des Eingabetensors
die Zeit eines einzelnen Inferenzschrittes. Da die Inferenz bi-direktional durchgefiihrt
wird, tritt dieser Nachteil auch bei einem einzelnen Datenpunkt auf.

Daher ist bei der Inferenz des gesamten nicht-annotierten Teils eine deutliche Ver-
langerung der Trainingsdauer zu erwarten. Wie in Abschnitt 2.5.1 beschrieben, ist die
verdnderte Beam-Search stark an [FAO17] angelehnt. Vor bzw. nach jedem Inferenz-
schritt werden die benétigten aktiven Beams bestimmt und inaktive Beams entfernt.
Dadurch kann die Inferenz eines einzelnen Datenpunktes frithzeitig beendet werden,
ohne dass dieser in der weiteren Inferenz in dem Eingabetensor enthalten ist. Weiterhin
werden die beschriebenen Pruning-Methoden angewendet, um unwahrscheinliche Be-
ams aus der Suche zu entfernen. Dadurch kann die aktive Menge an unvollstandigen
Hypothesen kleiner als die Beam-Breite sein, wodurch die Berechnungszeit verringert
wird. Die Early-Stopping Heuristik aus [WDS™" 20] wird dabei weiterhin verwendet.
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Metrik | Methode CROHME - (;riganal
Trainie | 14 16 19 400 — Neu |
Original | 37:40 |3:20 | 4:15 | 407 Tt
Zeit | Neu 5:20 2:36 | 3:14 | 3:01 F
N

Neu,cons. 5:14 2:38 | 3:15 | 3:04

Original 87.5 525 | 534 | 59.2
O |

Neu,cons | 875 | 523 |53.1 | 588 Epoche

(a) (b)

Tabelle 5.3.2 & Abbildung 5.3.2: Qualitative Analyse der Gesamtzeit der Inferenz auf verschiedenen
Teilen des Datensatzes bei einem mit 50% der Annotationen voll-
stindig-iiberwacht angelernten Netzwerk, wenn die verschiedenen
Beam-Search Implementierungen verwendet werden. Dabei wird
Aconst = 0.15 fiir das Constant Pruning genutzt.

Fiir den Vergleich der beiden Implementierungen wird das CoOMER Modell mit 50%
der Trainingsdaten vollstindig-iiberwacht angelernt. Dabei wird die Inferenzdauer
der Validierung in jeder Epoche gemessen. Anschliefiend wird die Inferenzdauer auf
den Trainings- sowie Testdaten aller CROHME Wettbewerbe gemessen. Zur Vergleich-
barkeit wird das Training hintereinander auf demselben Computer und Grafikkarte
durchgefiihrt. Die Ergebnisse davon sind Tabelle 5.3.2a dargestellt. Zusatzlich ist
in Abbildung 5.3.2b die Zeit der Validierung fiir jede Epoche im Trainingsverlauf
abgetragen. Dort ist die Verbesserung der Inferenzdauer auf dem Validierungsdaten-
satz zwischen den verschiedenen Beam-Search Implementierungen erkennbar. Die
Implementierung von [WDS™" 20] ist durchwegs langsamer, wohingegen die Pruning-
Methoden aus [FAO17] eine deutliche Verbesserung erzielen. Zusitzlich wird der
Einfluss des Constant Prunings in den anfanglichen Epochen des Trainings sichtbar
(vgl. Abschnitt 2.5.1). Ab Epoche 20 erzielt die Pruning Methode jedoch keine weitere
Verbesserung. Der grofite Unterschied tritt zu Beginn in der dritten Epoche auf: Die
Implementierung aus [ZG22b] bendtigt 60:20 Minuten (MM: ss), die verdnderte Variante
55:35 bzw. 1:04 mit Constant Pruning. Hier wird der Vorteil des Constant Prunings
deutlich, da die Beam-Search direkt abgebrochen wird, wenn die Konfidenz unterhalb
des Mindestmafles ist. Im Kontrast dazu wird deutlich, dass die Pruning Methoden
aus [FAO17] erst bei einem gewissen Mafs an Konfidenz eine deutliche Verbesserung
der Inferenzdauer erzielen. Dies wird noch klarer beim Betrachten der vierten Epoche,
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da dort die Inferenz insgesamt 57:04 (Original), 27:00 (Neu) bzw. 1:04 (Neu.cons.)
andauert. Innerhalb der Epoche muss die Konfidenz so weit gestiegen sein, dass die
Pruning Methoden aus [FAO17] starker greifen. Dadurch ist die Inferenz deutlich
schneller. In den anfanglichen Epochen kann dies jedoch die ExpR, auf dem Validie-
rungsdatensatz verschlechtern. Deshalb wird das Constant Pruning nur am Anfang
des Trainings verwendet und stufenweise reduziert. Fiir die weiteren Experimente
der semi-iiberwachten Lernmethoden wird das Constant Pruning zu Beginn auf 0.15
gesetzt und stufenweise auf 0 reduziert. Bei Experimenten mit Schwellenwerten nahe
oder unterhalb von 0.15 wird kein Constant Pruning verwendet, um auch fiir unsichere
Vorhersagen eine vollstindige Sequenz zu generieren. In Tabelle 5.3.2a ist zudem die
Inferenzdauer auf den CROHME Trainingsdaten abgetragen, da diese fiir das Self-
Training verwendet werden. Mithilfe der Pruning Methoden wird die Inferenzdauer
auf rund 17% der originalen Implementierung reduziert. Da im Self-Training vom
konvergierten Netzwerk weiter trainiert wird, ist dieser Unterschied auch fiir das
gesamte Self-Training zu erwarten.

Jedoch darf die Erkennungsleistung bei der Anwendung der Pruning Methoden
nicht deutlich sinken, um weiterhin bestmogliche Pseudolabel zu generieren. Wie
Tabelle 5.3.2a zeigt, sinkt die Erkennungsleistung in manchen Féllen um bis zu 0.4
Prozentpunkte. Daher kdnnen die Pruning Methoden wihrend der Generierung der
Pseudolabel im Self-Training eingesetzt werden, ohne dass die ExpR, deutlich sinkt,
wobei die Inferenzdauer deutlich verbessert wird.

5.4 SEMI-SUPERVISED LEARNING MIT SELF-TRAINING

Mit der verdnderten Beam-Search Implementierung wird nun die in Abschnitt 4.3.1 be-
schriebene Self-Training Methode untersucht. Damit sollen die konvergierten Netzwer-
ke des vorherigen Abschnitts 5.3 weiter trainiert werden, indem die nicht-annotierten
Daten genutzt werden. Um das Potential der Methode einschédtzen zu konnen, wird
danach ein ,perfektes” Konfidenzmaf} verwendet, welches die Konfidenz einer Hypo-
these abhédngig von der Anzahl an Fehlern in der Vorhersage bestimmt.

5.4.1  Self-Training mit COMER Konfidenzmafs

In den ersten Experimenten der semi-iiberwachten Lernmethode wird das Konfidenz-
mafs der CoMER Autoren aus [ZG22a] in Kombination mit verschiedenen Schwel-
lenwerten verwendet (vgl. Abschnitt 4.3.1 und Formel 4.3.1). Dabei soll der Einfluss
von fehlerbehafteten Pseudolabel und die Varianz der Schwellenwert-passierenden
Datenpunkte untersucht werden.
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50% CROHME 35% CROHME 15% CROHME

14 16 19 14 16 19 14 16 19

Baseline | 52.5 534 59.2 483 51.0 545|371 39.1 405
T=0985] 508 544 578|490 514 541|386 373 384
=09 52.9 53.6 58.1|496 520 55.6|41.0 385 416
7=085 | 530 538 578|500 520 559|411 400 423
T=0.75 | 50.9 52.9 590 (483 50.2 546|388 40.0 42.0
T=05 512 51.8 57.7 | 480 51.1 55.6| 388 403 42.1
T=0.0 51.8 533 585|481 499 530|391 392 419

Methode

Tabelle 5.4.1: ExpRy (%) mehrerer mit der grundlegenden Self-Training Methode, unterschiedlichen
Schwellenwerten und verschiedenen Teilen an Annotationen trainierte Netzwerke, ver-
glichen mit den vollstindig-iiberwacht angelernten Baselines.

Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.4.1 dargestellt und zeigen einen leichten Anstieg

der Erkennungsleistung auf den verschiedenen Testdatensdtzen der CROHME Wettbe-
werbe. Zu erkennen ist deutlich, dass ein niedriger Schwellenwert bessere Ergebnisse
erzielt als ein hoher. Dies spricht dafiir, dass das Netzwerk und die Lernmethodik
eine gewisse Fehlertoleranz haben, sodass die hthere Anzahl an passierenden Pseu-
dolabel zu einer Verbesserung der Erkennungsleistung beitragen. Das Aufnehmen
aller nicht-annotierten Datenpunkte (T = 0.0) verschlechtert jedoch die Erkennungs-
leistung. Zudem erzielen unterschiedliche Schwellenwerte die besten Ergebnisse fiir
verschiedene Teile des annotierten Datensatzes. Die Wahl des Schwellenwerts zum
Erreichen beider Ziele ist daher scheinbar schwierig. Wiinschenswert ware hierbei
jedoch ein einziger Schwellenwert, der fiir mehrere bzw. alle Experimente am Besten
abschneidet. Wird T = 0.985 bzw. T = 0.9 mit den kleineren Schwellenwerten ver-
glichen, fillt auf, dass die Erkennungsleistung tendenziell steigt. Mehr Fehler bzw.
unsichere Hypothesen in das Training aufzunehmen scheint bis zu einem gewissen
Punkt eine Verbesserung der ExpR, zu erreichen.
Im Allgemeinen sprechen die Ergebnisse dafiir moglichst viele Datenpunkte mit mog-
lichst wenig Fehlern in das Training mit aufzunehmen. Dies wird versucht mit der
Kalibrierung in Abschnitt 5.5 zu vereinfachen und zu verbessern. Dadurch soll die
Suche nach einem passenden Schwellenwert entsprechend des Datensatzes entfallen
oder zumindest deutlich reduziert werden.
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Abschliefiend lésst sich sagen, dass die grundlegende semi-iiberwachte Self-Training
Methode in manchen Féllen eine kleine Verbesserung erzielt, diese jedoch unter den
Erwartungen und Ergebnissen von z. B. FixMatch [SBL " 20] bleibt. In [SBL " 20] wird
beispielsweise eine Verbesserung von rund 12 Prozentpunkten erreicht. Da die Ergeb-
nisse jedoch in der Bildklassifikation statt in der Sequenzvorhersage erzielt werden,
kann dies auch an den unterschiedlichen Problemdoménen liegen. Auf die beiden
zentralen Forschungsfragen bezogen, kann die eingesetzte Self-Training Methode die
ExpR, leicht verbessern, indem die nicht-annotierten Datenpunkte genutzt werden.
Der Bedarf an annotierten Daten kann jedoch nur eingeschrankt reduziert werden. Bei
unpassender Wahl des Schwellenwertes kann die ExpR,, auch sinken.

5.4.2  Orakel Konfidenzmaf

Um eine Art ,theoretisches Limit” fiir die Methodik zu untersuchen, wird ein weiteres
KonfidenzmafS mithilfe eines Orakels eingesetzt. Dabei werden die Annotationen des
nicht-annotierten Teils im Orakel zwischengespeichert und im Training verwendet,
um die tatsdchlichen Fehler einer Vorhersage im Konfidenzmaf} zu quantifizieren. Das
Konfidenzmaf ergibt sich zu der Levenshtein Distanz [Lev66] und kann mithilfe von

ORACLE(a, p) = lev(a, p) (5.4.1)

berechnet werden. Dabei bezeichnet a die Annotation des Datenpunktes und p die
Vorhersage der Beam-Search. Die Levenshtein Distanz ist eine Editier-Distanz, welche
die Summe an benétigten Modifikationen einer Zeichenkette zur Uberfithrung in eine
andere berechnet. Zwischen (C,_,2) und (c,_, 2) betrdgt diese zum Beispiel 1, da mit
dem Ersetzen von C zu c die erste Zeichenkette in die zweite {iberfiihrt werden kann.
Neben dem Ersetzen wird auch das Hinzufiigen und Entfernen von Zeichen beach-
tet. Durch diese Definition kann die erlaubte Fehleranzahl mit dem Schwellenwert
begrenzt werden.

Neben der absoluten Fehleranzahl wird die Varianz der Schwellenwerte-passierenden
Pseudolabel erhoht. Damit soll untersucht werden, ob durch eine kiinstliche Erhéhung
der Varianz eine hohere Erkennungsrate erreicht werden kann, wenn die Fehleran-
zahl unverdndert bleibt. Entsprechend des festgelegten Schwellenwerts wird fiir jede
Schwellenwert-passierende Hypothese ein zufilliger nicht-annotierter Datenpunkt
gezogen. In einer Epoche kann ein nicht-annotierter Datenpunkt nur einmal gezogen
werden. Die Annotation des Orakels fiir den gezogenen Datenpunkt wird dann zu-
fallig mit Fehlern versehen, damit die Fehleranzahl im resultierenden Pseudolabel
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CROHME ¢
50% 35% 15%
Tlev
+Var +Var +Var
Baseline | 59.2 59.2 | 545 545 | 405 405
0 59.5 61.1 | 56,4 60.0 | 452 53.8

1 583 62.0 | 55.8 60.0 | 443 547
2 59.5 61.2 | 559 595 | 445 549
3 58.1 614 | 550 595 |436 56.1

Tabelle 5.4.2: Vergleich der ExpR y (%) verschiedener Schwellenwerte im Self-Training mit Orakel Kon-
fidenzmaf§ und verschiedenen Teilen an annotierten Datenpunkten. Gegeniiberstellung
mit einer anschlieffenden zufilligen Variation bei gleichbleibender absoluter Fehlerzahl
und mit den ausschliefllich vollstindig-iiberwacht angelernten Netzwerken auf den
CROHME ¢ Testdaten.

gleich bleibt. Die Fehleranzahl wird dabei mithilfe der Levenshtein Distanz bestimmt.
Dadurch wird jede Schwellenwert-passierende Hypothese mit einem zufdlligen nicht-
annotierten Datenpunkt mit gleicher Fehleranzahl ersetzt. Fiir das Anwenden eines
einzelnen Fehlers wird zufillig aus ,Ersetzen”, , Entfernen” und , Hinzuftigen” ge-
zogen. Beim Ersetzen oder Hinzufiigen wird das neue (fehlerhafte) Zeichen zuféllig
aus dem Alphabet des Datensatzes gezogen. Dadurch bleibt die absolute Fehlerzahl in
den passierenden Pseudolabel gleich, wobei die Datenpunkte zuféllig variieren. Die
Variation der passierenden Pseudolabel wird dabei kiinstlich erhoht.

Die Ergebnisse des Trainings mehrerer Netzwerke mit unterschiedlichem Zugriff
auf die Annotationen, welche mithilfe des Self-Trainings und beider Orakel-Methoden
weiter trainiert werden, sind in Tabelle 5.4.2 dargestellt. Zunachst ist ersichtlich, dass
die Erkennungsrate gegeniiber der vollstindig-iiberwacht angelernten Baseline in
allen Féllen iibertroffen wird. Zudem ist die relative Verbesserung umso grofier, je
weniger Trainingsdaten verfiigbar sind. So erreicht ,,15% ohne Variation” mit einem
erlaubten Fehler eine Verbesserung von 4.7 Prozentpunkten, wohingegen bei ,,50%
ohne Variation” lediglich eine Verbesserung um 0.3 Prozentpunkte erzielt wird. Dies
kann an der Nahe der Erkennungsrate zur 100% vollstandig-tiberwacht angelernten
Baseline liegen, da Tabelle 5.3.1a zeigt, dass der Unterschied in der Erkennungsrate
zwischen 50% und 100% verwendeten Annotationen lediglich 3 Prozentpunkte betragt.
Weiterhin ist in der Tabelle 5.4.2 eine gewisse Fehlertoleranz gegeniiber auftretenden
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Abbildung 5.4.1: Verteilung iiber das CROHME Alphabet der Schwellenwert-passierenden Vorher-
sagen im Vergleich mit der grau hinterlegten Verteilung aller Annotationen der
Trainingsdaten. Das 15% Netzwerk wird mit dem Orakel Konfidenzmaf3 ohne (a)
bzw. mit (b) zufilliger Variation angelernt. Die Verteilung ist auf die Gesamtzahl
an Zeichen der letzten 5 Epochen normalisiert.

Fehlern in den Hypothesen zu erkennen. Ab drei erlaubten Fehlern ist die Erken-
nungsrate jedoch stets unterhalb von ein oder zwei erlaubten Fehlern (ohne zufillige
Variation). Werden die weiteren Testdatenséitze in Tabelle A.1.3 sowie A.1.4 mitbe-
trachtet, kann dort eine groflere Fehlertoleranz erkannt werden. Im Allgemeinen sollte
der Fehler aber moglichst klein gehalten werden. Zudem ist in der Spalte ,50% ohne
Variation” zu erkennen, dass die Erkennungsrate bei zwei erlaubten Fehlern hoher
ist (59.5%) als bei einem (58.3%). Dies spricht dafiir, eine moglichst grofie Anzahl
an passierenden Pseudolabel zu erreichen. Selbiges kann in fast allen Féllen auch in
Tabelle A.1.3 bzw. A.1.4 beobachtet werden. Da die Erkennungsrate bei drei erlaubten
Fehlern jedoch meist leicht sinkt, sollten gleichzeitig moglichst viele Fehler vermieden
werden. Die zuféllige Variation zeigt, dass bei gleichbleibender Fehlerzahl eine mog-
lichst diverse Menge an Datenpunkten die Erkennungsrate verbessert. In fast jedem
direkten Vergleich erzielt die Anwendung von zufélliger Variation bessere Ergebnisse.
Im Falle von 15% genutzten Annotationen kann die Erkennungsrate dadurch um
12.5 Prozentpunkte gesteigert werden. Wie ,15% mit Variation” zeigt, ist es dabei
sogar besser mehr Fehler und damit mehr Datenpunkte zuzulassen, wenn dadurch
die Variation verbessert wird.

Um dies noch genauer zu analysieren, wird in Abbildung 5.4.1 die Verteilung tiber
dem CROHME Alphabet mehrerer Fehler-Schwellenwerte mit der Verteilung der
gesamten Trainingsdaten verglichen. Zur Berechnung wird dabei die durchschnittliche
Verteilung des Alphabets der letzten 5 Epochen gebildet. Dadurch soll nicht nur eine
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Momentaufnahme der passierenden Pseudolabel einer einzelnen Epoche verglichen
werden. Deutlich zu erkennen ist der Unterschied bei der Verwendung von zufalliger
Variation (Abbildung 5.4.1b). Wird zuféllige Variation verwendet, ist die durchschnitt-
liche Alphabet-Verteilung deutlich ndher an der des gesamten Datensatzes. Dies kann
teilweise bei der Erhohung der Fehlertoleranz auch ohne zufillige Variation beob-
achtet werden. Dadurch werden zwar mehr Fehler erlaubt, jedoch ist die Verteilung
meist ndher an der des vollstaindigen Datensatzes. Konkludent ist der Zusammenhang
jedoch nicht, weswegen die Verbesserung der Erkennungsleistung wohl eher der Va-
rianz an Eingabebildern zuzuschreiben ist. Zusétzlich sind vermutlich die absolute
Anzahl an passierenden Datenpunkten, die darin auftretenden Schreibstile, Sequenz-
langen und die Bildgrofien weitere Faktoren, welche die Erkennungsrate beeinflussen.
Ahnliche Schliisse werden dabei z. B. auch in [CTF' 23] gezogen: Die Varianz in den
Schwellenwert-passierenden Datenpunkte ist sehr wichtig, sodass in [CTF'23] alle
Datenpunkte in das Training aufgenommen werden. Nur die Gewichtung bei der
Optimierung des Netzwerks wird abhidngig von der Konfidenz angepasst.

5.5 KALIBRIERUNG & OVERCONFIDENCE

Da die Ergebnisse der grundlegenden Self-Training Methode deutlich hinter dem
Orakel-Experiment liegen, wird nun untersucht, ob eine Kalibrierung des Netzwerks
eine Verbesserung erzielt. Zudem wird bei der Analyse der ECE Diagramme des vorhe-
rigen Experiments mit 35% genutzten Annotationen (vgl. Abschnitt 5.3) in Abbildung
5.5.1a deutlich, dass das Konfidenzmaf} der COMER Autoren keine gute Kalibrierung
erzielt. Zu erkennen ist zum Einen eine starke Abweichung von der Diagonalen und
zum Anderen eine deutliche Haufung fast aller Vorhersagen im obersten Intervall (732
von 1199). Anders ausgedriickt bedeutet dies, dass das Netzwerk fiir beinahe alle Hy-
pothesen einen sehr hohen Konfidenzwert ausgibt, obwohl die ExpR, des Netzwerks
auf den CROHME ;¢ Testdaten bei rund 55% liegt. Durch die Kalibrierung soll der
erwartete Kalibrierungsfehler minimiert werden, sodass keine bzw. eine moglichst
kleine Abweichung von der Diagonalen in Abbildung 5.5.1 vorliegt. Zusétzlich sollen
dadurch moglichst viele nicht-annotierte Datenpunkte in das Training zugelassen wer-
den, wihrend die gravierendsten Fehler vermieden werden. Dariiber hinaus soll die
Wahl des Schwellenwerts vereinfacht werden. Fiir die Verbesserung der Kalibrierung
werden, wie in Abschnitt 4.3.2 beschrieben, verschiedene Konfidenzmafse, Temperature
Scaling und LogitNorm untersucht. Die einzelnen Methoden kénnen dabei alleine
oder in Kombination betrachtet werden.
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Abbildung 5.5.1: ECE-Diagramme eines mit 35% der CROHME¢ Trainingsdaten angelernten Netz-
werks, welche das ORI (a) bzw. BIMIN (b) Konfidenzmaf3 nutzen und auf den
CROHME ¢ Testdaten evaluiert werden.

5.5.1 Konfidenzmafle

Zunichst wird die Kalibrierung mithilfe verschiedener Konfidenzmafie untersucht.
Formal sind die Konfidenzmafe in Abschnitt 4.3.2 definiert. Diese werden nun auf
die Sequenzvorhersagen auf den CROHME¢ Testdaten von drei verschiedenen Netz-
werken angewandt, welche mit unterschiedlichen Teilen der Trainingsdaten angelernt
werden. In Tabelle 5.5.1 ist der erwartete Kalibrierungsfehler (ECE) sowie die Average
Precision fiir jedes Konfidenzmaf$ abgetragen.

Zu erkennen ist deutlich, dass das BIMIN Konfidenzmaf3 die beste Kalibrierung be-
ziiglich des erwarteten Kalibrierungsfehlers erzielt. Das zeigt auch das ECE-Diagramm
in Abbildung 5.5.1b im Vergleich zur Abbildung 5.5.1a. Die Average Precision ist
bei allen verwendeten Konfidenzmafien vergleichbar. Das BIMULT Konfidenzmaf3
erreicht jedoch bei allen drei untersuchten Netzwerken die beste Average Precision.
Die PR-Kurve des ORI, BIMIN und BIMULT Konfidenzmafies in Abbildung A.1.1
bestdtigen diese Ergebnisse: Die Kurven sind recht nah beieinander und unterscheiden
sich nur minimal. Zudem ist in Tabelle 5.5.1 zu erkennen, dass der Kalibrierungsfehler
bei weniger verwendeten Trainingsdaten deutlich grofier wird, aufier bei Verwendung
des BIMIN oder BIMULT Konfidenzmafles. Basierend auf diesen Ergebnissen scheint
das BIMIN Konfidenzmaf eine bessere Wahl als das ORI Konfidenzmafs darzustel-
len. Es erzielt in den Experimenten den geringsten Kalibrierungsfehler und erreicht
die zweithochste Average Precision, wobei dies unabhingig von der Menge an Trai-
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KonfidenzmaR 100% Baseline | 35% Baseline | 15% Baseline
ECE] AP?T |ECE|l APT|ECE| AP?

ORI 30.9 58.4 36.0 48.0 45.0  28.9
AVG 33.1 57.4 40.7  47.2 55.7  26.2
BIAVG 30.6 58.4 355 479 43.8 287
MIN 15.4 57.7 183 474 248  26.9
BIMIN 8.8 58.5 12.5 47.8 10.6  29.0
MULT 11.1 58.0 125  48.0 144 276
BIMULT 10.9 58.9 142 483 13.1 29.7

Tabelle 5.5.1: Vergleich des ECE und der AP zwischen Konfidenzmaflen und mehreren trainierten
Modellen auf den CROHME ¢ Testdaten.

ningsdaten zu beobachten ist. Die Kalibrierung des BIMIN Konfidenzmafses ist also
durchwegs besser verglichen mit dem ORI Konfidenzmafs und verbessert gleichzeitig
die Sortierung der Vorhersageliste. Werden keine weiteren Kalibrierungsmethoden
eingesetzt, sollte daher das BIMIN Konfidenzmaf$ in Self-Training Experimenten
eingesetzt werden.

5.5.2 Temperature Scaling

Temperature Scaling kann nach [LNC " 11] auch zur Verbesserung der Kalibrierung
eingesetzt werden. Dafiir wird der Parameter T mithilfe der Vorhersagen auf den
CROHME14 Testdaten und dem L-BFGS Algorithmus optimiert (vgl. Abschnitt 4.3.2).
Fiir die Optimierung muss eine Loss-Funktion gewahlt werden. Nach [LNC* 11, Ple17]
kann der CE-Loss auf dem Validierungsdatensatz zur Optimierung genutzt werden
(vgl. Abschnitt 4.3.2). Andererseits kann jedoch auch der erwartete Kalibrierungsfehler
(ECE) direkt optimiert werden. Eine weitere Moglichkeit ist die Summe beider Loss-
Funktionen.

Die Optimierung mithilfe der CROHME4 Testdaten wird auch in den weiteren Ex-
perimenten durchgefiihrt, sodass die ExpR, auf den CROHME;4 Testdaten nicht
vollstandig reprédsentativ ist, weil die Testdaten indirekt wiahrend des Trainings ver-
wendet werden. Da die Testdaten der anderen Jahre aber disjunkt sind, bleiben die
Ergebnisse darauf reprasentativ.
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KonfidenzmaR T=1 CE ECE CE + ECE
ECE| APt |ECE| APt |ECE| APt |ECE] AP?
ORI 360 48.0 | 33.0 487 | 24.1 479 | 282 484
AVG 40.7 472 | 349 475 | 240 470 | 289 473
BIAVG 355 479 | 323 484 | 228 474 | 273  48.0
MIN 183 474 6.0 48.0 125  48.1 5.9 48.0
BIMIN 125 478 9.8 484 | 205 482 16.1 48.4
MULT 125 48.0 9.8 488 | 353  48.1 260  48.6
BIMULT 142 483 257 492 46.2 482 39.3 489

Tabelle 5.5.2: Vergleich des ECE und der AP zwischen Konfidenzmaflen und verschiedenen Optimie-
rungsvarianten des Temperature Scaling Parameters T (vgl. Abschnitt 4.3.2) auf den
CROHME¢ Testdaten eines mit 35% der Annotationen angelernten Netzwerks.

Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.5.2 dargestellt und beinhalten die verschiedenen

Optimierungsvarianten des Parameters T fiir ein mit 35% Trainingsdaten angelerntes
Netzwerk. Zum Vergleich sind die Ergebnisse ohne Temperate Scaling (T = 1) in der
linken Spalte abgetragen (vgl. Tabelle 5.5.1). Auch hier erreicht BIMIN bzw. MIN die
beste Kalibrierung beziiglich des erwarteten Kalibrierungsfehlers und BIMULT hat er-
neut die hochste Average Precision. Durch Temperature Scaling wird die Kalibrierung
bei fast allen untersuchten Konfidenzmaflen verbessert, lediglich die Kalibrierung
des BIMULT Konfidenzmafses wird durch Temperature Scaling verschlechtert. Beim
Betrachten der zugehorigen ECE-Diagramme wird der Grund deutlich (vgl. Abbildung
A.1.2): Das Netzwerk neigt mit Temperature Scaling zur Underconfidence. Da das Tem-
perature Scaling den Ausgabevektor des Netzwerks skaliert und der Konfidenzwert
dadurch meist sinkt, wird der aggregierte Konfidenzwert durch die Multiplikation
aller einzelnen Konfidenzwerte der Zeichen deutlich kleiner.
Die Art der Optimierung hat auch einen groflen Effekt auf die Kalibrierung des Netz-
werks. Durch die Kombinationen beider Loss-Funktionen kann insgesamt zwar der
geringste Kalibrierungsfehler mit dem MIN Konfidenzmafs erreicht werden, jedoch
schneiden alle anderen Konfidenzmafle deutlich schlechter ab. Die Verwendung des
ECE in der Loss Funktion hat sich jedoch wihrend der Optimierung des Parameters T
als instabil herausgestellt, sodass T stellenweise ins Negative divergiert. Daher sollte
der Cross-Entropy Loss zur Optimierung verwendet werden. Dann lasst sich festhalten,
dass das MIN, BIMIN bzw. MULT Konfidenzmaf die besten Kalibrierungsergebnisse
erzielt.
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5.5.3 LogitNorm

Als zweite Methode zur Kalibrierung wird LogitNorm untersucht. Dabei kann und
soll die Methode mit Temperature Scaling kombiniert werden [WXC " 22]. Einerseits
wird erneut die Kombination mit einem Konfidenzmaf$ evaluiert und andererseits
wird die Wahl des Hyperparameters Tty untersucht, welcher in LogitNorm fiir die
Normierung des Ausgabevektors verwendet wird (vgl. Formel 3.3.2).

Zur Bestimmung von 1N werden, analog zu [WXC " 22], mehrere Werte im Bereich
[0.02,0.5] ausgetestet und die ExpR, sowie die Kalibrierungsleistung miteinander
verglichen. Dies ist in Abbildung 5.5.3b dargestellt, wobei sowohl die Kalibrierung
als auch die Erkennungsleistung ab Ty N > 0.1 stark sinkt. Die beste ExpR, wird mit
TN = 0.075 erreicht (55.2%) und der niedrigste erwartete Kalibrierungsfehler (4.5)
kann in dem Experiment mit 1;n = 0.0625 erzielt werden. Diese Ergebnisse decken
sich anndhernd mit denen aus [WXC " 22], welche fiir die beste Kalibrierung t;n = 0.04
nutzen und auch eine Verschlechterung fiir hohere Werte von T beobachten.
Tabelle 5.5.3a verdeutlicht, dass die Kombination mit Temperature Scaling eine wesent-
liche Verbesserung der Kalibrierung erzielt. Dadurch wird der Kalibrierungsfehler fast
aller Konfidenzmafle stark reduziert, wobei der kleinste erwartete Kalibrierungsfehler
(4.5) niedriger ist als der des Temperature Scaling Experiments (5.9, vgl. Tabelle 5.5.2).
Dies deckt sich mit [WXC™"22], welche bei einer geeigneten Wahl von Ty eine kleine
Verbesserung der Kalibrierung gegeniiber Temperature Scaling erreichen.

Zusammenfassend ist LogitNorm also eine gute Alternative, um die Kalibrierung
des Netzwerks zu verbessern, wobei eine vorherige Suche nach einem passenden
Hyperparameter sowie Konfidenzmafs notwendig ist. Bei einer passenden Wahl kann
die Kalibrierung jedoch besser sein als die exklusive Verwendung von Temperature
Scaling. Wird LogitNorm verwendet, sollte dies aber immer mit Temperature Scaling
kombiniert werden, da die Kalibrierung sich sonst meist drastisch verschlechtert.

5.5.4 Self-Training mit Kalibrierung

Im Folgenden werden die Kalibrierungsmethoden in das Self-Training integriert und
die vorherigen Experimente aus Abschnitt 5.4 wiederholt. Erneut werden daftir drei
verschiedene Netzwerke mithilfe des nun kalibrierten Self-Trainings weiter angelernt.
Da Temperature Scaling und ein passendes Konfidenzmaf$ bereits gute Kalibrierungs-
ergebnisse erzielen, wird das BIMIN Konfidenzmafs mit Temperature Scaling und
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LN LN + TS
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Tabelle 5.5.3 & Abbildung 5.5.2: Vergleich der Kalibrierung zwischen verschiedenen Konfidenzma-
fSen (a) bzw. LogitNorm Normierungsfaktoren (b). In (b) ist zusiitz-
lich die ExpRy (%) auf den CROHME;¢ Testdaten abgetragen.
Dafiir wird ein Netzwerk mit 35% der Trainingsdaten vollstindig-
iiberwacht angelernt.

Cross-Entropy Loss Optimierung verwendet. Zum Vergleich werden drei weitere Netz-
werke mit LogitNorm sowie 11N = 0.0625 vollstandig-tiberwacht angelernt und dann
mit dem Self-Training, dem MIN Konfidenzmaf$ und den verschiedenen Schwellen-
werten weiter trainiert. Die Experimente sollen dabei drei Fragen beantworten: Kann
mithilfe der Kalibrierung eine bessere ExpR,, durch die semi-iiberwachte Lernmethode
erreicht werden? Kann ein einzelner Schwellenwert die besten Ergebnisse erzielen?
Sollte LogitNorm oder Temperature Scaling fiir die weiteren Experimente verwendet
werden?

Die Ergebnisse der Experimente mit verschiedenen Schwellenwerten sind in Tabelle
5.5.4 dargestellt und zeigen meist eine grofiere Verbesserung der ExpR, gegeniiber
den Experimenten ohne Kalibrierung (vgl. Tabelle 5.4.1). Im Falle von 35% genutzten
Annotationen wird eine Erkennungsrate von 56.1% (TS) bzw. 55.7% (LN+TS) erreicht.
Ohne Kalibrierung wird dahingegen 55.9% erzielt. Bei 15% verwendeten Annotationen
wird 43.3% bzw. 46.0% statt 42.1% erzielt. Hier ist also eine deutliche Verbesserung
gegeniiber der nicht kalibrierten Methode zu erkennen. Bei 50% wird in den vorhe-
rigen Experimenten ohne Kalibrierung keine Verbesserung erzielt, wohingegen hier
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CROHME ¢
50% 35% 15%
TS LIN+TS| TS LN+TS| TS LN+TS
Baseline | 58.9 60.2 55.5 54.0 40.5 37.8
1=095 | 588 59.0 54.0 54.3 36.3 38.5
T=05 57.0 59.6 54.1 54.7 39.3 44.1
1=0.125] 57.8 59.5 54.5 55.7 424 45.0
1=0.05 | 593 594 56.1 55.4 43.3 46.0

Methode

Tabelle 5.5.4: ExpRy (%) auf den CROHMEq ¢ Testdaten mehrerer, mit kalibriertem Self-Training,
unterschiedlichen Schwellenwerten und verschiedenen Teilen an Annotationen trainierte
Netzwerke, verglichen mit den vollstindig-iiberwacht angelernten Baselines. Fiir die
Kalibrierung wird Temperature Scaling sowie LogitNorm mit Temperature Scaling
verwendet.

eine kleine Verbesserung von 0.1 Prozentpunkten erreicht wird. Die Ergebnisse auf
dem CROHME;4 bzw. CROHME;4 Testdatensatz sind in Tabelle A.1.5 und A.1.6
dargestellt und zeigen ein dhnliches Bild. Mithilfe der Kalibrierung kann also bei
den hier untersuchten Hyperparametern eine Erhohung der Erkennungsrate erreicht
werden. Hinsichtlich der ersten Frage kann festgehalten werden, dass mithilfe der
Kalibrierung eine weitere Verbesserung der Methodik sowie Erkennungsrate erreicht
werden kann.

Zudem konnen deutlich kleinere Schwellenwerte verwendet werden, da die Hy-
pothesen durch die Kalibrierung nun breiter im Konfidenzraum verteilt sind statt
sich im letzten Konfidenzintervall zu hdufen (vgl. Abbildung A.1.2 bzw. A.1.3). Bei
der Verwendung von Temperature Scaling wird die grofite Verbesserung beinahe
immer bei einem Schwellenwert von T = 0.05 erzielt. Dies deutet darauf hin, dass
die kalibrierte Methodik numerisch stabiler ist und fehlerhafte Hypothesen eher ver-
mieden werden. Wie in der Tabelle zu erkennen, ist eine grofiere Variation durch
einen kleineren Schwellenwert hilfreich. Je kleiner der Schwellenwert ist, desto besser
werden die Erkennungsraten in den meisten Féllen. Die Erkennungsrate konnte ggf.
noch weiter verbessert werden, wenn Schwellenwerte T < 0.05 untersucht werden.
Da die vorherigen Experimente jedoch eine Verschlechterung der Erkennungsrate bei
T = 0.0 gezeigt haben, fillt die Erkennungsrate vermutlich ab einem Schwellenwert
0.0 < T < 0.05.
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Ahnliche Ergebnisse sollten aber auch ohne die Anwendung der Kalibrierungsme-
thoden reproduzierbar sein, weil die Vorhersagen nicht stark von der Kalibrierung
beeinflusst werden. Jedoch miisste dafiir der Schwellenwert geschickt im Haufungs-
gebiet der unkalibrierten Konfidenzen gewdhlt werden. Zudem wiére die Menge
an Schwellenwert-passierenden Hypothesen ohne Kalibrierung vermutlich deutlich
schwankender, da sich der Konfidenzwert fiir Hypothesen nahe dem Schwellenwert
nur minimal d&ndern muss, um ober- bzw. unterhalb zu liegen. Zudem kann die Men-
ge in einem festen Bereich um den Schwellenwert deutlich grofier sein als bei der
Verwendung von Kalibrierung, da die Hypothesen durch die Kalibrierung besser im
Konfidenzraum verteilt sind (vgl. Abbildung A.1.2 bzw. A.1.3). Mithilfe der Kalibrie-
rungsmethoden kann die Menge an Hypothesen nahe dem Schwellenwert reduziert
werden, sodass die Methode unempfindlicher fiir numerische Schwankungen von
Epoche zu Epoche sein sollte. Daher kann die Menge an verworfenen Pseudolabel
besser gesteuert werden, wenn das Netzwerk kalibriert ist. Insgesamt wird dadurch
die Wahl des Hyperparameters deutlich vereinfacht, da ein einzelner Schwellenwert
die besten Ergebnisse erzielt oder nahe des besten Ergebnisses ist. Die Ergebnisse
variieren deutlich weniger von Experiment zu Experiment. Die zweite Frage kann
daher mit der vorherigen Analyse des Schwellenwertes beantwortet werden: Ein ein-
zelner Schwellenwert erreicht fiir Temperature Scaling gute Ergebnisse tiber alle drei
Netzwerke. Zudem spricht die Verteilung der Vorhersagen im Konfidenzraum fiir
ein stabileres semi-iiberwachtes Anlernen. Mithilfe der Kalibrierung kann daher ein
Experiment-unabhangiger Schwellenwert verwendet werden, welcher vermutlich nur
von der allgemeinen Problemdomaéne abhéingt.

Schliefilich kann zur Beantwortung der letzten Frage ein leichter Unterschied zwi-
schen LogitNorm und Temperature Scaling in Tabelle 5.5.4 erkannt werden. Auf der
einen Seite schneidet die LogitNorm Baseline leicht schlechter ab, wenn das Netzwerk
nur Zugriff auf 15% bzw. 35% der Annotationen hat. Werden auf der anderen Seite
50% der Annotationen benutzt, tibertrifft LogitNorm die bisherigen vollstandig-tiber-
wacht angelernten Netzwerke. LogitNorm scheint daher ab einem gewissen Punkt
eine bessere ExpR, zu erreichen als die mit Cross-Entropy Loss trainierten Netzwerke.
Der relative Zugewinn an Erkennungsleistung ist aber vergleichbar zu den mit Tempe-
rature Scaling kalibrierten Netzwerken. Eine Ausnahme davon stellt das Experiment
mit 15% der annotierten Trainingsdaten dar, da dort eine Verbesserung von rund 8
statt 3 Prozentpunkten erreicht wird. Im Allgemeinen kann aber weder LogitNorm
noch Temperature Scaling als bessere Kalibrierungsmethode fiir das Self-Training
angesehen werden. Beide Kalibrierungsmethoden erzielen jedoch bessere und sta-
bilere Ergebnisse als die Experimente ohne Kalibrierung. Da LogitNorm jedoch bei
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wenig annotierten Daten nicht die erwartete ExpR, erreicht, sollte abhédngig von der
Problemdoméne und dem Datensatz der passendere Ansatz gewihlt werden. Hinzu
kommt eine vorherige Suche und Analyse des Normierungsfaktors fiir LogitNorm,
falls diese Methode eingesetzt wird.

Zusammenfassend konnen die Ergebnisse der Experimente Teile der beiden zentra-
len Forschungsfragen beantworten: Mithilfe des kalibrierten Self-Trainings konnen die
nicht-annotierten Daten zur Verbesserung der Erkennungsleistung fiir handschriftli-
che mathematische Formeln genutzt werden. Je weniger annotierte Datenpunkte im
Training verfligbar sind, desto grofier ist der Zugewinn an ExpR, durch die semi-
iiberwachte Lernmethode. Des Weiteren kann der Datenaufwand reduziert werden,
wobei die Erkennungsleistung eines mit allen Annotationen vollstandig-tiberwacht
angelernten Netzwerks nicht erreicht wird.

56 VERANDERUNG UND ERWEITERUNG DER METHODIK

Da die grundlegende Methodik mithilfe der Kalibrierung und des passenden Schwel-
lenwertes konsistent bessere Ergebnisse erzielt, werden im Folgenden mogliche Erwei-
terungen der semi-tiberwachten Lernmethode untersucht. Dafiir wird einerseits ein
Vortraining mit synthetischen Daten und andererseits die Partial Labeling Heuristik
verwendet. Die restliche Methodik bleibt dabei unverdndert. Um die Stabilitdt des
Schwellenwertes der vorherigen Experimente weiter zu untersuchen, werden erneut
unterschiedliche Schwellenwerte getestet und miteinander verglichen. Zur weiteren
Untersuchung der zweiten Forschungsfrage — inwieweit der annotierte Datenauf-
wand reduziert werden kann — wird die Teilmenge an verfiigbaren annotierten
Trainingsdaten noch weiter verkleinert.

5.6.1  Vortrainieren mit synthetischen Daten

In den vorherigen Experimenten kann keine Konvergenz unterhalb von 15% verwende-
ten Annotationen erreicht werden. Diese Menge kann jedoch mithilfe des synthetischen
Vortrainings auf 2.5% (220 annotierte Datenpunkte statt 8 836) reduziert werden.

Ein Netzwerk wird dabei in drei Schritten trainiert: Zundchst werden die synthetisch
generierten Daten des NTCIR-12 MathIR Datensatzes genutzt und in einem vollstdn-
dig-tiberwachten Training verwendet (vgl. Abschnitt 5.1.2). Das auf den synthetischen
Daten konvergierte Netzwerk wird dann als Zwischenpunkt verwendet. Im zweiten
Schritt wird ein Teil der CROHME Trainingsdaten genutzt, um ausgehend vom Zwi-
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15% CROHME | 2.5% CROHME
14 16 19 14 16 19

Ohne Vortraining | 37.1 39.1 405 — — —

Methode

Syn. Baseline 43.8 46.6 496|193 220 219
=025 46.3 472 525|258 261 273
T=0.125 46.8 465 50.7 | 276 282 304
T =0.05 46.1 48.3 51.7 | 28.7 306 32.2

Tabelle 5.6.1: ExpR,y (%) von vollstindig- bzw. semi-iiberwacht angelernten Netzwerken ggf. mit
einem vorherigen synthetischen Vortraining, welche auf den verschiedenen CROHME
Testdatensiitzen evaluiert werden.

schenpunkt eine weitere Konvergenz zu erreichen. SchliefSlich wird das kalibrierte
Self-Training aus dem vorherigen Abschnitt 5.5 wiederholt. Da Temperature Scaling
und LogitNorm dhnliche Kalibrierungsergebnisse erzielt haben, wird im Folgenden
nur Temperature Scaling untersucht.

Wie in Tabelle 5.6.1 zu sehen, ist durch das synthetische Vortraining eine deutli-
che Verbesserung der ExpR, zu erkennen. Der Unterschied zwischen der Baseline
mit bzw. ohne synthetisches Vortraining betrdgt bis zu rund 9 Prozentpunkte. Die
Experimente mit 2.5% der annotierten Trainingsdaten zeigen zudem erneut die Wich-
tigkeit der Varianz. Bei 2.5% genutzten Annotationen kann in allen Féllen die beste
Erkennungsrate durch die kalibrierte Self-Training Methode und einen Schwellenwert
von T = 0.05 erzielt werden. Auch bei 15% verwendeten Annotationen kann mithilfe
des gleichen Schwellenwertes eine Verbesserung erzielt werden, jedoch erreichen die
weiteren untersuchten Schwellenwerte stellenweise bessere Ergebnisse. Dennoch ist
der Abstand zur hochsten Erkennungsleistung gering. Dies spricht erneut fiir die
Stabilitdt des Schwellenwertes, auch wenn dieser nicht immer die optimale Wahl ist.
Werden 15% der Annotationen verwendet, ist eine Fehlervermeidung anscheinend
meist wichtiger als die grofiere Varianz. Dies verstdrkt nochmals die Notwendigkeit
beide Ziele gleichzeitig zu erreichen.

Vermutlich kann durch das Vortraining ein implizites Sprachmodell von validen IETEX
Formeln angelernt werden, sodass das Netzwerk tendenziell wohlgeformte Sequen-
zen generiert. Diese Vermutung wird durch Abbildung A.1.5 unterstiitzt: Durch das
synthetische Vortraining werden deutlich lingere Sequenzen korrekt vorhergesagt.
Zudem ist die StructRate mit 75.9% gegeniiber 61.5% deutlich erhoht (15% genutzte
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Annotationen, evaluiert auf den CROHME;¢ Testdaten), was auch fiir ein generell
verbessertes implizites Sprachmodell spricht. Die StructRate gibt dabei den Anteil an
Sequenzen an, welche eine korrekte Struktur im MathML Baum haben. In der Berech-
nung flieflt aber im Gegensatz zur ExpR, die korrekte Vorhersage eines Blattknotens
nicht mit ein. Dadurch kann z. B. ein Zeichen falsch erkannt werden, wenn die sonstige
Struktur der Formel korrekt ist. In der StructRate wird daher der Aufbau und die
Verschachtelung der Formel betrachtet.

Bezogen auf die Forschungsfragen kann mithilfe des synthetischen Vortrainings der
Bedarf an annotierten Daten weiter reduziert werden oder die Erkennungsleistung ver-
bessert werden. Bei 100% genutzten CROHME Trainingsdaten kann die ExpR, durch
das synthetische Vortraining von 63.4% auf 64.1% verbessert werden. Falls weniger der
annotierten Daten verwendet werden, vergrofert sich die relative Verbesserung durch
das synthetische Vortraining. Je weniger annotierte Daten vorliegen, desto wichtiger
ist also das synthetische Vortraining.

5.6.2 Fehlervermeidung durch Partial Labeling

Als abschliefsende Erweiterung der semi-iiberwachten Lernmethode wird die Partial
Labeling Heuristik statt des harten Schwellenwertes eingesetzt. Dadurch sollen Se-
quenzen unterhalb des Schwellenwertes nicht vollstandig verworfen werden, sondern
in Teilen im Training genutzt werden. Die Heuristik ist dabei in Abschnitt 4.3.3 formal
beschrieben und die vorgestellten Profile werden in den folgenden Experimenten
evaluiert. Dafiir werden die Baseline Netzwerke der Experimente zum synthetischen
Vortraining verwendet. Die Netzwerke werden also synthetisch vortrainiert und dann
mithilfe von 15% bzw. 2.5% der CROHME Trainingsdaten vollstandig-tiberwacht wei-
ter angelernt. Ausgehend von diesem Zwischenpunkt wird die Self-Training Methode
mit Partial Labeling innerhalb eines dritten Trainingsschrittes angewendet. Dabei wer-
den erneut verschiedene Schwellenwerte untersucht, die den Start der Partial Labeling
Heuristik steuern.

Wie Tabelle 5.6.2 zeigt, kann mithilfe der Partial Labeling Heuristik eine weitere
deutliche Verbesserung der ExpR, erzielt werden. Im Vergleich zu den vorherigen
Experimenten in Tabelle 5.6.1, erzielen alle getesteten Hyperparameter der Partial
Labeling Heuristik bessere Ergebnisse, wenn 15% der annotierten Trainingsdaten
genutzt werden. Verglichen mit dem vollstindig-iiberwachten Anlernen des ersten
Experiments kann mit dem erweiterten Self-Training daher eine Verbesserung von
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CROHME;¢
15% 2.5%
Low Med High | Low Med High

Ohne Vortraining | 40.5 405 405 | — — —

Methode

Syn. Baseline 496 496 496 |21.9 219 219
T=05 54.0 543 538 | 262 247 258
T=0.25 535 541 532 270 254 285
T=0.125 540 56.0 55.0 | 306 307 296
T =0.075 54.2 53.5 55.0 | 27.9 292 309

Tabelle 5.6.2: ExpRy (%) von vollstindig- bzw. semi-iiberwacht angelernten Netzwerken ggf. mit
einem vorherigen synthetischen Vortraining, welche die Partial Labeling Heuristik
mit den Profilen aus Abschnitt 4.3.3 nutzen und auf dem CROHME.¢ Testdatensatz
evaluiert werden.

insgesamt 15.5 Prozentpunkten erzielt werden, welches einer relativen Verbesserung
von 38% entspricht. Die Fehlervermeidung kann mithilfe der PR-Kurve in Abbildung
A.1.4 veranschaulicht werden: Unterhalb des Schwellenwertes werden Hypothesen
beim unsichersten Zeichen aufgeteilt, um einen moglichen Fehler zu vermeiden. Da-
durch steigt der Anteil an korrekten Teilsequenzen und die Average Precision iiber die
getesteten Hypothesen. Im Training konnen jedoch vollstandige und fehlerbehaftete
Sequenz wichtiger fiir das Training sein, da bei 2.5% verfiigbaren Annotationen die
besten Ergebnisse nicht tibertroffen werden konnen. In diesem Falle scheint es also
besser zu sein, fehlerbehaftete aber dafiir vollstindige Sequenzen im Training zu
nutzen. Eventuell werden dadurch unsichere Zeichen angelernt, die ansonsten meist
durch die Partial Labeling Heuristik beim Aufteilen verworfen werden.

Hinsichtlich der ersten Forschungsfrage kann die mogliche Verbesserung durch die
Partial Labeling Heuristik vergrofiert werden. Die besten Ergebnisse werden dabei mit
T =0.125 und dem ,Med” Profil fiir 15% der annotierten Trainingsdaten erzielt. Wer-
den nur 2.5% der annotierten Trainingsdaten verwendet, erreicht das ,High” Profil in
Kombination mit T = 0.075 die besten Ergebnisse. Diese Ergebnisse stiitzen nochmals
die vorherigen Vermutungen, dass eine moglichst hohe Varianz bei moglichst guter
Fehlervermeidung die besten Ergebnisse erreicht (vgl. Abschnitt 5.4.2). Durch das
,High” Profil wird keine Vorhersage pauschal ausgelassen, sondern mithilfe der Heu-
ristik aufgeteilt. Bei Betrachtung der passierenden Pseudolabel fiir jede Epoche ist auch
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genau das der Fall: In beinahe jeder Epoche werden 8 612 von 8616 in das Training
aufgenommen (,High” Profil). Bei 15%, T = 0.125 und Verwendung des , Med” Profils
werden zwischen 7 300 und 7 400 von insgesamt 7 506 nicht-annotierten Datenpunkte
in das Training aufgenommen. Beim Vergleich mit den Experimenten ohne Partial
Labeling Heuristik wird deutlich, dass nicht nur mehr Vorhersagen den Schwellenwert
bzw. die Heuristik passieren, sondern die absolute Fehleranzahl vermutlich geringer
ist: Wahrend des Self-Trainings des synthetisch vortrainierten und mit 15% vollstandig-
tiberwacht angelernten Netzwerks, werden zwischen 6 400 und 7 400 Vorhersagen in
das Training aufgenommen, wobei ab Epoche 120 durchgehend iiber 7 300 Vorhersagen
den Schwellenwert passieren. Da die Erkennungsleistung durch die Partial Labeling
Heuristik jedoch deutlich tibertroffen wird, bleibt die Fehleranzahl als Unterschied
zwischen den beiden Experimenten {ibrig.

Mithilfe der Partial Labeling Heuristik erreicht das synthetisch vortrainierte, mit
15% vollstandig-tiberwacht angelernte und mit der erweiterten Self-Training Methode
trainierte Netzwerk insgesamt 56.0% (statt 40.5%, vgl. Tabelle 5.3.1a) und erreicht
damit ungefdahr die Erkennungsleistung eines mit 50% vollstandig-tiberwacht ange-
lernten Netzwerks (59.2%, vgl. Tabelle 5.3.1a). Hinsichtlich der ersten Forschungsfrage
konnen die nicht-annotierten Daten fiir eine Verbesserung der Erkennungsleistung
verwendet werden. Das erweiterte Self-Training erzielt dabei eine Verbesserung von bis
zu 15.5 Prozentpunkten. Die zweite Forschungsfrage beziiglich der Reduktion des Da-
tenaufwands kann damit auch besser beantwortet werden: Mithilfe des synthetischen
Vortrainings und der Partial Labeling Heuristik ist es moglich den Datenaufwand
in einem gewissen Mafle zu reduzieren. Besonders wenn wenig annotierte Daten
vorliegen, erreichen die vorgestellten Methoden gute Ergebnisse. Jedoch muss ein
Mindestmaf$ an Annotationen vorliegen, damit die Partial Labeling Heuristik bessere
Ergebnisse erzielt als ein harter Schwellenwert.

5.6.3 Testdaten als zusitzliche nicht-annotierte Trainingsdaten

Nach der Evaluation der inkrementell aufgebauten Self-Training Methode auf den
CROHME Trainingsdaten wird im Folgenden untersucht, ob sich die Erkennungsrate
im , Produktionsbetrieb” noch weiter verbessern lasst. Die Testdaten eines Netzwerks
sollten idealerweise die Daten im Produktionsbetrieb widerspiegeln und es ist wiin-
schenswert, dass das Netzwerk besonders auf diesen eine moglichst hohe ExpR, er-
reicht. Die Datenpunkte aus dem Produktionsbetrieb sollen dafiir als nicht-annotierte
Daten in das Training aufgenommen werden. Mithilfe des Self-Trainings kann ein

83



84 EXPERIMENTE UND EVALUATION

100% CROHME [ 50% CROHME 15% CROHME
Methode

14 16 19 14 16 19 14 16 19
Baseline 57.1 60.0 634|525 534 5921371 391 405
Syn. Baseline | 56.3 595 64.1 | 549 57.0 613|438 466 496
T=0.05 61.3 654 712|593 641 67.6 | 481 53.0 552
Ty = 0.125 626 666 704|593 628 66.7|49.6 543 56.2
v = 0.125 61.7 662 707|610 63.0 674|513 548 564

Tabelle 5.6.3: ExpR,y (%) mehrerer mit der erweiterten Self-Training Methode trainierte Netzwerke,
welche unterschiedliche Teile an annotierten Daten und Hyperparameter fiir die Partial
Labeling Heuristik nutzen (vgl. Abschnitt 4.3.3). Die Testdaten der CROHME Daten-
sitze werden ohne die Annotationen als zusitzliche Trainingsdaten verwendet. Tty bzw.
Ty bezeichnen den Schwellenwert des Partial Labeling Profils ,,High” bzw. ,,Mid”.

Netzwerk mit den annotierten Trainingsdaten vortrainiert werden und anschlieffend
in einem gewissen Rahmen auf das gewiinschte Einsatzgebiet angepasst werden. Die
CROHME Testdaten werden dabei als Daten des Produktionsbetriebs angesehen und
ohne die Annotationen im Training verwendet.

Der Grundgedanke stammt dabei aus der Transduktion [VC74]. Nach Vapnik [Vapo6,
465] soll kein generalisierendes Modell erstellt werden, welches mithilfe der Testdaten
evaluiert wird. Stattdessen soll ein auf die Testdaten zugeschnittenes Modell erstellt
werden, welches auf diesen besonders gute Ergebnisse erzielt, aber eventuell schlechter
oder gar nicht generalisiert. Dies ist jedoch nicht vollstindig auf Neuronale Netze
tibertragbar, da das erstellte Modell ein induktives Modell bleibt. Der Grundgedanke
der Transduktion kann jedoch tibertragen werden.

Ausgehend von den synthetisch vortrainierten und mit Teilmengen der Annotatio-
nen vollstandig-tiberwacht angelernten Netzwerke, wird die Self-Training Methode
angewendet. Dabei bestehen die nicht-annotierten Datenpunkte aus den restlichen
Trainingsdaten sowie den Testdaten der CROHME Datensitze, wobei die Annotatio-
nen nur wihrend der Validierung verfiigbar sind. Methodisch wird das kalibrierte
Self-Training aus Abschnitt 5.5 mit T = 0.05 sowie die Partial Labeling Heuristik aus
dem vorherigen Abschnitt 5.6.2 verwendet und miteinander verglichen. Dabei wird
das ,Med” und ,High” Profil mit einem Schwellenwert von T = 0.125 untersucht.



5.7 LITERATURVERGLEICH

Die Ergebnisse in Tabelle 5.6.3 spiegeln grundlegend die bisherigen Erkenntnisse

wider: Besonders bei einer kleinen Menge nicht-annotierter Trainingsdaten kann die
Self-Training Methode eine gute Verbesserung erzielen. Das ,Med” Profil erzielt bei
15% verwendeten Annotationen erneut die beste relative Verbesserung. Sind jedoch
deutlich mehr annotierte Trainingsdaten vorhanden, wird die relative Verbesserung
kleiner. Die Partial Labeling Heuristik ist bei der Verwendung von 50% bzw. 100% der
annotierten Trainingsdaten dhnlich oder etwas schlechter als ein harter Schwellenwert.
Eventuell ist die Fehlertoleranz ab einer gewissen Menge annotierter Daten hoch
genug, sodass die Variation der vollstindigen Sequenz fiir das Training wichtiger
ist als die Fehlervermeidung. Dies konnte mit einer weiteren Versuchsreihe fiir eine
bessere Wahl der Hyperparameter evaluiert werden.
Im Allgemeinen wird die ExpR, auf allen CROHME Testdatensédtzen deutlich ver-
bessert. Bei der Verwendung aller Annotationen der Trainingsdaten kann die Erken-
nungsleistung mithilfe des Self-Trainings und eines harten Schwellenwerts um 7.8 Pro-
zentpunkte gesteigert werden. Auch wenn nur die Hélfte an Annotationen verwendet
wird, kann die Erkennungsleistung der 100% Baseline erreicht werden. Die Gewichte
des Netzwerks werden also beztiglich des kiinstlichen , geplanten Einsatzgebietes”
angepasst. Bezogen auf die beiden Forschungsfragen kann die Erkennungsleistung
dadurch weiter gesteigert werden oder der benotigte Bedarf an annotierten CROHME
Trainingsdaten auf mindestens 50% reduziert werden. Da die Netzwerke dadurch
jedoch eine grofiere Menge an ,realen” Trainingsdaten zur Verfiigung haben (wenn
auch ohne Annotationen), sind diese nur bedingt mit der Literatur im Folgenden zu
vergleichen.

5.7 LITERATURVERGLEICH

Im Bereich der handschriftlichen mathematischen Formelerkennung existieren zwar
viele Arbeiten, welche sich mit dem vollstindig-iiberwachten Anlernen von Netz-
werken beschiftigen, jedoch nutzen keine dieser Arbeiten semi-iiberwachte Lernme-
thoden. Lediglich im Bereich der handgeschriebenen Ziffernerkennung existieren
Arbeiten wie [Cec16] oder noch allgemeiner in der Erkennung handgeschriebener
Schrift [BCY 21, YLL"22]. Daher verbleibt der Vergleich mit den vollstindig-iiber-
wachten Ansiatzen, welche auf den CROHME Datensédtzen evaluiert werden. Dabei
sind die Experimente nur bedingt vergleichbar, wenn die Testdaten im Training verwen-
det werden. Jedoch zeigen diese, dass die Erkennungsrate deutlich iiber den jetzigen
State-of-the-Art gesteigert werden kann, wenn der Grundgedanke der Transduktion
auf die Self-Training Methode tibertragen wird.
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CROHME
Methode / 100% 50% 15%
Modell M 16 19114 16 19|14 16 19
DWAP-TD
[ZDY'20] | 491 485 514
BTTR
[ZGY ' 21] | 552 566 596
CAN-ABM

[LYL"22] 65.9 63.1 645
Baseline 57.0 60.0 634|525 534 5921371 39.1 405

+1 =0.05 — — — |5266 529 593|426 415 433
+Syn 56.3 595 641|549 570 613|438 46.6 496
+ty=0125] — — — [552 568 618|480 50.2 56.0
+Test 61.7 662 7071610 63.0 674|513 548 564

Tabelle 5.7.1: Vergleich der ExpR y (%) von mehreren Experimenten mit verschiedenen State-of-the-Art
Netzwerken auf den CROHME [MZM " 19] Datensiitzen. Die Experimente erweitern
dabei jeweils die Methodik des vorherigen Netzwerks. Ty bezeichnet den Schwellenwert
des Partial Labeling Profils ,Mid".

In Tabelle 5.7.1 ist die ExpR,, einiger State-of-the-Art Netzwerke fiir die Erkennung
von handschriftlichen mathematischen Formeln abgetragen. Darunter sind die bes-
ten Ergebnisse der erweiterten Self-Training Methode abgebildet. Die Experimente
bauen dabei in der Tabelle aufeinander auf. Zunichst ist die ExpR, der Baselines
dargestellt, welche nur mit den annotierten Daten vollstindig-iiberwacht angelernt
werden. Darauf folgen die Netzwerke, welche mit dem kalibrierten Self-Training und
einem festen Schwellenwert T = 0.05 weiter angelernt werden. Da dafiir die restlichen
Trainingsdaten genutzt werden, existieren keine Eintrdge fiir das mit 100% Trainings-
daten angelernte Netzwerk. Darunter werden die Netzwerke zuvor mit synthetischen
Daten vortrainiert und das kalibrierte Self-Training wiederholt. Zudem folgt darauf
das erweiterte Self-Training mit der Partial Labeling Heuristik, welche das ,Med”
Profil und v = 0.125 nutzt. Abschlieffend wird die erweiterte Self-Training Methode
mit den Testdaten als zusatzliche nicht-annotierte Daten untersucht.

Zu erkennen ist eine deutliche Verbesserung durch die Self-Training Methode. Jedoch
erreichen die Netzwerke, welche keinen Zugriff auf alle Annotationen haben, nicht
die Erkennungsleistung der 100% Baseline. Nur wenn die Testdaten ohne deren Anno-
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tationen im Training benutzt werden, kann die 100% Baseline tibertroffen werden. Im
Allgemeinen sind die verglichenen vollstandig-tiberwacht angelernten Netzwerke der
Literatur besser als die hier vorgestellten Experimente. Dennoch kénnen die beiden
zentralen Forschungsfragen nun innerhalb des CROHME Datensatz beantwortet wer-
den: Mithilfe der vorgestellten Self-Training Methode kann die Erkennungsleistung
gesteigert, oder der Annotationsaufwand reduziert werden. Sind die Testdaten im
Training verfiigbar, kann die derzeitige State-of-the-Art Erkennungsleistung deutlich
tibertroffen werden. Jedoch werden dabei mehr Daten im Trainingsprozess verwen-
det, wodurch die Erkennungsraten nur bedingt vergleichbar sind. Das RNN-basierte
CAN-ABM Netzwerk [LYL " 22] erreicht aber deutlich konsistentere und bessere Er-
kennungsleistungen {iber die verschiedenen Testdatensétze.

AbschliefSend lasst sich zusammenfassen, dass die Self-Training Methode die nicht-
annotierten Datenpunkte zur Verbesserung der Erkennungsrate nutzt. Die Methode
ist dabei effektiver, wenn das Netzwerk nur Zugriff auf wenig annotierte Datenpunkte
hat. In diesem Fall ist das synthetische Vortrainieren auch ein wichtiger Bestandteil
der Verbesserung der Erkennungsrate. Durch die Kalibrierung wird die Wahl des
Schwellenwertes vereinfacht und konsistenter. Gleichzeitig kann die Partial Labeling
Heuristik, besonders bei wenigen annotierten Trainingsdaten, zur Verbesserung ein-
gesetzt werden. Dabei sollen Fehler vermieden und die Variation durch moglichst
viele Datenpunkte erhoht werden. Die Orakel Experimente haben dies bestitigt, da
die Lernmethode eine gewisse Fehlertoleranz hat und durch eine erhohte Variation
eine bessere ExpR,, erreichen.

5.7.1  Validierung auf HME100K

Nachdem die gesamte Methode nun schrittweise aufgebaut und evaluiert wurde, wird
diese auf den HME100K Datensatz iibertragen und angewandt. Das Ziel ist dabei eine
Validierung der vorherigen Ergebnisse auf einem bisher nicht betrachteten Datensatz.
Dabei werden die jeweils besten Experimente auf dem CROHME Datensatz auf dem
HME100K Datensatz wiederholt. Zudem wird erneut ein synthetisches Vortraining
untersucht. Analog zum Literaturvergleich bei CROHME, bauen die untersuchten
Experimente aufeinander auf. Zuerst wird auch eine vollstindig-iiberwacht angelernte
Baseline betrachtet. Erneut wird diese dann mit einem synthetischen Vortraining
erweitert. Danach wird die kalibrierte Self-Training Methode mit der Partial Labeling
Heuristik untersucht (Profile ,Med”, Ty = 0.25 bzw. T); = 0.5). Schliefllich werden
erneut die Testdaten als zusétzliche nicht-annotierte Testdaten verwendet.
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Methode / Modell 100% | 15% | 2.5%
DWAP-TD [YLD " 22] 61.9
CAN-DWAP [LYL"22] | 67.3
CAN-ABM [LYL"22] 68.1
BTTR [YLD " 22] 64.1
SAN [YLD " 22] 67.1

Baseline 64.1 | 54.9 | 29.0

+Syn. Baseline 56.5 | 55.2 | 32.2

+1p = 0.25 — 53.6 | 32.1

+tm = 0.5 — 53.0 | 35.2

+1p1 = 0.25+Test 65.8 | 53.2 | 335

Tabelle 5.7.2: Vergleich der ExpR, (%) von mehreren Experimenten mit verschiedenen State-of-the-
Art Netzwerken auf dem HME100K [YLD ™" 22] Datensatz. Die Experimente erweitern
dabei jeweils die Methodik des vorherigen. Ty bezeichnet den Schwellenwert des Partial
Labeling Profils ,Mid".

Die Erkennungsraten auf dem vollstindigen Testdatensatz sind in Tabelle 5.7.2
dargestellt, wobei die Ergebnisse auf den unterschiedlichen Teilmengen der Testdaten
im Anhang in Tabelle A.1.7 dargestellt sind. Zu erkennen ist eine identische Erken-
nungsleistung zwischen dem BTTR Modell und der Baseline des COMER Modells. Da
das CoMER Modell die BTTR Architektur um den Coverage Korrekturterm erweitert,
sollte hier der Einfluss von diesem erkennbar sein. Eventuell miissen die Hyperpara-
meter fiir das Anlernen des Netzwerks angepasst werden, damit das CoMER Modell
eine hohere Erkennungsleistung erreicht. Das CoOMER Modell tibertrifft nur das DWAP
Modell und liegt damit hinter allen anderen Anséitzen, die auf den HME100K Daten-
satz libertragen wurden.

Das synthetische Vortraining hat auf dem HME100K Datensatz fiir 15% bzw. 2.5%
der annotierten Trainingsdaten eine Verbesserung erzielt. Das bekraftigt die Vermu-
tung, dass durch das synthetische Vortraining ein implizites Sprachmodell mittrainiert
wird. Falls alle Trainingsdaten verwendet werden, verschlechtert sich die Erkennungs-
leistung durch das synthetische Vortraining. Eventuell sind gentigend Daten vorhan-
den, sodass der starke visuelle Unterschied der im CROHME-Stil gerenderten IATEX
Sequenzen hinderlich fiir das weitere Training ist. Die generell gesunkene Komplexitat
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der Formeln des HME100K Datensatzes, sowie der kleinere Anteil an Hoch- bzw.
Tiefstellung sowie griechischen Zeichen (vgl. Abschnitt 5.1.3) konnten weitere Griinde
dafiir sein. Dadurch kénnten die Gewichte der Modellparameter einen Bias hinsicht-
lich der synthetischen Trainingsdaten haben, welcher durch das weitere vollstandig-
tiberwachte Training nicht ganzlich ausgeglichen werden kann. Je weniger annotierte
Trainingsdaten vorhanden sind, desto wichtiger scheint ein synthetisches Vortraining
zu sein. Sind gentigend annotierte Daten vorhanden, kann das implizite Sprachmodell
vermutlich durch die realen Trainingsdaten erlernt werden und die visuellen Unter-
schiede sind hinderlich fiir das weitere Training.

Die erweiterte Self-Training Methode kann bei dem mit 15% der Trainingsdaten voll-
standig-iiberwacht angelernten Netzwerk und unverdnderten Hyperparametern keine
Verbesserung erzielen. Ein Grund dafiir ist die Transformationsliste von RandAug.
Durch die Rotation und Translation koénnen Teile der Formel aus dem Eingabebild
herausragen. Besonders bei langen Formeln kann dadurch mehr als die Hélfte der For-
mel fehlen. Wird die modifizierte Transformationsliste aus Tabelle A.1.2 fiir RandAug
verwendet, kann die ExpR auf 55.4% (statt 53.6%, vgl. Tabelle A.1.7) gesteigert wer-
den. Die veranderte Transformationsliste beinhaltet weniger Transformationen, welche
zudem schwécher sind. Besonders die Translation wird stark eingeschrankt, damit
Formeln nicht aus der Eingabe herausragen. Ein weiterer Grund fiir den geringen
relativen Zugewinn kann der Umfang des Datensatzes sein. Bereits bei 15% der genutz-
ten annotierten Trainingsdaten (11 175) wird der Umfang des gesamten CROHME ¢
Trainingsdatensatzes (8 836) deutlich iibertroffen. Unterstiitzt wird diese Annahme
von den Ergebnissen bei 2.5% verwendeten Annotationen. Beide Transformationslisten
erzielen eine Verbesserung der ExpR,. Der relative Unterschied ist hierbei deutlich
starker und vergleichbar mit dem relativen Anstieg der CROHME Experimente (vgl.
Tabelle 5.6.2). Mit der verdnderten Transformationsliste wird eine Erkennungsrate
von 37.1% (statt 35.2%, vgl. Tabelle A.1.7) erreicht, welches einer Verbesserung von 8
Prozentpunkten entspricht.

Eine moglichst grofie Varianz sowie eine gleichzeitig geringe Fehlerzahl muss zu-
dem durch die Hyperparameter gesteuert werden. Die passende Wahl muss dabei
vermutlich in einer weiteren Analyse erarbeitet werden, da sich bei dem gednderten
Umfang des Datensatzes auch eine andere Gewichtung der beiden Ziele ergibt (Vari-
anz und Fehleranzahl). Jedoch ist ersichtlich, dass die Trainingsmethode nicht nur auf
den CROHME Datensédtzen eine Verbesserung erzielen kann, sondern sich in einem
gewissen Mafle generalisieren ldsst. Eine Anpassung der Hyperparameter und der
Augmentierungsfunktionen kann dabei unter Umstdnden nétig sein.
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Werden die Testdaten als zusitzliche nicht-annotierte Trainingsdaten verwendet,
kann die Erkennungsrate nicht immer gesteigert werden. Eventuell liegt dies erneut
an der Wahl der Hyperparameter oder an dem Umfang des Datensatzes. Da im Falle
des mit 15% der Annotationen angelernten Netzwerks im Self-Training die restlichen
85% der Trainingsdaten sowie die gesamten Testdaten verwendet werden und der Um-
fang der restlichen Trainingsdaten den der Testdaten deutlich tibersteigt, konnte eine
Anpassung auf die Testdaten nur bedingt gelingen. Dies konnte mit einem weiteren
Experiment mit einer ausschliefllichen Nutzung der Testdaten als nicht-annotierte Da-
tenpunkte untersucht werden. Da das Experiment mit 100% genutzten Trainingsdaten
jedoch eine Verbesserung erzielt, scheint eine Anpassung durch das Self-Training mog-
lich zu sein. Werden alle bzw. 2.5% der Annotationen genutzt, wird eine Verbesserung
von rund 2 bzw. 4 Prozentpunkten erreicht. Der Zugewinn bleibt jedoch hinter den
Ergebnissen auf den CROHME Datensitzen.

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass die vorgestellte Self-Training Methode auf
beide Datensédtze anwendbar ist. Erneut werden dabei bessere Ergebnisse erzielt, wenn
weniger Annotationen zur Verfiigung stehen. Das synthetische Vortraining hat auf
den HME100K Datensatz jedoch nur bedingt eine Verbesserung erzielt. Dies kann an
dem unterschiedlichen Bildformat sowie der verringerten Komplexitidt der HME100K
Datensatzes liegen. Werden die Testdaten als weitere nicht-annotierte Trainingsdaten
verwendet, kann die Erkennungsleistung auf diesen Daten in manchen Fillen weiter
verbessert werden. Das vorherige Zwischenfazit zu den beiden zentralen Forschungs-
fragen bleibt auch nach den Experimenten auf den HME100K Datensitzen bestehen:
Die Erkennungsleistung kann durch nicht-annotierte Daten verbessert oder der Anno-
tationsaufwand verringert werden. Durch den vergleichsweise groflen Umfang des
HME100K Datensatzes gegeniiber dem CROHME Datensatz ist die Methode aber
nicht so effektiv, wenn gleichbleibende relative Anteile an Annotationen miteinander
verglichen werden.



FAZIT

Die Experimente haben gezeigt, dass das Self-Training auch auf die Sequenzerken-
nung von handschriftlichen mathematischen Formeln tibertragbar ist. Verglichen mit
den Ergebnissen von FixMatch [SBL ™ 20], scheint die Sequenzerkennung jedoch ein
schwierigeres Problem zu sein. Der relative Zugewinn an Erkennungsrate bei einer
zundchst dhnlichen Methodik bleibt deutlich hinter den Ergebnissen von FixMatch.
Durch die Erweiterung der Methodik kann die relative Verbesserung jedoch gesteigert
werden. Die zwei zentralen Forschungsfragen konnen wie folgt beantwortet werden:
Das Self-Training kann den Datenbedarf in einem gewissen Rahmen reduzieren oder
aber die Erkennungsleistung mithilfe der nicht-annotierte Datenpunkte verbessern.
Je weniger Annotationen dabei vorliegen, desto bessere Ergebnisse konnen mithilfe
des Self-Trainings erzielt werden. Besonders, wenn Daten aus dem Produktionsbetrieb
als nicht-annotierte Datenpunkte verwendet werden, kann eine Anpassung auf diese
erreicht werden, sodass die Erkennungsrate ohne Annotationsaufwand verbessert
werden kann.

Gleichzeitig sind bei der Verwendung von nicht-annotierten Daten einige Dinge zu
beachten. Die Experimente haben gezeigt, dass die Hyperparameter passend gewdhlt
werden miissen, um iiberhaupt eine Verbesserung zu erzielen. Die Kalibrierung er-
leichtert dies zwar, dennoch miissen viele Entscheidungen getroffen werden. Daher
kann eine Datensatz- bzw. problemspezifische Analyse und Suche nach passenden
Hyperparametern vermutlich nicht ausbleiben. Dariiber hinaus wird bisher immer
angenommen, dass das Alphabet der nicht-annotierten Datenpunkte entweder gleich
oder eine Teilmenge des Alphabets des Modells ist. Dies kann im Allgemeinen aber
nicht garantiert werden. Durch die zwangsldufig falsche Klassifizierung des unbe-
kannten Symbols konnte die allgemeine Erkennungsleistung sinken, da passierende
nicht-annotierte Datenpunkte die Gewichte entsprechend der falschen Annotation
optimieren. Um dem entgegenzuwirken, miissten vermutlich weiterfithrende Kalibrie-
rungsmethoden wie die Laplace Approximation [Wal69] genutzt werden, um solche
Out-of-Data Datenpunkte zu erkennen und aus dem Trainingsprozess zu entfernen.
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Zur deutlichen Verringerung der Inferenzdauer konnen die Pruning Methoden aus
[FAO17], sowie das hier vorgestellte Constant Pruning, verwendet werden. Da die In-
ferenz ein zentraler Bestandteil der Self-Training Methode ist, sollte die Inferenzdauer
bei der praktischen Umsetzung beachtet werden. Die Wahl der Hyperparamter der
Pruning Methoden sollte jedoch zunéchst evaluiert werden, sodass die Erkennungs-
leistung nicht bzw. nicht deutlich reduziert wird.

Die Kalibrierung des Netzwerks kann fiir eine einfache und konsistente Wahl des
Schwellenwerts der Self-Training Methode genutzt werden. Durch die bessere Vertei-
lung im Konfidenzraum tragt die Kalibrierung zudem zur numerischen Stabilitdt der
Methodik bei. Mithilfe eines kalibrierten Netzwerks kann die Menge an passierenden
Pseudolabel einfacher gesteuert werden. Zudem dient der kalibrierte Konfidenzwert
als Eingabe der Partial Labeling Heurisitk, welche ebenfalls einfacher mit kalibrierten
Konfidenzwerten gesteuert werden kann. Die Experimente zeigen, dass die Kalibrie-
rung eine Verbesserung der Methode erzielt, auch wenn die gleichen Ergebnisse
ohne Kalibrierung nachstellbar sein sollten. Dabei hat sich Temperature Scaling sowie
LogitNorm als gute Moglichkeit zur deutlichen Verbesserung des erwarteten Kalibrie-
rungsfehlers erwiesen. Bei < 15% verfiigbaren Annotationen erzielt ein mit LogitNorm
auf dem CROHME Datensatz trainiertes Netzwerk jedoch eine schlechtere ExpR, als
der Cross-Entropy Loss. Ab 50% ist die ExpR, wiederum hdoher.

Die Verwendung von synthetischen Daten hat sich als wichtig erwiesen, um ver-
mutlich ein implizites Sprachmodell in einem Vortraining anzulernen. Die grofiten
Verbesserungen werden dabei erreicht, wenn wenig annotierte Datenpunkte vorliegen.
Die Experimente auf dem HME100K Datensatz haben jedoch gezeigt, dass das syn-
thetische Vortraining auch hinderlich sein kann. Der Grund dafiir konnte in einem
unterschiedlichen visuellen Format liegen, oder in einer eher abweichenden Komplexi-
tat der Formeln bzw. Verteilung des Alphabets. Trotzdem kann durch das synthetische
Vortraining bei 15% bzw. 2.5% verwendeten Annotationen auf dem HME100K Daten-
satz eine Verbesserung erzielt werden.

Weiterhin hat sich die Partial Labeling Heuristik als eine gute Moglichkeit heraus-
gestellt, um die Variation der Schwellenwert-passierenden Pseudolabel zu erhthen,
wihrend die Fehleranzahl verringert wird. Erneut ist dies besonders bei wenig vorlie-
gen Annotationen wichtig, da die Orakel Experimente gezeigt haben, dass dort eine
hohe Varianz sowie eine kleine Fehleranzahl die besten Ergebnisse erzielen. Je mehr
Annotationen verwendet werden, desto mehr gleicht die Partial Labeling Heuristik
einem harten Schwellenwert. Ab einer gewissen Menge an annotierten Datenpunkten
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scheint die Fehlertoleranz gentigend grofs zu sein, sodass fehlerbehaftete, aber voll-
stindige Sequenzen im Training verwendet werden sollten. Selbiges wird auch bei
einer dufierst geringen Menge annotierter Datenpunkte festgestellt, sodass die Partial
Labeling Heuristik nur in einem gewissen Bereich besser Ergebnisse erzielt.

Schlielich kann durch die Ubertragung des Grundgedanken der Transduktion
ein Netzwerk fiir ein geplantes Einsatzgebiet weiter angepasst werden, ohne dass
Annotationen dafiir erstellt werden miissen. Mithilfe der erweiterten Self-Training
Methode kénnen nicht-annotierte Datenpunkte des Produktionsbetriebs fiir eine deut-
liche Verbesserung der ExpR auf den Daten des Produktionsbetriebs genutzt werden.
In den Experimenten werden dafiir die Testdaten eines Datensatzes als zusitzliche
nicht-annotierte Datenpunkte verwendet.

Alles in allem wird also deutlich, dass das Self-Training die nicht-annotierten
Datenpunkte nutzen kann und besonders gute Ergebnisse bei wenig verftigbaren
Annotationen erreicht. Auf dem CROHME Datensatz kann dadurch die Erkennungs-
rate eines Netzwerks mit Zugriff auf 15% der Trainingsdaten um den Faktor 1.4
(15.5 Prozentpunkte) gesteigert werden. Die Ergebnisse konnten Teilweise auf dem
HME100K Datensatz reproduziert werden. Da dieser jedoch deutlich grofier ist, konnte
eine vergleichbare Verbesserung nur bei 2.5% genutzten Annotationen erzielt werden.
Falls mehr annotierte Datenpunkte der Trainingsdaten verwendet werden, erreicht die
Self-Training Methode nur kleine Verbesserungen.
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Methode Intervall | Beschreibung
AutoContrast Normalisiert den Kontrast, indem die dunkelsten bzw.
hellsten Pixel als neues Schwarz bzw. Weifs definiert
werden und die Helligkeit der anderen Pixel ange-
passt wird
Equalize Andert die Helligkeit verschiedener Pixelwerte, so-
dass das Histogramm der Graustufenwerte uniform
ist
Invert Invertiert alle Pixel der Eingabe
Rotate © € [-30,30] | Rotiert das Eingabebild um ©
Posterize B € [1,4] | Die Werte in jedem Farbkanal werden auf B Bits re-
duziert
Solarize [0,1] | Invertiert alle Pixel iiber einem Threshold T
SolarizeAdd [0,1] | Fiigt a zu jedem Pixelwert hinzu und fiihrt dann
Solarize mit T = 0.5 durch
Color a € [0.1,1.9] | Modifiziert die Color-Balance. a < 1 reduziert Hellig-
keit, Kontrast und Saturierung, wohingegen diese bei
a > 1 erhoht werden
Contrast a € [0.1,1.9] | Modifiziert den Kontrast. a < 1 verringert den Kon-
trast, wohingegen a > 1 diesen erhoht
Brightness a € [0.1,1.9] | Modifiziert die Helligkeit. a < T verringert die Hel-
ligkeit, wohingegen a > 1 diese erhoht
Sharpness a € [0.1,1.9] | Modifiziert die Scharfe mithilfe einer Faltung. a <1
verringert die Schérfe, wohingegen a > 1 diese erhoht
ShearX a € [-0.3,0.3] | Schert das Bild mit einer Stdarke von a entlang der
X-Achse
ShearY a € [-0.3,0.3] | Schert das Bild mit einer Stdrke von a entlang der
Y-Achse
TranslateX a € [—0.3,0.3] | Verschiebt das Bild horizontal um a - W, Pixel (W
ist Breite des Bildes)
TranslateY a € [-0.3,0.3] | Verschiebt das Bild vertikal um a- W Pixel (W, ist

Hohe des Bildes)

Tabelle A.1.1: Ubersicht der verwendeten Transformationen innerhalb der RandAug Methode.
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Methode Intervall | Beschreibung
AutoContrast Normalisiert den Kontrast, indem die dunkelsten bzw.
hellsten Pixel als neues Schwarz bzw. Weifs definiert
werden und die Helligkeit der anderen Pixel ange-
passt wird
Equalize Andert die Helligkeit verschiedener Pixelwerte, so-
dass das Histogramm der Graustufenwerte uniform
ist
Invert Invertiert alle Pixel der Eingabe
Rotate © € [-30,30] | Rotiert das Eingabebild um ©
SolarizeAdd a € [0,1] | Figt a zu jedem Pixelwert hinzu und fiithrt dann
Solarize mit T = 0.5 durch
Brightness a € [0.1,1.9] | Modifiziert die Helligkeit. a < 1 verringert die Hel-
ligkeit, wohingegen a > 1 diese erhoht
Sharpness a € [0.1,1.9] | Modifiziert die Scharfe mithilfe einer Faltung. a < 1
verringert die Schirfe, wohingegen a > 1 diese erhoht
ShearX a € [-0.3,0.3] | Schert das Bild mit einer Stdrke von a entlang der
X-Achse
ShearY a € [-0.3,0.3] | Schert das Bild mit einer Stirke von a entlang der
Y-Achse
TranslateXAbs a € [—10,10] | Verschiebt das Bild horizontal um a Pixel
TranslateYAbs a € [—10,10] | Verschiebt das Bild vertikal um a Pixel
Scale a € [0.7,1.4] | Skaliert das Bild um einen Faktor von a

Tabelle A.1.2: Ubersicht der verwendeten Transformationen innerhalb der modifizierten RandAug
Methode.



CROHME14 ExpR,

50% 35% 15%
Tlev
+Var +Var +Var
Baseline | 52.5 525 | 483 483 | 371 37.1
0 529 551 | 48.9 523 |42.0 485
1 51.8 548 | 483 522 | 429 493
2 529 526 | 488 53.3 |41.2 486
3 53.2 52.9 | 498 52.9 | 40.5 499

Tabelle A.1.3: Vergleich verschiedener Schwellenwerte im Self-Training mit Orakel Konfidenzmaf$
und verschiedenen Teilen an annotierten Datenpunkten. Gegeniiberstellung mit einer
anschlieffenden zufilligen Variation, bei gleichbleibender absoluter Fehlerzahl und mit
den ausschliefSlich vollstindig-tiberwacht angelernten Netzwerken auf den CROHME 14

Tabelle A.1.4:

Testdaten.
CROHME;/¢ ExpR,
T 50% 35% 15%

+Var +Var +Var

Baseline | 53.4 534 [ 51.0 51.0 |39.1 39.1

0 55.4 56.9 | 543 552 | 416 483

1 542 56.7 | 51.1 545 | 423 507

2 541 56.1 | 52.1 55.6 | 427 494

3 534 569 | 51.9 56.1 |40.9 50.0

Vergleich verschiedener Schwellenwerte im Self-Training mit Orakel Konfidenzmapf
und verschiedenen Teilen an annotierten Datenpunkten. Gegeniiberstellung mit einer
anschlieffenden zufilligen Variation, bei gleichbleibender absoluter Fehlerzahl und mit
den ausschliefSlich vollstindig-iiberwacht angelernten Netzwerken auf den CROHME ¢

Testdaten.
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Abbildung A.1.1: PR-Kurven des ORI, BIMIN und BIMULT Konfidenzmafes iiber die CROHME ¢
Testdaten eines mit 35% der Annotationen vollstindig-iiberwacht angelernten
Netzwerks.
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Abbildung A.1.2: ECE-Diagramme des BIMULT KonfidenzmafSes tiber die CROHME ¢ Testdaten
eines mit 35% der Annotationen vollstindig-iiberwacht angelernten Netzwerks,
welches mit Temperature Scaling, verschiedenen Optimierungsmethoden (CE, ECE,
CE + ECE) und den CROHME 4 Testdaten kalibriert wird.
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Abbildung A.1.3: ECE-Diagramm des BIMIN Konfidenzmafles iiber die CROHME ¢ Testdaten eines
mit 35% der Annotationen vollstindig-iiberwacht angelernten Netzwerks, welches
mit Temperature Scaling und den CROHME 4 Testdaten kalibriert wird.

CROHME 14
50% 35% 15%
TS LN+TS| TS LN+TS| TS LN+TS
Baseline | 53.3 54.1 48.5 47.6 37.1 37.0
=09 | 520 53.7 48.2 47.4 354 37.5
T=05 52.6 53.1 48.5 47.7 39.1 40.7
T=0.125 | 52.0 52.7 48.9 49.2 40.0 42.6
T=0.05 | 52.6 53.5 49.4 50.2 42.6 43.6

Methode

Tabelle A.1.5: ExpR,y (%) auf den CROHME+4 Testdaten mehrerer mit kalibriertem Self-Training,
unterschiedlichen Schwellenwerten und verschiedenen Teilen an Annotationen trainier-
ten Netzwerke, verglichen mit den vollstindig-iiberwacht angelernten Baselines. Fiir
die Kalibrierung wird Temperature Scaling sowie LogitNorm mit Temperature Scaling
verwendet.
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Abbildung A.1.4: PR-Kurven des BIMIN Konfidenzmafles mit oder ohne Partial Labeling Heuristik
(,High" Profil, Ty = 0.6). Evaluation iiber die CROHMEq¢ Trainingsdaten eines
mit 35% der Annotationen vollstindig-iiberwacht angelernten Netzwerks, welches
mit Temperature Scaling kalibriert wird. Die Anzahl an True Positives entspricht
der Anzahl aller Hypothesen, sodass der Recall von 100% nicht erreicht wird.

| |— t=00AP=725
—1g = 0.6 AP =81.2
T T T T
0.2 0.4 0.6 0.8

Dadurch iiberlagern sich die beiden Graphen fiir den Vergleich.
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CROHME; 4
50% 35% 15%
TS LN+TS| TS LN+TS| TS LN+TS
Baseline | 55.7 54.1 52.4 50.5 39.1 38.6
T=0.95 | 55.1 53.9 51.2 48.7 36.2 36.2
=05 534 55.9 50.5 51.4 37.9 394
T=0.125 | 53.1 534 52.0 50.6 415 41.9
T=0.05 | 52.9 54.1 52.2 49.9 41.5 43.7

Methode

Tabelle A.1.6: ExpRy (%) auf den CROHME+¢ Testdaten mehrerer mit kalibriertem Self-Training,
unterschiedlichen Schwellenwerten und verschiedenen Teilen an Annotationen trainier-
ten Netzwerke, verglichen mit den vollstindig-iiberwacht angelernten Baselines. Fiir
die Kalibrierung wird Temperature Scaling sowie LogitNorm mit Temperature Scaling

verwendet.
1 T
— Syn 15%
— 15%
0.8 5
I —
(OX) e — .

Rel. Korrekt

04 —|_I -

02} _l—-—l_l_'_,_ l
1

Sequenzlinge

Abbildung A.1.5: Relative Verteilung der korrekten Vorhersagen iiber alle CROHME Testdaten,
sortiert nach Sequenzlinge in Bins der Breite 5. Vergleich zwischen einem mit 15%
Annotationen angelernten Netzwerk mit und ohne synthetisches Vortraining. Wird
synthetisches Vortraining verwendet, so werden deutlich lingere Sequenzen korrekt
vorhergesagt.
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