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EINLEITUNG

Es existiert weltweit eine grofie Anzahl an nicht digitalisierten Dokumenten in Biiche-
reien und Institutionen. Um die Informationen aus diesen Dokumenten zu sichern
und maschinell verarbeitbar zu machen, werden diese digitalisiert und in Bibliotheken
verwaltet. Fiir eine effiziente Verwendung dieser Bibliotheken wird eine geeignete
Suchfunktion benotigt, sodass die Dokumente beziiglich einer Suchanfrage gefiltert
und sortiert werden konnen. Einen intuitiven Ansatz bietet die Optical Character Reco-
gnition (OCR). Hierbei wird eine Transkription eines digitalen Abbildes durchgefiihrt.
Anschlieflend wird der erhaltene maschinen-kodierte Text mit Standardverfahren
aus der Informatik weiterverarbeitet. Dabei erzielen die OCR Methoden sehr gute
Ergebnisse auf modernen und maschinell erstellten Dokumentabbildern, mit einfa-
chen Layouts und bekannten Schriftarten [HK16]. Diese Methoden scheitern jedoch
haufig bei der automatischen Erkennung von schlecht gedruckten Texten, historischen
Dokumenten und speziell bei handschriftlichen Dokumentabbildern [RMo7] [RRF13].
Aus diesem Grund wird bei dieser Art von Dokumenten haufig auf das Word Spotting
zurtickgegriffen. Dies ist eine deutlich flexiblere Methode, bei der ein Benutzer eine
Suchanfrage an das System stellen kann und eine sortierte Liste mit den Positionen der
dhnlichsten Vorkommen in den Dokumenten erhilt. Dabei basiert das System nicht
auf einer Transkription der Dokumente, sondern eher auf den Ahnlichkeiten zwischen
der Anfrage und den Dokumentausschnitten. Wilkinson et al. haben mit Ihrer Ver-
offentlichung [WB16], einen state-of-the-art Ansatz fiir das segmentierungsbasierte
Word Spotting vorgestellt. Diese Arbeit stellt zudem, mit dem semantischen Word
Spotting, eine Erweiterung des Ansatzes vor, bei der nicht nur visuell, sondern auch
semantisch dhnliche Treffer beztiglich der Suchanfrage berticksichtigt werden. Dabei
ist es das Ziel des semantischen Word Spottings, dass in der Ergebnisliste zundchst alle
Wortabbilder des gesuchten Wortes aufgelistet werden und anschlieflend semantisch
dhnliche Wortabbilder beziiglich der Anfrage folgen. Ein moglicher Anwendungsfall
fiir das semantische Word Spotting ist die Suche in einem grofien und unbekannten
Dokumentenkorpus, wobei der Benutzer noch nicht genau weifs wonach er sucht.
Wenn dieser zum Beispiel nach dem Wort Sonntag sucht, dann sollte das System
zundchst alle Vorkommen des Wortes Sonntag auflisten und anschlieffend weitere
Wortabbilder von zum Beispiel anderen Wochentagen.
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Die Motivation dieser Arbeit besteht darin, dass System von Wilkinson et al. nach-
zubauen und die in der Veroffentlichung angegebenen Ergebnisse zu kontrollieren.
Zudem ist eine interessante Fragestellung, ob die Ergebnisse fiir das semantische Word
Spotting durch die Verwendung von bewéhrten Verfahren aus den natiirlichsprach-
lichen Systemen verbessert werden konnen. Auflerdem werden die semantischen
Riickgabelisten in der Arbeit von Wilkinson et al. mit der Mean Average Precision
(MAP) evaluiert. Dies ist jedoch ein fragwiirdiges Bewertungsmafs fiir semantische
Riickgabelisten, weshalb in dieser Arbeit ein geeigneteres Mafs fiir die Evaluation
dieser Listen ermittelt werden soll.

Diese Arbeit ist wie folgt aufgebaut. Im Kapitel 2 werden die fiir diese Arbeit
benotigten Grundlagen vorgestellt. Dabei wird zundchst detailliert auf das Word
Spotting Verfahren eingegangen. Anschlieflend werden sowohl die Grundlagen der
kiinstlichen neuronalen Netzwerke als auch die in den Word Spotting Ansitzen ver-
wendeten Netzwerkarchitekturen préasentiert. Zudem werden mit dem Word2Vec,
FastText und Character-Aware Neural Language Model, die drei zu evaluierenden
Worteinbettungen dieser Arbeit vorgestellt. Im Kapitel 3 wird mit dem Attribute-CNN
von Sudholt et al. [SF18] und dem Word Spotting System von Wilkinson et al. [WB16]
detailliert auf die verwandten Arbeiten eingegangen. Im Kapitel 4 werden zunédchst
die Implementierungsdetails fiir den Nachbau des Wilkinson Systems présentiert und
anschlieffend das Evaluationsverfahren vorgestellt. Zudem wird der Nachbau mit dem
beschriebenen Verfahren evaluiert und die ermittelten Resultate mit den Werten aus
der Veroffentlichung vergleichen sowie diskutiert. Im Kapitel 5 wird das im Wilkinson
verwendete Character-Aware Neural Language Model, durch unterschiedlich trainierte
Word2Vec und FastText Modelle ersetzt, evaluiert sowie deren Ergebnisse diskutiert.
Dafiir wird zundchst eine Analyse der Wortmodelle durchgefiihrt, um einen Eindruck
tber die Qualitdt der semantischen Beziehungen in den jeweiligen Attributrdumen
zu erhalten. AnschliefSfend wird der Einfluss dieser Rdume auf die Erzeugung der
Riickgabelisten im Wilkinson System tiberpriift. Zudem werden die unterschiedlichen
semantischen Modelle in diesem Kapitel beztiglich der MAP bewertet und die Ergeb-
nisse dieser Evaluationen miteinander verglichen sowie diskutiert. AbschliefSfend wird
im Kapitel 6, aufgrund der nicht Berticksichtigung von semantischen Informationen
bei der MAP, ein neues Bewertungsmaf3 fiir die Evaluation von den Riickgabelisten
beim semantischen Word Spotting vorgestellt und evaluiert.
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In diesem Kapitel werden die grundlegenden Modelle und Methoden dieser Arbeit
vorgestellt. Im Kapitel 2.1 wird zunédchst die Verwendung der Word Spotting Methode
motiviert. Aufierdem werden in dem Kapitel die wichtigsten Arbeiten aus diesem
Bereich beschrieben. Diese Arbeit beschéftigt sich intensiv mit zwei Word Spotting
Systemen, welche auf neuronalen Netzwerken basieren. Aus diesem Grund wird im
Kapitel 2.2 sowohl auf die Grundlagen von neuronalen Netzwerken als auch auf zwei
tiir diese Arbeit wichtige Netzwerkarchitekturen eingegangen. Da in dieser Arbeit
auflerdem das semantische Word Spotting untersucht wird, werden in dem Kapitel
2.3, die fiir diese Arbeit relevanten, semantischen Modelle vorgestellt.

2.1 WORD SPOTTING

Wie bereits in der Einleitung beschrieben, wird bei der automatischen Erkennung von
schlecht gedruckten Texten, historischen Dokumenten und speziell bei handschrift-
lichen Dokumentabbildern hédufig auf das Word Spotting zuriickgegriffen. Dies ist
im Vergleich zur OCR eine flexiblere Methode, welche zuerst von [MHRCg6] ver-
offentlicht wurde. Bei dieser Methode stellt ein Benutzer eine Suchanfrage an das
Word Spotting System, welches anschlieSend die Ahnlichkeiten von der Anfrage zu
allen gespeicherten Dokumentabbildern im System berechnet und abschliefsend eine
sortierte Liste mit den dhnlichsten Wortabbildern beziiglich der Anfrage zurtickgibt.
Die Ahnlichkeit basiert dabei vollstindig auf festgelegten beziehungsweise gelernten
Merkmalen, wie zum Beispiel Farbe, geometrische Form oder Textur. Somit wird
anstelle einer Transkription des Wortabbildes, eine nach der Ahnlichkeit zur Anfrage
sortierte Liste, mit den gespeicherten Wortabbildern aus dem System zurtickgege-
ben. Daher kann die Word Spotting Methode zu dem Information Retrieval Bereich
zugeordnet werden.

Die publizierten Word Spotting Methoden unterscheiden sich beziiglich der An-
wendung stark voneinander und kénnen auf Grundlage mehrerer Kriterien gruppiert
werden. Ein Kriterium ist, wie der Benutzer Anfragen an das System stellen kann.
Dabei sind Query-by-String (QbS) und Query-by-Example (QbE) zwei viel verwende-
te Ansdtze. Beim QbS Szenario gibt der Benutzer die Anfrage als Text-String an,
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wohingegen beim QbE ein beispielhaftes Wortabbild des zu suchenden Wortes als
Anfrage dient. Ein klarer Vorteil von QbS gegeniiber QbE ist, dass der Anwender
nicht erst ein Bild seiner Suchanfrage finden muss, bevor er danach suchen kann.
Der Nachteil von QbS ist jedoch, dass eine Abbildung von Strings zu einer system-
abhidngigen Représentation bendtigt wird. Einen interessanten Ansatz bieten dabei
die Attribut-Reprisentationen [AGFV14]. Hierbei konnen aufgrund der gemeinsamen
Darstellungsmoglichkeit von Wortabbildern und Zeichenketten, sowohl Anfragen
mittels QbS als auch QbE gestellt werden. Des Weiteren kann beim Word Spotting
zwischen segmentierungsfreien und segmentierungsbasierten Ansitzen unterschieden
werden [GSGN17]. Beim segmentierungsbasierten Word Spotting arbeitet das System
nicht auf dem Dokument als Ganzes, sondern auf vorsegmentierten Wortabbildern.
Dazu wird in einem Vorverarbeitungsschritt jedes Dokumentenabbild in eine Liste von
segmentierten Wortabbildern tiberfiihrt. Ein weiteres Kriterium ist die Unterscheidung
zwischen einer traditionellen und semantischen Suchanfrage. Bei der traditionellen
Anfrage wird lediglich nach visuell dhnlichen Wortabbildern im Korpus gesucht. Eine
Erweiterung bietet die semantische Suche, bei der nicht nur visuell, sondern auch
semantisch dhnliche Treffer beziiglich der Suchanfrage berticksichtigt werden. Mit
dieser Erweiterung beschaftigen sich bisher nur wenige Arbeiten [GAMP15] [WB16].
Eine der ersten Arbeiten zum segmentierungsbasierten Word Spotting stammt von
[MHRCg6]. Hierbei werden die Dokumente zunidchst in Graustufenbilder tiberfiihrt
und auf diesen eine Binarisierung mittels Schwellwert angewendet. Die binarisierten
Dokumentabbilder werden anschliefSend segmentiert. Mithilfe einer XOR-Operation
wird zwischen dem Anfragebild und einem gespeicherten Wortabbild, jeweils eine
Distanz berechnet. Abschlieflend werden die gespeicherten Wortabbilder nach der
minimalen Distanz sortiert und zurtickgegeben.

In weiteren Arbeiten zum Thema Word Spotting wurde die Ahnlichkeit zweier
Wortabbilder auf Grundlage einer sequenz-basierten Methode berechnet. Dazu wird
in [RMoy] eine Verteilung der Schriftfarbe entlang einer Achse verwendet, um ein
Wort-Profil zu bestimmen. Aufgrund der Variabilitdt der Handschrift, ist es jedoch
sehr unwahrscheinlich, dass zwei Wort-Profile von demselben Wort {ibereinstimmen.
Aus diesem Grund wird Dynamic Time Warping (DTW) [SK83] zur robusteren An-
wendbarkeit des Ansatzes verwendet. In den Veroffentlichungen von [RSPog] und
[FKFB1o] konnte gezeigt werden, dass durch die Verwendung von Hidden Markov
Modellen (HMMSs) im Kontext des Word Spottings bessere Resultate erzielt werden
konnten als durch das DTW. Weitere Arbeiten aus diesem Bereich beschiftigten sich
mit dem Thema holistische Reprisentationen mit lokalen Deskriptoren. Dabei werden die
Wortabbilder unter anderem als SIFT Merkmale [RATL11], geometrische Merkmale
[RMo7] oder HOG-basierte Deskriptoren [RATL11] reprasentiert. Eine fundamentale
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Arbeit aus dem Bereich des segmentierungsbasierten Word Spottings ist das System
aus [AGFV14]. Hierbei wird mit dem Pyramidal Histogram of Characters (PHOC) eine
Attribut-Représentation fiir das Word Spotting verwendet. Dies ermoglicht eine Ahn-
lichkeitsbewertung von Strings und Wortabbildern, da diese in denselben Attributraum
projiziert werden. Die Berechnung der PHOC-Reprasentation ist fiir Strings trivial,
jedoch nicht fiir Wortabbilder. Diese werden zundchst mithilfe der Fisher Vektoren
[PSM10] in einen Attributraum projiziert und anschlieflend mit mehreren Support Vek-
tor Maschinen (SVMs) in die PHOC-Repréasentation tiberfiihrt. Dafiir miissen die SVMs
einen Unterraum zwischen Fisher Vektoren und PHOC-Repréasentation lernen. Da die
Wortabbilder und Strings in denselben Raum projiziert werden, ist die Berechnung
der Ahnlichkeit mithilfe eines geeigneten Distanzmafes trivial.

In den letzten Jahren haben neuronale Netze in vielen Bereichen der Informatik,
speziell in der Computer Vision, zu zahlreichen state-of-the-art Ergebnissen gefiihrt.
Auch deshalb steigt die Anzahl der auf neuronalen Netzwerken basierenden Verof-
fentlichungen im Bereich des Word Spottings [KDJ18] [SF16] [WB16]. In [SF16] haben
Sudholt et al. im Vergleich zu [AGFV14] die SVMs durch neuronale Netzwerke er-
setzt. Wilkinson et al. haben mit [WB16] einen dhnlichen Ansatz zu [SF16] vorgestellt.
Dessen System lernt die Attribut-Reprasentationen jedoch nicht nach dem Ende-zu-
Ende Prinzip, sondern bestimmt diese in einem zweistufigen Prozess. Dabei werden
zunidchst Bilddeskriptoren fiir das eingehende Wortabbild mittels eines Triplet-CNNs
[BJTM16] berechnet. Anschliefiend werden auf Grundlage dieser Deskriptoren die
Attribut-Représentationen bestimmt.

Fiir eine detaillierte und umfassende Betrachtung der Word Spotting Methode siehe
[GSGN17].

2.2 KUNSTLICHE NEURONALE NETZWERKE

Wie im letzten Kapitel bereits beschrieben, haben kiinstliche neuronale Netzwerke
in vielen Bereichen der Informatik, wie auch beim Word Spotting, zu zahlreichen
state-of-the-art Ergebnissen gefiihrt. Da die in dieser Arbeit verwendeten Word Spot-
ting Systeme auf neuronale Netzwerke basieren, werden in dem Unterkapitel 2.2.1
zundchst die Grundlagen der kiinstlichen neuronalen Netzwerke vorgestellt. Dar-
auf aufbauend wird in den Unterkapiteln 2.2.2 und 2.2.3 detailliert auf relevante
Netzwerkarchitekturen fiir diese Arbeit eingegangen.
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2.2.1  Grundlagen

Ein kiinstliches neuronales Netz ist bis zu einem gewissen Grad dem Aufbau des
biologischen Gehirns nachempfunden [JMMo6]. Es besteht aus einem abstrahierten
Modell miteinander verbundener Neuronen. Der Aufbau und die Fahigkeiten eines
einzelnen Neurons werden in dem Kapitel zu den Perzeptrons beschrieben. Es wird
ersichtlich, dass ein einzelnes Neuron keine komplexen Aufgaben erledigen kann. Die
Anordnung dieser Neuronen in hierarchische Schichten und deren Vernetzung, fiihrt
zu deutlich leistungsfahigeren Modellen. Diese Modelle werden als Multi-Layer Per-
zeptrons (MLPs) bezeichnet und im gleichnamigen Kapitel beschrieben. Abschlieflend
wird das Training eines MLPs im Kapitel zum Gradientenabstieg vorgestellt.

Perzeptron

Der erste Ansatz fiir ein kiinstliches Neuron stammt aus dem Jahr 1943 von Warren
McCulloch und Walter Pitts [MP43]. Dabei handelt es sich um ein simples mathe-
matisches Modell, welches n bindre Signale als Eingabe erhélt und diese in einem
zweistufigen Prozess verarbeitet. Im ersten Schritt werden die bindren Eingaben auf-
summiert und anschlieffend in eine nicht lineare Funktion tiberfiihrt, welche abhédngig
von einem festgelegten Schwellwert eine null oder eins ausgibt. Das McCulloch-Pitts
Neuron mit dem Schwellwert 6 und den Eingaben x1,x2, ..., xn kann formal mithilfe
der folgenden Formel beschrieben werden:

1 wenn Y @' x>0
fx1,%2, .0y Xn) = ' (2.2.1)
0 sonst

Dieses simple mathematische Modell ist in der Lage, die logischen Funktionen
AND, OR und NOT zu realisieren. Damit kann gezeigt werden, dass jede logische
Funktion F : B™ — B mit einem zweistufigen McCulloch-Pitts Netzwerk simuliert
werden kann. Frank Rosenberg erweiterte in seiner Arbeit [Ros58] das McCulloch-Pitts
Neuron um gewichtete Eingaben. Dieses Modell wird in der Literatur als Perzeptron
bezeichnet und wurde von Minsky und Papert in [MP69g] weiter generalisiert. Die
fundamentalste Anderung im Vergleich zum Rosenberg Perzeptron ist die Verwendung
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von reellwertigen Zahlen fiir die Eingabesignale. Das Perzeptron kann formal mithilfe
der folgenden Formel beschrieben werden:

1%t = 1 wenn Y i wi-xi+b>0 (222
X2, ey X ) = 2.
—1 sonst

Dabei ist w; € R das Gewicht fiir Eingabe x; € R und b € R der Schwellwert.
Abbildung 2.2.1 zeigt eine Visualisierung des Perzeptrons.

In der Arbeit von Rosenberg [Ros58] wurde zudem ein Lern-Algorithmus fiir das
Perzeptron vorgestellt. Das Hauptziel des Algorithmus ist das Finden von Gewichten,
sodass die positiven und negativen Trainingsdaten vollstindig voneinander getrennt
werden konnen. Dabei haben die positiven Beispiele einen Wert von 1 und die ne-
gativen einen Wert von —1. Die generelle Vorgehensweise des Algorithmus wird
im Folgenden beschrieben. Jedes Beispiel x = x1,x2, ..., xn der Trainingsmenge und
das zugehorige Label y € {—1,1} wird von dem Perzeptron individuell und iterativ
verarbeitet. Wenn fiir das Beispiel x gilt, dass

<Z Wi - Xq + b) y>0 (2.2.3)
i=1

erfiillt ist, werden die Gewichte nicht verdndert und es wird mit dem nachsten Beispiel
(t)

fortgefahren. Andernfalls wird das Gewicht w;

aktualisiert:

im Iterationsschritt t wie folgt

wgt) <—w£t7”+y-xi (2.2.4)

Der Algorithmus konvergiert, wenn alle Trainingsdaten korrekt klassifiziert wur-
den. Die Konvergenz des Algorithmus kann bei linear separierbaren Trainingsdaten
garantiert werden [MP69][Ros58]. Damit ist ein Perzeptron in der Lage, ein Zwei-
Klassenproblem zu losen.

Multi-Layer Perzeptron

Minsky und Papert haben in Threr berithmten Veroffentlichung [MP69] gezeigt, dass
ein einzelnes Perzeptron nicht in der Lage ist, die XOR Funktion zu realisieren.
Aufierdem ist es mit einem Perzeptron nicht moglich, nicht linear separierbare Daten
zu verarbeiten. In [MP69] konnte jedoch auch gezeigt werden, dass diese Limitierungen
durch eine Stapelung von mehreren Perzeptron Schichten umgangen werden kann.
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Abbildung 2.2.1: Das Perzeptron Modell nach Minsky und Papert [MP69]. Das Modell erhalt
einen reellwertigen Vektor als Eingabe und berechnet damit eine gewichtete
Summe, welche abschlieflend mithilfe einer Treppenfunktion die Ausgabe ¥
bestimmt. Quelle: [Sud18].

Diese Uberlegungen fiithrten zu dem Multi-Layer Perzeptron. Die Ausdruckskraft eines
MLPs im Vergleich zu einem einzelnen Perzeptron kann anhand der Abbildung 2.2.2
nachvollzogen werden.

Ein MLP ist ein kiinstliches neuronales Netzwerk aus der Klasse der feedforward
Netzwerke. Es besteht aus einer Eingabe-, mindestens einer Zwischen- sowie einer
Ausgabeschicht. Die einzelnen Schichten enthalten jeweils Neuronen. Zwischen den
Schichten ist jedes Neuron einer Schicht immer mit allen Neuronen der nédchsten
Schicht verbunden. Es gibt keine Verbindungen zur vorherigen Schicht und keine
Verbindungen, die eine Schicht iiberspringen. Zudem sind die Verbindungen zwischen
den Neuronen unidirektional und nicht zyklisch. Beginnend mit der Eingabeschicht
flieSen die Eingabedaten tiber eine oder mehrere Zwischenschichten bis hin zur
Ausgabeschicht. Dabei ist die Ausgabe des einen Neurons, die Eingabe des nichsten.
Abbildung 2.2.3 zeigt ein beispielhaftes MLP zur Losung des XOR Problems.

Im Folgenden wird die Funktionsweise eines MLPs formal betrachtet. Die Berech-
nung der Ausgabe fiir die Schicht s in einem MLP ist dhnlich zu den Berechnungen in
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Zwei Schichten

Drei Schichten

X1

Abbildung 2.2.2: Ein einzelnes Perzeptron (obere Abbildung) kann lediglich eine lineare Tren-
nebene simulieren. Ein Netzwerk mit einer angemessenen Anzahl an Zwi-
schenschichten (untere Abbildung) kann hingegen jede Entscheidungsregel
beliebig genau approximieren. Quelle: [DHSoo].
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Zwischenschicht j

wiji

Eingabei

z=+1

Abbildung 2.2.3: Beispielhafte Visualisierung eines minimalen Multi-Layer Perzeptrons zur

Losung des XOR Problems. In dem unteren Bereich der Grafik befindet sich
der zweidimensionale Merkmalsraum mit den zu klassifizierenden Punk-
ten. In der Mitte befindet sich das dreischichtige Netzwerk zur Losung des
XOR Problems. Dabei gibt es zwei Eingabeneuronen, zwei Neuronen in der
Zwischenschicht und ein Ausgabeneuron. Die Pfeile zwischen den einzelnen
Neuronen reprasentieren die Gewichte. Dabei stehen die gestrichelten Linien
fiir negative und die durchgéngigen Linien fiir positive Gewichte. Die Akti-
vierungsfunktion der Eingabeneuronen ist linear, wohingegen die Zwischen-
und Ausgabeneuronen eine Stufenfunktion verwenden. Die Visualisierungen
links und rechts neben dem Netzwerk reprisentieren jeweils die generierten
Funktionen der Neuronen in der Zwischenschicht. Der 3D Plot im oberen
Bereich der Grafik zeigt die gelernte Entscheidungsregel des Netzwerks.
Quelle: [DHSo0].
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einem Perzeptron. Dazu wird zunédchst eine gewichtete Summe der Eingabe x fiir die
Schicht s berechnet:

i(S) == i(S) (XIW(S)/b(S)) :W(S) X+b(8) (2'2'5)

Dabei ist W(*) die Gewichtsmatrix der Schicht s und hat die Form: (Anzahl Neuronen
in der Schicht s x Anzahl Neuronen in der Schicht s —1). Somit beschreibt WE,S].) das
Kantengewicht von dem Neuron j in Schicht s — 1 zu dem Neuron i in Schicht s. Zudem
reprisentiert b() die Bias-Werte der Neuronen in Schicht s. Somit ist bgs) der Bias-
Wert fiir das Neuron i in Schicht s. Auf die gewichtete Summe der Eingabe fiir Schicht
s, i(s), wird anschlieffend eine nicht lineare, elementweise Aktivierungsfunktion 0
angewendet

£ls) = ) <x,w(3>,b(31) —0 (i(s) (x,W(S),b(S)» (2.2.6)

und damit die Ausgabe f'*) der Schicht s berechnet. Dabei ist es fundamental, dass
die Aktivierungsfunktion nicht linear ist, da das MLP ansonsten nicht ausdrucksfahiger
als ein linearer Klassifikator ware [DHSoo0, S.307]. Zudem wird in einem MLP die
Stufenfunktion des Perzeptrons traditionell durch eine Sigmoid Funktion

1

G(X) = Slgm(X) = m

(2.2.7)
ersetzt. Dies ist ein wichtiger Aspekt fiir das Training des MLPs, da diese Funktion
tiberall differenzierbar ist. Die Ausgabe § des MLPs wird mit dem sogenannten forward
pass fiir die Eingabe x berechnet:

g =N (N (AP (A 00)) (228)

Hierbei steht Ny fiir die Anzahl der Schichten im MLP. Die Gewichte und der
Bias-Wert der einzelnen Schichten sind aufgrund der Ubersichtlichkeit in der Formel
nicht mit angegeben. Anhand der Berechnungen wird ersichtlich, dass fiir die Ausgabe
einer Schicht nur auf die Ausgabe der vorherigen Schicht zurtickgegriffen wird.

Mithilfe des Universal Approximation Theorems [HSW89] kann zudem bewiesen wer-
den, dass mit einem MLP theoretisch alle reellwertigen multivariaten Funktionen
beliebig genau approximiert werden konnen [Sch14]. Dazu reicht ein minimales MLP
mit einer Zwischen- und einer Ausgabeschicht [HSW8g]. Dieses Theorem ist in der Pra-
xis jedoch unpraktikabel, da die Anzahl der verborgenen Neuronen gegen unendlich
laufen miisste.
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Gradientenabstieg

In dem Training fiir neuronale Netzwerke werden die Parameter des Netzes, also
die Gewichte und Bias-Werte gesucht, welche die gewiinschten Ausgaben y zu den
Eingaben x liefern. Die Berechnung dieser Parameter ist jedoch nicht trivial und das
Perzeptron Training aus dem vorherigen Kapitel auf MLPs nicht anwendbar. Aus
diesem Grund wird ein geeignetes Verfahren zur Bestimmung der Parameter im MLP
gesucht.

Die grundlegende Idee ist, dass mithilfe einer Kostenfunktion c die Differenz zwi-
schen der aktuellen Netzausgabe y und der gewiinschten Ausgabe y berechnet wird.
Eine intuitive und viel verwendete Kostenfunktion ist die Euklidische Verlustfunktion:

d
(9.y) =Y S0y (2:29)
i=1

Dabei ist d die Dimensionalitat der Netzwerksausgabe. Das Ziel ist die Ermitt-
lung der Parameter des Netzes, welche die Funktion ¢ minimieren. Leider kénnen
die optimalen Parameter im Normalfall und speziell bei tiefen Netzen nicht trivial
bestimmt werden. AufSerdem ist die Berechnung dieser Parameter aufwendig. Aus
diesem Grund wird mit dem Gradientenabstieg, auf ein bekanntes Optimierungsver-
fahren zur iterativen Minimierung einer Funktion zuriickgegriffen. Dieses Prinzip hat
sich mittlerweile als Standardverfahren fiir das Training von neuronalen Netzwerken
etabliert [DHSo0, S.288]. Der Algorithmus passt die aktuellen Parameter in jedem
Iterationsschritt so an, dass sich einem lokalen Minimum der Kostenfunktion genédhert

wird. Dafiir wird das Gewicht wglsj) in Schicht s ein kleines Stiick in Richtung des
(s)

negativen Gradienten der Kostenfunktion, in Bezug zu Wi, verdandert:
(s) (s) ac
Wij & Wiy =0 e (2.2.10)

i

Dabei ist 11 die Lernrate und fundamental fiir den Optimierungsprozess. Wenn die
Lernrate zu grofs gewdhlt wird, kann die Optimierung oszillieren oder sogar diver-
gieren. Wird sie jedoch zu gering gewdhlt, benotigt die Optimierung viele Iterationen
fiir die Konvergenz von dem Algorithmus [DHSoo, S.225]. Die Berechnung der neuen
Bias-Werte ist dquivalent zu der Berechnung der Gewichte im Netzwerk.

Die Formel 2.2.10 benétigt die Berechnung des Gradienten 3 9. Dabei ist die
w.o

Berechnung dieses Wertes fiir die Ausgabeschicht trivial, jedoch nicht fiir die Zwi-
schenschichten. Aufgrund der Formulierung des neuronalen Netzes als Kombination
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von Funktionen (siehe Formel 2.2.8), kann der Gradient der Kostenfunktion in Bezug

zu dem Gewicht wgs)

i in Schicht s mithilfe der Kettenregel bestimmt werden:

oc  ac  of N of st afts) il
ang)—aﬁNl) of N T ST il (Y
N (2.2.11)
_ l_i of | of ails)
o™ LA o TS e g

Die ersten beiden Faktoren aus der letzten Zeile der Formel 2.2.11 beschreiben
den Gradienten der Kostenfunktion in Bezug zu der vorherigen Schicht s + 1. Dieser
Gradient wird ausgehend von der Ausgabeschicht berechnet und endet bei der Schicht
s+ 1. Dabei werden die Gradienten fiir die Gewichte der Ausgabeschicht direkt von der
Kostenfunktion berechnet (siehe ersten Faktor der Formel 2.2.11). Dieser Fehler wird
anschlieffend an die vorherigen Schichten zurtick propagiert. Anhand dieser Formel
wird ersichtlich, dass die Gewichte der Zwischenschicht s mithilfe des Gradienten der
Schicht s + 1 aktualisiert werden. Mit den letzten beiden Faktoren aus der letzten Zeile
der Formel 2.2.11 wird der Anteil des Gewichtes fiir den Vorhersagefehler an Schicht
s ermittelt.

Der Algorithmus fiir den Gradientenabstieg berechnet den Gradienten tiber allen
Trainingsdaten. Die Berechnung kann fiir eine grofie Trainingsmenge und tiefe Net-
ze lange dauern. Aus diesem Grund wird beim Training von neuronalen Netzen
haufig auf den stochastischen Gradientenabstieg zuriickgegriffen. Dabei wird nur eine
kleinere Menge von Trainingsdaten fiir die Berechnung des Gradienten verwendet.
Dies beschleunigt den Trainingsprozess und fiihrt in den meisten Fillen zu guten
Schitzwerten der Parameter.

Mit dem Gradientenabstieg kann die Ermittlung des globalen Minimums nicht
garantiert werden. Es zeigt sich jedoch anhand der zahlreichen state-of-the-art Ansétze,
dass dieses Verfahren in der Praxis zu guten Schitzwerten der Parameter fiihrt.

2.2.2  Convolutional Neural Network

Die Verarbeitung von Bilddaten ist mit einem traditionellen feedforward Netzwerk
meistens nicht praktikabel. Dies resultiert aus der grofSen Anzahl an Neuronen in der
Eingabeschicht und der daraus folgenden Parameteranzahl im Netzwerk. Da in einem
teedforward Netzwerk jedes Neuron aus der Eingabeschicht mit jedem Neuron aus
der nachfolgenden Schicht verbunden ist, besitzt das Netzwerk bereits bei kleinen
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Eingabebildern (z.B. 28x28 Pixeln) viele Parameter. Die hohe Anzahl an Parametern
fiihrt unter anderem zu einem ldngeren Training, einem erhdhten Speicherverbrauch
und speziell zu einer hohen Overfitting Gefahr. Mit dem Convolution Neural Network
(CNN) wurde eine effiziente Netzwerkarchitektur speziell fiir Bilder entwickelt. Das
Modell besteht dabei aus einer Eingabe, Ausgabe sowie mehreren Zwischenschichten.
Die Zwischenschichten sind traditionell Pooling, voll vernetzte oder Faltungsschichten.

Das Modell eines CNNSs ist durch den biologischen Prozess des visuellen Cortex
inspiriert und arbeitet bei der Erkennung von Objekten mit stufenweisen Filtern,
welche Muster in dem Eingabebild lokalisieren konnen [KVP " 18]. Dabei ist in der
Praxis hdufig zu beobachten, dass das CNN in den ersten Ebenen zunéchst einfache
Strukturen wie Linien, Farbtupfer oder Kanten erkennt. In den weiteren Ebenen lernt
das CNN dann Kombinationen aus diesen Strukturen wie einfache Formen oder
Kurven. Mit jeder Ebene lassen sich somit komplexere Strukturen identifizieren. Im
letzten Schritt werden die Ergebnisse den zu erkennenden Klassen oder Objekten
zugeordnet.

Die CNNs arbeiten sehr robust und sind gegeniiber Verzerrungen oder anderen
optischen Verdnderungen unempfindlich. Dies wird auch anhand der state-of-the-art
Modelle [KSH12] [ZZ14] in der Bildklassifikation ersichtlich. In den folgenden Unter-
kapiteln wird detaillierter auf die typischen Schichten in einem CNN eingegangen.

Faltungsschicht

Mithilfe einer Faltungsschicht sollen einzelne Merkmale in den Eingabedaten erkannt
und extrahiert werden. Bei der Bildverarbeitung kénnen dies Merkmale wie Linien,
Kanten oder bestimmte Formen sein. Zur Erkennung dieser Merkmale wird eine
Faltungsoperation zwischen der Eingabe und mehreren Filtern durchgefiihrt. Dabei
signalisiert das Ergebnis einer Faltung zwischen einem Bildausschnitt und einem Filter,
wie stark das vom Filter vorgegebene Merkmal in dem Bildbereich auftritt. Mithilfe der
Verschiebung des Filters tiber das gesamte Bild, wird eine sogenannte Merkmalskarte
ermittelt. Diese beschreibt die Position und die Stiarke des Merkmals in der Eingabe.

Die diskrete Faltung von zwei kontinuierlichen Funktionen g und h kann beziiglich
eines Zeitpunktes t formal mithilfe der Formel

)y =(gxmt) =Y glt—a) h(a) (2.2.12)

a=—o0

berechnet werden. Dabei kann g als Eingabebild, & als Filter und f(t) als Indikator
fur das Auftreten des vom Filter vorgegebenen Merkmals im Bildausschnitt interpre-
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tiert werden. Um dieses Konzept auf zweidimensionale Bildeingaben B und Filter K
anwenden zu kdnnen, muss die Formel wie folgt umformuliert werden:

m(i,j) = Z Z Bli—m,j —n]-K[m,n]. (2.2.13)

Dabei ist die Verwendung von Filtern zur Detektion von Merkmalen in Bildern
nicht neu [GM13]. Der grofse Unterschied ist jedoch, dass die Werte im Filter nicht wie
bei einem CNN automatisch, sondern per Hand festgelegt werden miissen. Dadurch
werden lediglich vorgegebene Merkmale im Bild gefunden und entscheidungsrelevante
Merkmale in den meisten Fallen nicht modelliert. Bei den CNNs koénnen die Filter
hingegen im Training automatisch so angepasst werden, dass sie beziiglich der zu
l6senden Aufgabe gute Merkmale reprasentieren.

Praktisch wird die Faltung mithilfe eines Skalarprodukts zwischen dem Bildaus-
schnitt und dem Filter berechnet. Eine Visualisierung des Faltungsprozesses ist in
Abbildung 2.2.4 ersichtlich. Der Bildausschnitt, welcher als Eingabe fiir das Neuron
dient, wird als Fenster bezeichnet und iiber das Eingabebild geschoben. Dabei wird
die Schrittbreite des Fensters iiber den sogenannten stride Parameter gesteuert. Zur
Behandlung der Randregionen existieren verschiedene Padding-Methoden.

Pooling Schicht

Die Pooling Operation ist durch den biologischen Prozess der lateralen Hemmung
im visuellen Cortex motiviert [Fro18, S.235]. Hierbei werden {iberfliissige Informa-
tionen verworfen und die Datenmenge so reduziert. Dadurch ergeben sich mehrere
Vorteile, wie zum Beispiel eine geringere Gefahr fiir ein Overfitting, Reduzierung des
Speicherplatzes sowie ein verringerter Berechnungsaufwand.

110(0]
111

—+— [ 11 23

]

0|11 -
I K I*K

Abbildung 2.2.4: Visualisiert beispielhaft die Faltung zwischen einem Filter K und einer Einga-
be I. Dabei ist die Verschiebung des Filters auf der Eingabe und der daraus
resultierenden Merkmalskarte I*K zu beachten.
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Es existieren mehrere Verfahren, mit dem das Pooling in einem CNN realisiert
werden kann. Ein viel verwendeter Ansatz ist das Max-Pooling. Hierbei wird das
Eingabebild in eine Menge von disjunkten Rechtecken unterteilt und fiir jedes dieser
Rechtecke lediglich das Maximum weitergereicht. Dieser Prozess kann beispielhaft
anhand der Abbildung 2.2.5 nachvollzogen werden.

Ein weiterer Vorteil der Pooling Schicht ist, dass sie die Abstraktionsfahigkeit von
neuronalen Netzwerken erhohen kann, indem lediglich die relationalen und keine
absoluten Positionierungen der Merkmale im Bild gelernt werden. Dieser Prozess ist
gerade bei der Objekterkennung hilfreich, da dort die exakte Position eines Merkmals
im Bild nicht besonders relevant ist. Fiir die Erkennung ist es vollkommen ausreichend,
wenn die ungefdhre Position und das Verhiltnis zu anderen Merkmalen im Bild erfasst
wird.

Voll vernetzte Schicht

Die eigentliche Entscheidungslogik, wie zum Beispiel eine Klassifikation, wird am
Ende eines CNNs mithilfe einer voll vernetzten Schicht realisiert. Der Aufbau der voll
vernetzten Schicht folgt dem Prinzip eines MLPs und kann mithilfe der Eingabeschicht
auf die extrahierten Merkmalskarten der vorgelagerten Schicht zurtickgreifen. Diese
Karten enthalten nach dem Training entscheidungsrelevante Merkmalsinformationen
fiir das Eingabebild und ermoglichen damit eine effiziente Entscheidungsfindung. Die
Ausgabe der letzten Schicht des CNNs wird in der Regel durch eine Softmax Funktion

T . .
softmax(x); = P(y = ilx) = expx_- wi) , mitie{l,.. X} (2.2.14)

S explxT - w)

realisiert. Dabei berechnet diese Funktion fiir eine Eingabe x und K moglichen Klassen,
eine Abbildung R¥ — {o eRKjo; >0, 5 01 = 1}. Zudem ist wy die l-te Spalte
der Gewichtsmatrix W von der letzten Schicht im CNN. Die Softmax Funktion weifst
somit jeder festgelegten Klasse einen reellwertigen pseudo-Wahrscheinlichkeitswert
zu und ermoglicht damit ein interpretierbares Ergebnis. Die Anzahl der Neuronen in
der Ausgabeschicht ist dabei abhdngig von den Klassen beziehungsweise Objekten,
die das neuronale Netz unterscheiden soll.

2.2.3 Residuales Netzwerk

Wie bereits in den Grundlagen beschrieben, kann mithilfe eines zweischichtigen
feedforward Netzwerks jede kontinuierliche Funktion beliebig genau approximiert
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Abbildung 2.2.5: Eine beispielhafte Visualisierung einer Max-Pooling Operation. Dabei wird
das Pooling auf die Bildmatrix mit der GrofSe 4 x 4 und einer Fenstergrofie
von 2 x 2 angewendet. Die einzelnen Fenster und das daraus resultierende
Ergebnis (MaxPool) sind farblich hervorgehoben. Quelle: [Wal19].

werden. Jedoch fiihrt die Verwendung von nur zwei Schichten in den meisten Fallen
zu sehr breiten Netzwerken, welche zum Overfitting neigen. Aus diesem Grund geht
der aktuelle Trend zu tieferen und schmaleren Netzwerken. Dies ist auch anhand
der state-of-the-art Modelle [SZ14][HZRS15a] ersichtlich. Dabei fiihrt das einfache
Hinzufiigen von weiteren Schichten, ab einer bestimmten Netzwerktiefe, zu keiner
Leistungssteigerung mehr und kann sich sogar negativ auf die Leistung auswirken
[HZRS15a]. Dieses Phanomen ist auf mehrere Probleme zurtickzufiihren, welche sich
erst ab einer gewissen Netzwerktiefe zeigen.

Ein bekanntes Problem beim Training von tiefen neuronalen Netzwerken ist das
Vanishing Gradient Problem. Dieses entsteht durch die Verwendung des Gradientenab-
stiegverfahrens in tiefen neuronalen Netzen und fiihrt in den meisten Fallen zu einem
sehr langsamen oder scheiternden Training. Hierbei werden die zurtickgefiihrten
Gradienten in den ersten Schichten eines Netzes so gering, dass sie gegen 0 gehen und
somit zu einer sehr kleinen bis hin zu keiner Gewichtsverdnderung in diesen Schichten
fithren. Auch wenn das Problem durch die Verwendung von Normalisierungen und
der ReLU Aktivierungsfunktion verbessert werden konnte [IS15], sollte es bei der
Optimierung von tiefen neuronalen Netzen nicht vernachladssigt werden.

Weitaus problematischer ist das Degradation Problem. Dieses beschreibt, dass kleinere
Netzwerke einen kleineren Trainingsfehler als ihre tieferen Gegenstticke haben konnen
[SGS15]. Dabei ist mit den tieferen Gegenstiicken das kleinere Netzwerk gemeint,
welches um weitere Schichten ergdnzt wurde. Dieses Verhalten ist nicht intuitiv, da
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das tiefere keinen grofieren Trainingsfehler haben sollte als das kleinere Netz. Dies
kann anhand der folgenden Uberlegung nachvollzogen werden. Angenommen es
gdbe ein kleines Netzwerk und ein tieferes Gegensttick. Dann konnte das tiefere Netz
so konstruiert werden, dass alle Schichten aus dem kleineren Netz kopiert und die
restlichen Schichten mithilfe von Identitatsfunktionen realisiert werden. Die Existenz
von dieser konstruierte Losung zeigt, dass ein tieferes Modell zu keinen héheren
Trainingsfehler fithren sollte. Doch es kommt in der Praxis hdufig zu einem solchen
Verhalten.

Eine mogliche Losung fiir die oben genannten Probleme bieten die Residualen
Netzwerke (engl.: Residual Networks (ResNets)) [HZRS15a]. ResNets erweitern die tiefen
Netzwerkarchitekturen um Skip-Connections. Mit diesen zusatzlichen Verbindungen ist
es moglich, eine oder mehrere Netzwerkschichten zu {iberspringen und somit leichter
eine Identitatsfunktion zu realisieren. Diese Erweiterung kann, wie in Abbildung 2.2.6
visualisiert, mithilfe eines feedforward Netzes umgesetzt werden. Dabei haben die
Skip-Connections keine weiteren Parameter und fiithren auch zu keiner Erhohung der
Berechnungskomplexitit.

Aufgrund der neuen Architektur miissen die einzelnen Schichten des Netzwerks
nicht mehr direkt die gewtiinschte, sondern lediglich die residuale Abbildung lernen.
Diese Idee wird im Folgenden weiter formalisiert. Angenommen eine oder mehrere
Schichten eines feedforward Netzwerks sollen die gewtiinschte Abbildung h(x) reali-
sieren. Aufgrund der verwendeten Skip-Connection reicht es jedoch aus, wenn diese
Schichten lediglich die residuale Abbildung

f(x) =h(x) —x, (2.2.15)

lernen. Mittels eines residualen Blocks kann die gewiinschte Abbildung schliefSlich
durch

fix) +x (2.2.16)

approximiert werden. In [HZRS15a] konnte experimentell nachgewiesen werden, dass
die Formel 2.2.16 fiir tiefe neuronale Netze leichter zu optimieren ist, als die urspriing-
liche Formulierung h(x). Zudem fiihren die mit 0 initialisierten Gewichte eines Netzes,
sowie die Verwendung von Skip-Connections, zur automatischen Realisierung einer
Identitatsfunktion. Dadurch sind die einzelnen Schichten des Netzes in der Lage, die
Identitatsabbildung einfacher zu lernen.

Durch die Verwendung der zusétzlichen Verbindungen ergibt sich zudem der Vorteil,
dass die Gradienten beim Training schneller zu den ersten Schichten des Netzes
zuriickgefiihrt werden konnen. Dadurch kommt es zu einem deutlich schnelleren
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Abbildung 2.2.6: Die Visualisierung eines einzelnen residualen Blocks. Dabei ist besonders die
Skip-Connection zur einfacheren Realisierung einer Identitdtsabbildung zu
beachten. Zudem wird die Berechnung der umformulierten und gesuchten
Abbildung f(x) 4+ x visualisiert. Quelle: [HZRS15a].

Training und einer effizienten Verwendung des Gradientenabstiegverfahrens auch
in tiefen Netzwerken. Obwohl in [HZRS15a] gezeigt werden konnte, dass extrem
tiefe residuale Netzwerke mit mehr als tausend Schichten effizient optimiert werden
konnen, fithren diese in den meisten Anwendungsféllen zum Overfitting.

2.3 WORTEINBETTUNG

Die Worteinbettung (engl.: Word Embedding) bezeichnet eine Menge von Verfahren und
Techniken aus den natiirlichsprachlichen Systemen (engl.: Natural Language Processing
(NLP)), welche Worter auf reellwertige Vektoren abbilden. Die Vektoren sind dabei so
aufgebaut, dass semantisch dhnliche Worter im Vektorraum nah beieinander liegen.

Die ersten Modelle aus diesem Bereich analysierten die Trainingsdokumente und
zdhlten dabei die Anzahl der Wortvorkommen in jedem Dokument, um die unterliegen-
de Struktur der Dokumente erfassen zu konnen. Eines der erfolgreichsten Verfahren
ist die latente semantische Analyse (engl.: Latent Semantic Analysis (LSA)) [DDF*go].
Dieses Verfahren erhilt eine Menge von Trainingsdokumenten sowie eine vorgegebene
Anzahl an Kategorien als Eingabe und gibt eine Matrix mit den Zugehorigkeiten der
Trainingsworter zu den gelernten Kategorien aus. Dafiir wird zunichst eine normali-
sierte Matrix mit den Worthaufigkeiten pro Dokument bestimmt. Anschlieffend wird
mithilfe der Singularwertzerlegung (engl.: Singular Value Decomposition (SVD)) [Kalg6]
eine Dimensionsreduktion durchgefiihrt. Diese Reduktion komprimiert alle relevan-
ten Merkmale in einen kleineren Vektorraum und definiert dadurch die semantische
Ahnlichkeit von Wértern.
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Auch im Bereich der Worteinbettung konnten durch die Verwendung des maschi-
nellen Lernens bessere Ergebnisse erzielt werden [BDK14]. Eines der bekanntesten
Modelle ist Word2Vec (siehe Kapitel 2.3.1). Dieses Modell besitzt jedoch die Limitierung,
dass es die Struktur der Worter bei der Bestimmung von Vektoren vernachldssigt und
keine Vektoren fiir Worter aufierhalb des Vokabulars berechnen kann. Aus diesem
Grund gibt es mit FastText (siehe Kapitel 2.3.2) eine Erweiterung von Word2Vec, welche
die Limitierungen umgeht. Ein weiteres interessantes, neuronales Modell aus der NLP
ist das Character-Aware Neural Language Model, welches im Kapitel 2.3.3 vorgestellt
wird.

2.3.1  Word2Vec

Das Word2Vec Verfahren [MSC " 13] lernt mithilfe eines neuronalen Netzwerks und
einem unstrukturierten Trainingskorpus eine Abbildung von Wortern zu reellwertigen
Vektoren. Dabei werden die Vektoren so in den Vektorraum projiziert, dass sie seman-
tische Beziehungen zwischen einzelnen Wortern kodieren. Diese Beziehungen werden
auf Grundlage der Verteilungshypothese [Saho8] automatisch aus den Trainingsdaten
extrahiert. Die Hypothese stammt aus der Linguistik und besagt, dass Worter, die in
demselben Kontext vorkommen einen semantischen Zusammenhang haben.

Fiir das Training kann entweder das Skip-gram Modell oder das Continous Bag-of-
Words (CBOW) Modell verwendet werden [MSC™13]. Beide Modelle sind schmale,
zweischichtige neuronale Netzwerke (siehe Abbildung 2.3.1). In der CBOW Architektur
wird das zentrale Wort mithilfe seiner Kontextworter vorhergesagt, wohingegen beim
Skip-gram Modell die Kontextworter mithilfe des zentralen Wortes vorhergesagt
werden. Dabei besteht der Kontext eines zentralen Wortes aus den Wortern, die links
und rechts von diesem liegen. In [Goo13] wird argumentiert, dass das Training mit
der CBOW Architektur schneller ist als mit dem Skip-gram Modell, es jedoch bei nicht
so hdufig im Training vorkommenden Wortern zu schlechteren Ergebnissen fiihrt. Aus
diesem Grund wird im Folgenden detaillierter auf das Skip-gram Modell eingegangen.

Mit dem Skip-gram Modell sollen Kontextworter auf Grundlage des zentralen Wor-
tes vorhergesagt werden. Dafiir wird das Prinzip der Maximum Likelihood verwendet,
bei der die Wahrscheinlichkeit von einem Kontextwort gegeben dem zentralen Wort
maximiert wird. Eine formale Definition der Optimierungsfunktion fiir das Modell
wird im Folgenden genauer betrachtet. Gegeben sei eine Liste von Trainingswortern
(W1, W2, ..., wnl. Das Ziel ist die Maximierung der Optimierungsfunktion

.] n
- Z Z log P (weyjlwy) (2.3.1)

n
t=1 —c<j<c,jz0
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wobei ¢ die Breite des Kontextfensters ist. Der Kontext eines Wortes w kann formal
mithilfe eines Fensters der Grofie 2 - ¢ wie folgt definiert werden:

kontext(w) ={wili €{1,...,n},—c<t—1i<c,t#1i} (2.3.2)

Die Berechnung der bedingten Wahrscheinlichkeit P (wtﬂ th) wird in einem Skip-
gram Modell traditionell mithilfe der Softmax Funktion realisiert:

. exp(Vy, Vi,
P (Wt—l—j |Wt> _ exP(S(Wtﬂ/Wt)) p( Witj )

B ZE:] exp(s(wi, wy)) - ZE:] exp(vavk Vi) (23:3)

Dabei ist v, der Wortvektor fiir das Wort w und s(w, v) die Ahnlichkeit der Worter w
und v. Die Berechnung dieser Softmax Funktion ist im Allgemeinen sehr rechenintensiv.
Dies liegt daran, dass in jedem Trainingsschritt die Wahrscheinlichkeiten fiir alle
Worter in dem Korpus berechnet und normalisiert werden miissen. Aus diesem Grund
wird die Softmax Funktion in den praktischen Implementierungen von Word2Vec
mithilfe des Negative Samplings [GH12] und/oder dem hierarchischen Softmax [MBos]
approximiert.

Die gelernten Représentationen kodieren zudem weitere semantische Beziehungen
zwischen Wortern, sodass mithilfe der Vektoren und arithmetischen Operationen Zu-
sammenhdnge wie zum Beispiel vec(germany) + vec(capital) = vec(berlin) erzeugt
werden konnen. Auch wenn Word2Vec automatisch gute semantische Beziehungen
zwischen Wortern lernt, besitzt es jedoch die Limitierung, dass nur Wortvektoren fiir
Worter aus dem Vokabular berechnet werden kénnen. Daher werden im Folgenden
zwei weitere Modelle vorgestellt, welche diese Limitierung umgehen.

2.3.2 FastText

Es existieren viele Modelle aus dem Bereich der natiirlichsprachlichen Systeme, unter
anderem Word2Vec, welche einen individuellen Vektor fiir jedes Wort lernen und
dabei die interne Struktur von Wortern ignorieren. Dies ist speziell fiir Sprachen mit
einem grofsen Vokabular und vielen selten vorkommenden Wortern problematisch, da
diese eine Vielzahl an Worter enthalten, die selten oder gar nicht im Trainingskorpus
vorkommen. Somit ist es fiir diese Worter schwierig, eine gute Wort-Reprasentation
zu lernen.

Das FastText Modell [BGJM16] kann als eine Erweiterung von Word2Vec aufgefasst
werden und greift bei der Berechnung von Wortvektoren auf die internen Strukturen
von Wortern zuriick. Dabei werden mit FastText speziell in morphologischen Sprachen
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Abbildung 2.3.1: Visualisiert den Aufbau der Architekturen fiir ein Skip-gram (rechts) und

CBOW (links) Modell. In dem Skip-gram Modell wird der Kontext aus dem
zentralen Wort vorhergesagt. Dazu wird zundchst das zentrale Wort als
One-Hot-Kodierung reprasentiert. Dies bedeutet, dass der Eingabevektor
an der Stelle des zentralen Wortes eine eins und an allen anderen Stellen
eine null hat. Dieser Eingabevektor wird im nichsten Schritt auf einen in
der Regel niedrig-dimensionalen Wortvektor projiziert. Auf Grundlage des
Wortvektors werden abschlieffend die Kontextworter vorhergesagt. In der
Abbildung befinden sich C Kontextworter, welche jeweils mithilfe einer One-
Hot-Kodierung reprasentiert werden. Der Aufbau des CBOW Modell ist
analog zum Skip-gram Modell, aufSer dass mithilfe der Kontextworter das
zentrale Wort bestimmt wird. Quelle: [TN17].
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gute Ergebnisse erzielt, da die Worter in diesen Sprachen bestimmten Regeln folgen
und diese bei der Bestimmung von Vektoren mitgelernt sowie berticksichtigt werden
[BGJM16].

FastText reprasentiert jedes Wort als eine Zusammensetzung aus n-grammen. Dabei
wird mithilfe des Skip-gram Modells fiir jedes n-gram aus dem Trainingskorpus eine
Vektor-Représentation gelernt und die Worter anschlieffend als Summe ihrer n-gram
Vektoren représentiert. Beim Training werden zudem die Symbole < und > am Anfang
und Ende eines Wortes verwendet, wodurch eine Unterscheidung von Prafix und Suffix
beziiglich anderer n-gramme ermdglicht wird. Aufierdem kann das Training nicht
nur auf die n-gramme des Wortes, sondern auch auf das Wort selbst zuriickgreifen.
Somit stehen dem Skip-gram Modell beispielsweise bei dem Wort where und n = 3 die
Informationen: <wh, whe, her, ere, re> und <where> zur Verfligung.

In der Praxis werden alle n-gramme mit 3 < n < 6 aus einem Wort extrahiert. Im
Vergleich zum Word2Vec Training wird die Ahnlichkeitsbeziehung in der Softmax
Funktion (siehe Formel 2.3.3) wie folgt angepasst. Es wird angenommen, dass eine
Liste von n-grammen der Grofie G existiert. Gegeben Wort w, sei G,, C {1, ..., G} die
Menge der n-gramme die in w vorkommen. Dabei sei zy die Vektor-Reprasentation
von n-gram k und v, die Reprasentation des Wortes c. Das Wort wird als Summe der
Vektor-Représentationen seiner n-gramme reprasentiert, wodurch sich die folgende
Formel zur Berechnung der Ahnlichkeit zweier Worter ergibt:

s(w,c) = Zz{ Ve (2.3.4)
keSw

Ein weiterer Vorteil von FastText ist, dass sowohl das Training als auch die praktische
Anwendung dieses Modells, selbst auf einem grofsen Textkorpus schnell ist [BGJM16].
Zudem konnen Wortvektoren fiir Worter bestimmt werden, die nicht im Training
vorkamen.

2.3.3 Character-Aware Neural Language Models

Mit dem Character-Aware Neural Language Model (CharLSTM) [KJSR15] haben die
Autoren ein Sprachmodell entwickelt, welches die interne Struktur der Worter bei
der Berechnung von Wortvektoren berticksichtigt. Somit ergibt sich wie beim FastText
Modell der Vorteil, dass das Modell beispielsweise a priori fiir die Worter: eventful,
eventfully, uneventful und uneventfully strukturell dhnliche Wortvektoren bestimmt.
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Mithilfe dieses Modells kéonnen sowohl semantische als auch traditionelle Wort-
Repréasentationen gelernt werden. Der Aufbau und die Funktionsweise des Modells
konnen anhand der Abbildung 2.3.2 nachvollzogen werden.

Im Training dieses Modells wird zundchst die interne Struktur von dem aktuellen
Wort, mithilfe eines Character-Level Convolutional Neural Networks (CharCNNs) ermittelt
und in eine Vektor-Reprasentation iiberfiihrt. Diese kann als eigenstdndige Attribut-
Reprasentation verwendet oder mittels eines Highway Networks in einen semantischen
Raum transformiert werden. Danach wird mithilfe der ermittelten Wort-Repréasentation
und einem Recurrent Neural Network Language Model (RNN-LM) eine Verteilung tiber
das nédchste Wort vorhergesagt. Abschliefiend wird der Cross Entropy Loss zwischen der
vorhergesagten Verteilung und dem nachsten Wort aus dem Training minimiert. Im
Folgenden wird detaillierter auf die einzelnen Bestandteile des Modells eingegangen.

Character-Level Convolutional Neural Network

Mit dem Character-Level Convolutional Neural Network wird die Struktur eines Einga-
bewortes extrahiert. Dafiir wird das Wort zundchst in eine Matrix-Représentation
uberfiihrt und darauf anschlieffend insgesamt s Filter mit unterschiedlichen Grofsen
angewendet. Auf diese Ergebnisse wird noch eine Max-Ouver-Time Pooling Operation so-
wie eine nicht lineare Funktion ausgefiihrt und ergibt damit die Vektor-Reprisentation
von dem Wort. Die Vorgehensweise des CharCNNs wird im Folgenden formal be-
schrieben. Dabei sei V das Vokabular von Wortern mit einer festen Lange, C das
Vokabular von Zeichen, d die Dimensionalitit und Q € R4* 1€ die Matrix der Zeichen-
Reprasentationen. Zudem sei k € V durch die Zeichenkette [c;, ..., c{] reprédsentiert,
wobei | die Lange des Wortes k ist. Dann ist die Character-Level Reprasentation des
Wortes k durch die Matrix C* € R4*! gegeben. Dabei entspricht die j-te Spalte der
Matrix C*, der Zeichen-Reprasentation von cj. Der Aufbau einer Matrix C* kann
beispielhaft anhand der Repréasentation fiir das Wort absurdity in Abbildung 2.3.3
nachvollzogen werden.

Auf Grundlage dieser Reprisentation eines Wortes wird eine Faltung zwischen C*
und einem Filter H,, € R4*" mit der Breite w und dem Index m € {1, ..., s} berechnet.
Dieses Verfahren erzeugt eine Merkmalskarte flﬁl e RU-""+*1 wobei das i-te Element
von f¥ mithilfe der Formel

£5 [i] = <ck e, it w— 1],Hm> (2.3.5)

berechnet wird. Dabei beschreibt C¥ [,1: 14w — 1] die Spalten i bis i+w — 1 der
Matrix C*. Die Berechnung dieser Werte kann beispielhaft anhand der Abbildung
2.3.4 nachvollzogen werden.
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Abbildung 2.3.2: Visualisiert den Aufbau eines Character-Aware Neural Language Models an-
hand eines Beispielsatzes. Hierbei ist das Wort absurdity als aktuelle Eingabe
gegeben. Diese Eingabe wird mit den vorherigen Wortern kombiniert und
damit das nidchste Wort is vorhergesagt. In der ersten Schicht werden die Zei-
chen aus dem Eingabewort in ihre vierdimensionale Vektor-Reprasentation
tberfiihrt und in einer Matrix Cy zusammengefasst. AnschliefSend werden
Faltungsoperationen zwischen Cy und mehreren Filtern durchgefiihrt. In
diesem Beispiel existieren zwolf Filter. Drei Filter der Breite zwei (blau), vier
Filter der Breite drei (gelb) sowie fiinf Filter der Breite vier (rot). Mithilfe der
Max-Over-Time Pooling Operation wird eine fixe Grofse fiir die Dimensionalitat
einer Wort-Représentation erreicht. Diese Reprasentation dient anschliefiend
als Eingabe fiir das Highway Network. Die Ausgabe dieses Netzwerks ist
wiederum die Eingabe eines mehrschichtigen LSTMs. AbschliefSend wird
eine affinen Transformation gefolgt von einem Softmax auf die versteckten
Schichten des LSTMs angewendet, wodurch sich eine Verteilung iiber das
nédchste Wort ergibt. Diese Verteilung wird zusammen mit dem aktuellen
néchsten Wort, beztiglich des Cross Entropy Loss minimiert. Die elementwei-
sen Additionen, Multiplikationen und Sigmoid Operationen werden mithilfe
der Kreissymbole dargestellt. Zudem werden die affinen Transformationen
mithilfe von durchgéngigen Pfeilen reprasentiert. Quelle: [K]JSR15].
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Abbildung 2.3.3: Zeigt eine beispielhafte Visualisierung fiir die Matrix-Reprédsentation des
Wortes absurdity (Cabsurdityy gowie einen beispielhaften Filter Hy. Quelle:
[KJSR16].
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Abbildung 2.3.4: Visualisiert beispielhaft die Bestimmung der Werte
f$bsurdity [1] _ <Cabsurdity [*,] - 3] /H1> und f$bsurdity [T - 2] _

cabsurdity [, T2 T],H; > mit der Wort-Reprasentation und dem Filter
aus Abbildung 2.3.3. Quelle: [KJSR16].
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Um eine Vektor-Reprédsentation mit fester Lange zu erhalten, wird auf die Fal-
tungsergebnisse jedes angewendeten Filters, eine Max-Over-Time Pooling Operation
durchgefiihrt. Davor wird jedoch zunéchst ein Bias-Wert b auf die ermittelten Resulta-
te addiert sowie mit tanh eine nicht lineare Funktion auf diese Summe angewendet.
Damit errechnet sich der Merkmalswert fiir den Filter H,;, und dem Wort k mithilfe
der Formel:

yX = tanh <m_ax {f]fn [i]} + b> (2.3.6)

Die Vorgehensweise bei der Max-Over-Time Pooling Operation kann beispielhaft an-
hand der Abbildung 2.3.5 nachvollzogen werden. Dabei ist die generelle Idee dieser
Operation, dass es nicht relevant ist wo, sondern ob das vom Filter vorgegebene
Muster im Bild vorkommt oder nicht. Die Filter sollen unter anderem n-gram Informa-
tionen kodieren. Dabei korrespondiert die Filtergrofie zu der Breite des repréasentierten
n-grams.

Dieser Prozess beschreibt die Berechnung von einem Merkmalswert mithilfe eines
Filters. Zur Berechnung des Wortvektors fiir das Wort k werden in dem CharCNN
jedoch mehrere Filter mit unterschiedlichen Breiten verwendet. Bei s Filtern Hy, ..., Hy
kann der Wortvektor fiir das Wort k formal durch y* = [y¥, ..., y¥| beschrieben werden.

Highway Network

27

Das Modell kann mit den Ausgaben des CharCNNss (y*) bereits gute Wort-Repréasentationen

berechnen. Jedoch kénnen die Ergebnisse mithilfe eines Highway Networks weiter
verbessert und die Eingabebilder mit diesem in einen semantischen Attributraum
projiziert werden [KJSR15]. Im Folgenden wird der Aufbau und die Funktionsweise
eines Highway Networks vorgestellt. Dabei kann die Ausgabe einer einzelnen Schicht in
einem MLDP, fiir eine Eingabe x, einer Gewichtsmatrix Wy, einem Bias-Vektor by und
einer nicht linearen Funktion 6 mithilfe der Formel

z=0(Wy x+by) (2.3.7)

berechnet werden. Die Ausgabe einer Schicht im Highway Network unterscheidet sich
hingegen wie folgt:

z=tOO0(Wy -x+by)+(1—t)Ox (2.3.8)
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Abbildung 2.3.5: Visualisiert beispielhaft die Max-Over-Time Pooling Operation anhand der
Resultate von zwei Filtern, welche auf die Représentation des Wortes absurdity
angewendet wurden. Quelle: [KJSR16].
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Abbildung 2.3.6: Visualisierung des Highway Networks im CharLSTM zur Verdeutlichung der
Formel 2.3.8. Quelle: [KJSR16].

Hierbei ist t = 0 (Wt - x + b1) das sogenannte Transform gate und (1 —t) das Carry
gate. Die Idee und die Formel zu dem Netzwerk sind anhand der Visualisierung
in Abbildung 2.3.6 nachvollziehbar. Dabei ermdglicht die Highway Schicht ein effizi-
enteres Training von tiefen Netzen, da sie ein Teil der Eingabe direkt zur Ausgabe
durchreicht. Mit dieser Architektur kann das Netzwerk entscheiden, ob es die k-te
Eingabedimension direkt zur Ausgabe weitergibt (ti. = 0), oder ob es auf dieser vorher
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noch eine nicht lineare Transformation anwendet (ti > 0). Insgesamt kann festgestellt
werden, dass das ResNet aus Kapitel 2.2.3 ein Spezialfall des Highway Networks ist und
die dort erwdhnten Vorteile auch auf diese Architektur zutreffen.

Recurrent Neural Network

Ein Recurrent Neural Network (RNN) ist eine neuronale Netzwerkarchitektur, die speziell
tiir sequentielle Daten entwickelt wurde. In jedem Zeitschritt t nimmt das Netzwerk
den Eingabevektor x; € R™ sowie den versteckten Zustandsvektor hy_; € R® und
produziert den niachsten Zustand h; mithilfe der Formel:

hi =f(W-x¢+U-h{_1+Db) (2.3.9)

Dabei sind W € R$*™, U € R%*% sowie b € R® Parameter einer affinen Transformation
und f eine elementweise nicht lineare Funktion. Ein RNN kann in der Theorie alle
historischen Informationen bis zum Zeitpunkt t, mit dem Zustand h; zusammenfassen.
In der Praxis scheitert jedoch hdufig das Lernen von langen Abhédngigkeiten in einem
RNN aufgrund des Vanishing Gradient Problems [Hocg8]. Um dieses Problem zu losen,
haben Hochreiter und Schmidhuber mit dem Long Short-Term Memory (LSTM) [HS97]
eine Erweiterung zu den RNNs vorgestellt. Hierbei werden die RNNs in jedem
Zeitschritt um eine Speicherzelle ¢, € R™ erweitert. Somit erhdlt das LSTM in jedem
Schritt t die Eingaben x¢, h¢_1 sowie ¢;_; und berechnet damit die Werte h; sowie ¢
mithilfe der folgenden Formeln:

iy = o(W'-x + Ul -hy_; +bY)

fo = o(Wf.x¢+U" - h_; +b")

ot = 0(W° -x¢+U° -h¢_ 1 +b°)
g, = tanh(W9 -x; + U9 -hy_; +b9)

(2.3.10)

c=fiOc1+itOg,
hy = oy ® tanh(cy)

Dabei sind o(-) und tanh(-) elementweise Sigmoid und Tangens hyperbolicus Funktio-
nen. Die Vektoren iy , f¢, o werden im Kontext des LSTMs als Input, Forget und Output
gate bezeichnet. Beim Start werden ¢ und hy mit o initialisiert. Die Berechnungen aus
Formel 2.3.10 kénnen anschaulich anhand der Visualisierung eines LSTM Blocks in
Abbildung 2.3.7 nachvollzogen werden.
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Abbildung 2.3.7: Visualisierung eines LSTM Blocks zur Verdeutlichung der Berechnungen aus
Formel 2.3.10. Quelle: [ZLLS19].

Recurrent Neural Network Language Model

Das Sprachmodell berechnet mithilfe der vorherigen Worter [wy, ..., w¢] eine Verteilung
tiber das Wort wy 1. Diese Verteilung wird vom Recurrent Neural Network Language
Model berechnet, indem es eine affine Transformation auf die versteckte Schicht des
LSTMs anwendet und anschliefsend die Softmax Funktion darauf ausfiihrt:

exp(hy - p) +q)
> jevexplhe-pl’ +qi')

P(wipr =jwr, .owy) = (2.3.11)
Dabei ist p’ die j-te Spalte aus der Ausgabeeinbettung P € R$*IVI und ¢’ ein Bias-
Wert. Sei k der Index von dem Wort wy, dann dient die Eingabeeinbettung xk als
Eingabe fiir das RNN-LM. Dabei ist x* die k-te Spalte aus der Einbettungsmatrix
X € Rs*IVI, wobei diese durch die Ausgabe von dem CharCNN bestimmt wird. Bei
dem Netzwerktraining wird die Negative Log-Likelihood (NLL) von der Wortsequenz
W1i,..., WT!

T

NLL = — Z log P (w¢w, ..., wie—1) (2.3.12)
t=1

mithilfe der Truncated Backpropagation Through Time [Wergo] minimiert.
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In diesem Kapitel werden zwei aktuelle Ansidtze aus dem Bereich des segmentie-
rungsbasierten Word Spottings vorgestellt. Diese Ansitze sind fundamental fiir diese
Arbeit und dienen dabei als Referenzmodell fiir das semantische Word Spotting. Im
Kapitel 3.1 wird das von Sudholt et al. entwickelte Attribute-CNN vorgestellt. Dieser
Ansatz liefert state-of-the-art Resultate fiir mehrere Benchmarks aus dem Bereich.
Zudem wird im Kapitel 3.2 das von Wilkinson et al. entwickelte und im Vergleich
zum Attribute-CNN sehr dhnliche Modell vorgestellt. In Ihrer Arbeit wurde die Idee
des semantischen Word Spottings zum ersten Mal formuliert, sowie experimentell
evaluiert.

3.1 ATTRIBUTE-CNN

Mit dem Attribute-CNN [SF18] haben Sudholt et al. einen CNN basierten Ansatz fiir
das segmentierungsbasierte Word Spotting entwickelt. Der Ansatz basiert dabei auf
der Arbeit von Almazén et al. [AGFV14], aber verwendet im Gegensatz dazu ein CNN
zur Transformation der Wortabbilder in eine vorgegebene Attribut-Reprasentation.
Somit ist mit diesem Modell sowohl eine Anfrage mittel QbS als auch QbE moglich.
Wie in [SF18] und [PZG' 16] beschrieben, fiihrt das Attribute-CNN bei mehreren
segmentierungsbasierten Word Spotting Benchmarks mit den Standard Evaluations-
protokollen zu state-of-the-art Ergebnissen. In Abbildung 3.1.1 wird das Word Spotting
System visualisiert.

Mit diesem Modell konnen unterschiedliche Attribut-Repréasentationen verwendet
werden. Die Autoren des Papers [SF18] favorisieren jedoch die Verwendung der
Pyramidal Histogram of Characters (PHOC) - Repréasentation. Aus diesem Grund wird
in dem gleichnamigen Kapitel detaillierter auf diese eingegangen. Zudem ist das
Modell in der Lage, Bilder mit unterschiedlichen Eingabegrofien zu verarbeiten. Dies
wird durch die Verwendung von einem Spatial Pyramid Pooling Layer beziehungsweise
Temporal Pyramid Pooling Layer erreicht. Die Funktionsweise dieser Schichten wird in
dem Kapitel Variable Eingabegrifie vorgestellt. Abschlieffend wird im letzten Kapitel
detailliert auf die Architektur eines Attribute-CNNs eingegangen.
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Abbildung 3.1.1: Visualisiert das Word Spotting System aus [SF18]. Bei der Verwendung
von QbS wird die Attribut-Représentation, in dieser Abbildung die PHOC-
Représentation, direkt fiir das Eingabewort berechnet. Fiir Wortabbilder wird
die Attribut-Reprasentation hingegen mithilfe eines CNNs vorhergesagt. So-
mit werden Strings und Wortabbilder in denselben Attributraum projiziert
und konnen mithilfe der Kosinus-Distanz, beztiglich der Ahnlichkeit, bewer-
tet werden. Mit diesem System ist auch die Verwendung von QbE méglich,
da die Ergebnisliste im Attributraum trivial berechnet werden kann. Quelle:
[SF18].

Pyramidal Histogram of Characters

Mithilfe der PHOC-Représentation wird ein String in einen bindren PHOC Vektor tiber-
tithrt. Dabei entsteht der Vektor durch die Verwendung von mehreren Histogrammen
iiber die Zeichen eines Strings und einem festgelegten Vokabular. In der englischen
Sprache besteht ein Histogramm aus 36 Dimensionen, welche sich aus dem englischen
Alphabet und den Zahlen von 0 bis ¢ ergeben. Dabei wird fiir jedes vorkommende
Zeichen im Wort, die korrespondierende Positionen im Histogramm auf einen Wert
von 1 gesetzt. Alle anderen Werte im Histogramm erhalten den Wert 0. Somit kann
mithilfe eines Histogramms festgehalten werden, welche Zeichen im Wort vorkom-
men und welche nicht. Da jedoch bei einem einzelnen Histogramm mehrere Worter
dieselbe Reprasentation erhalten, werden mehrere Histogramme in einer pyramidalen
Form verwendet. Dabei wird ein String mithilfe unterschiedlicher Ebenen in mehrere
Bereiche zerlegt und fiir jeden dieser Bereiche ein bindres Histogramm berechnet. In
der Ebene zwei wird der String in der Halfte geteilt und in der Ebene drei gedrittelt.
Dieses Prinzip wird fiir grofiere Splits analog angewendet. In der Abbildung 3.1.2 wird
der Prozess fiir das Wort place und den Ebenen eins bis drei visualisiert. Die ermittelten
Histogramme werden abschliefSend ebenenweise hintereinander geschrieben und die-



3.1 ATTRIBUTE-CNN

nen als PHOC-Reprasentation. In [SF18] werden die Ebenen 2, 3,4 und 5 sowie die 50
haufigsten englischen Bigramme auf der zweiten Ebene verwendet. Dies ergibt einen
604-dimensionalen PHOC Vektor fiir die Reprasentation von Wortern. Mithilfe dieser
Kodierung ist es moglich, n-gram Informationen eines Wortes zu extrahieren und
diese bei der Abbildung von Wortabbildern in PHOC Vektoren zu beriicksichtigen.

Variable EingabegrifSe

Aufgrund der stark unterschiedlichen Verhiltnisse bei der Lange und Breite von
Wortabbildern, kann es durch die Verwendung von Standardverfahren, wie dem Zu-
schneiden oder der Skalierung von Bildern, zur Beeinflussung der Netzwerkleistung
kommen. Um dieses Problem zu umgehen, wird eine Spatial Pyramid Pooling (SPP)
beziehungsweise Temporal Pyramid Pooling (TPP) Schicht fiir Eingabedaten mit varia-
bler Grofse verwendet. Eine dieser Schichten befindet sich dann direkt vor der voll
vernetzten Schicht, da diese im Gegensatz zu den Pooling- und Faltungsschichten,
keine Merkmalskarten mit variabler Grofie verarbeiten kann. Dabei erzeugt eine SPP
beziehungsweise TPP Schicht eine Ausgabe mit konstanter Grofle. Im Folgenden wird
der Aufbau und die Funktionsweise der SPP und TPP Schichten erlidutert.

SPATIAL PYRAMID POOLING LAYER In einer SPP Schicht konnen Merkmalskarten
mit variabler Grofie zu Merkmalsvektoren mit konstanter Grofle umgeformt werden.
Dafiir werden die Merkmalskarten in mehrere raumliche Bereiche unterteilt und fiir
jeden dieser Bereiche ein Wert mithilfe der Max-Pooling Operation ermittelt. Dabei
arbeitet dieses Verfahren mit mehreren Ebenen, welche pyramidal aufgebaut sind. In
der ersten Ebene wird die Merkmalskarte als Ganzes betrachtet und auf dieser die
Max-Pooling Operation angewendet. In der zweiten Ebene wird die Karte in jeder
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Abbildung 3.1.2: Visualisiert beispielhaft die Berechnung eines PHOC Vektors fiir das Wort
place und den Ebenen eins bis drei. Quelle: [SF18].

33



34

VERWANDTE ARBEITEN

Dimension gesplittet. Dadurch ergeben sich vier separate Bereiche, wobei jeder Bereich
mithilfe der Max-Pooling Operation einen Wert zuriickgibt. Dieses Prinzip wird fiir
hohere Ebenen fortgesetzt, sodass in der dritten Ebene 16 separate Bereiche existieren.
Mit diesem Verfahren und einer vorgegebenen Hohe der Ebenen, kann somit ein
Merkmalsvektor mit konstanter Grofie ermittelt werden.

TEMPORAL PYRAMID POOLING LAYER In [SF18] wurde zudem mit der TPP Schicht
eine Anpassung der SPP Schicht fiir Wortabbilder vorgestellt. Da nach Aussagen der
Autoren die Zerlegung eines Wortabbildes entlang der horizontalen Achse deutlich
relevanter als die vertikale ist, werden die Merkmalskarten in einer TPP Schicht nur
entlang der horizontalen Achse geteilt. Anschlieffend werden die separaten Bereiche,
wie in der SPP Schicht, mithilfe der Max-Pooling Operation in einen Merkmalsvektor
mit konstanter Grofie tiberfiihrt. Es konnte gezeigt werden, dass das System mit
dieser Schicht vergleichbare beziehungsweise bessere Ergebnisse als die state-of-the-
art Methode liefert [SF18]. Der Aufbau und die Funktionsweise einer TPP Schicht
konnen beispielhaft anhand der Abbildung 3.1.3 nachvollzogen werden.

Modell

Die Architektur des Attribute-CNNs ist von der erfolgreichen VGG16 Architektur
[SZ14] inspiriert und in Abbildung 3.1.4 visualisiert. Dabei wird wie in [SZ14], eine
geringe Anzahl an Filtern in den ersten Faltungsschichten verwendet und die Anzahl
der Filter in Abhédngigkeit von der Netzwerktiefe erhoht. Diese Architektur zwingt
das CNN wenige und damit generelle Merkmale in den frithen Schichten, sowie eine
grofiere Anzahl an abstrakten Merkmalen in den spédteren Schichten zu lernen. Hier-
bei werden lediglich Filter mit der Grofie 3 x 3 in den Faltungsschichten verwendet.
Zudem werden mithilfe von zwei Pooling Schichten die Berechnungskosten reduziert.
Diese Schichten werden dabei relativ nah an den Eingabedaten platziert (siehe oran-
gene Schicht in Abbildung 3.1.4). Wie bereits in dem Kapitel Variable Eingabegrofse
beschrieben, kann durch die Verwendung von Wortabbildern mit variabler Eingabe-
grofie die Netzwerkleistung verbessert werden. Dafiir wird eine TPP beziehungsweise
SPP Schicht fiir Eingabedaten mit variabler Grofse verwendet. In dieser Architektur
befindet sich eine SPP Schicht direkt hinter der letzten Faltungsschicht im Netzwerk
(siehe rote Schicht in Abbildung 3.1.4). Diese Schicht verbindet die Faltungen des
Netzwerks mit dem MLP, welches aus zwei Zwischenschichten der Grofde 4086 besteht.
Das Lernen einer PHOC-Repréasentation entspricht einem Mehrklassenproblem mit
mehreren aktiven Klassen. Jedoch wird anstelle einer Softmax Aktivierungsfunktion in
der letzten Schicht, eine Sigmoid Aktivierungsfunktion zur Berechnung einer pseudo-
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Abbildung 3.1.3: Die Abbildung visualisiert den beispielhaften Aufbau und die Funktionswei-
se einer TPP Schicht. Fiir jede Merkmalskarte in der letzten Faltungsschicht
eines CNNis (links) wird ein Merkmalsvektor mit konstanter GrofSe extrahiert
(Mitte). Dafiir werden Max-Pooling Operationen auf pyramidal festgelegte
Bereiche in der Merkmalskarte durchgefiihrt. In dieser Abbildung wird eine
TPP Schicht mit den Ebenen eins bis drei visualisiert. Die Schicht erzeugt fiir
jede Merkmalskarte sechs Ausgabewerte, welche mithilfe der festgelegten
Bereiche innerhalb der Karte und der darauf angewendeten Max-Pooling
Operation berechnet werden. Diese Werte werden in pyramidaler Form zu-
sammengefasst und erzeugen damit, auch fiir Merkmalskarten mit variabler
Grofe, eine Reprasentation fester Grofie. Diese Reprasentation dient abschlie-
Bend als Eingabe fiir ein MLP (rechts). Quelle: [SF18].
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Abbildung 3.1.4: Visualisiert die Architektur eines Attribute-CNNSs. Alle Faltungsschichten
verwenden einen 3 x 3 Filter mit anschlielender Anwendung einer ReLU Ak-
tivierungsfunktion. Dabei wird auf die Eingaben in jeder Faltungsschicht, ein
Padding von einem Pixel angewendet, um die Dimensionalitdt der Eingaben
zu behalten. Mithilfe der Pooling Schichten wird die Gréf3e der Eingabedaten
anschlieflend reduziert. Daftir wird eine Max-Pooling Operation mit einer
Fenstergrofie von 2 x 2 und einem stride Wert der Grofie zwei verwendet.
Zudem wird im Training ein Dropout von 50% auf die Ausgaben der ersten
beiden voll vernetzten Schichten angewendet. Quelle: [SF18].

[] 3 x 3 Convolutional Layer + ReLU [ Fully Connected Layer + ReLU and Dropout
[[] 2 x 2 Max Pooling Layer [] Fully Connected Layer + Linear Activation
[ 3-level Spatial Pyramid Max Pooling Laye["] Sigmoid Activation (estimated PHOC)
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Wahrscheinlichkeit verwendet. Diese pseudo-Wahrscheinlichkeit definiert die Zugeho-
rigkeit einer Eingabe zu einer vorgegebenen Klasse. Fiir die Attribut-Reprasentation
sagt dieser Wert voraus, ob ein Attribut in dem Eingabebild vorhanden ist oder nicht.

Mithilfe des Netzwerktrainings ist das Modell in der Lage, eine Abbildung zwischen
Wortabbildern und PHOC-Représentationen zu lernen. Um mit diesem Modell Word
Spotting zu betreiben, wird eine geeignete Vergleichsfunktion zur Erstellung einer
Ergebnisliste benotigt. Dabei haben sich die Autoren des Attribute-CNNs fiir die im
Word Spotting Bereich viel verwendete Kosinus-Distanz entschieden.

3.2 WILKINSON ET AL. MODELL

Das Word Spotting System von Wilkinson et al. [WB16] ist sehr dhnlich zu dem
Attribute-CNN (siehe Kapitel 3.1). Einer der Hauptunterschiede ist jedoch, dass die
Wortabbilder nicht nach dem Ende-zu-Ende Prinzip, sondern mithilfe eines zweistufi-
gen Prozesses in den Attributraum projiziert werden. Dabei werden die Wortabbilder
zundchst mithilfe eines Triplet-CNNs in einen Bilddeskriptor umgewandelt und an-
schliefsend mit einem kleinen MLP in den Attributraum projiziert. Diese Methode
erzielt vergleichbare Resultate zu dem Attribute-CNN auf mehreren Datensatzen, wird
aber generell von diesem {tibertroffen. Auch wenn beide Systeme sehr dhnlich zueinan-
der sind, ist die direkte Abbildung von Wortabbildern zu Attribut-Reprasentationen
im Allgemeinen zu favorisieren. Es kann jedoch generell festgestellt werden, dass die
CNN basierten Ansatze deutliche Vorteile gegeniiber traditionellen Verfahren haben.

Das System aus [WB16] besteht dabei aus drei verschiedenen Modulen, die in einem
dreistufigen Prozess trainiert werden. Zunachst wird mithilfe eines Triplet Netzwerks
[BJTM16] ein Bilddeskriptor fiir die Wortabbilder berechnet. AnschliefSfend wird mit-
hilfe verschiedener Reprasentationsmethoden, wie zum Beispiel der PHOC Methode,
eine Wort-Reprasentation bestimmt. Abschlieflend werden mithilfe eines kleinen MLPs
die Bilddeskriptoren in die Wort-Reprédsentationen {iiberfiihrt. Der Aufbau und die
Funktionsweise des Systems konnen anhand der Abbildung 3.2.1 nachvollzogen wer-
den. Im Folgenden wird detaillierter auf die einzelnen Module des Word Spotting
Systems eingegangen.

Bild-Repriisentation

Dieses Modul enthilt ein Modell zur Ermittelung von Bilddeskriptoren fiir Wortabbil-
der. Dafiir wird auf ein sogenanntes Triplet-CNN zurtiickgegriffen. Ein Triplet-CNN
[BJTM16] ist ein genereller Ansatz zur Bestimmung von Vektor-Reprasentationen fiir
Bilder. Dieser Ansatz besteht aus drei identischen CNNs, welche ihre Gewichte teilen.
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Abbildung 3.2.1: Visualisierung des Systems von Wilkinson et al. Ein Eingabebild wird mithilfe
des Triplet-CNNs in einen Bilddeskriptor v tiberfiihrt. Dieser Bilddeskriptor
ist anschlieflend die Eingabe eines voll vernetzten, zweischichtigen neurona-
len Netzwerks, welches v in die Attribut-Reprasentation v,, transformiert.
Zudem wird der String Instructions mithilfe einer Reprédsentationsmethode in
die Attribut-Représentation w tiberfiihrt. Quelle: [WB16].
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(abhangig vom word embedding)

Fiir die CNN Architektur wird das 34-schichtige ResNet aus [HZRS15b] verwendet.
In jedem Trainingsschritt steht ein zufélliges Triplet T = {p1, p2, n} aus 60 x 160 Pixel
grofien Wortabbildern zur Verfiigung. Dabei besteht T aus zwei Bildern von derselben
Klasse (positive Beispiele p1,p2) sowie einem Bild einer anderen Klasse (negatives Bei-
spiel n). Jedes Triplet enthélt dabei zwei negative A(py,n), A(p2,n) und eine positive
Distanz A(p1,p2). Die geringere der beiden negativen Distanzen wird im Folgenden
als weiche negative Distanz A* bezeichnet. Das Ziel des Trainings ist, dass die Bilder
derselben Klasse auf eine dhnliche und das Bild aus der negative Klasse auf eine
undhnliche Vektor-Reprasentation abgebildet werden. Dabei ist die intuitive Idee,
dass in einem Triplet die geringste Distanz zwischen einem positiven und negativen
Beispiel grofser sein sollte, als die Distanz zwischen den beiden positiven. Daher geht
A(p1,p2) im Idealfall gegen 0 und A(p;,n) sowie A(p2,n) gegen +oo. Eine solche
Abbildung von Wortabbildern zu Bilddeskriptoren, wird durch die Minimierung der
SoftPN Verlustfunktion [BJTM16] erreicht:

< exp(Alp1,p2)) )2 N
exp(min(A(p1,n), Alpz,n))) +exp(A(p1,p2))

/(1) =

. (3.2.1)
exp(min(A(p1,n), Alpz,n)))

2
<exp(m1n(A(p1/n)zA(PZ;n))) +exP(A(p1/P2)) B >

Dabei wird durch die Minimierung dieser Funktion, die Distanz zwischen den
positiven Beispielen minimiert und die geringste Distanz zwischen den positiven
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und dem negativen Beispiel maximiert. Sei A* = min(A(p1,n), A(pz,n)) die weiche
negative Distanz, dann wird mit der Verlustfunktion erzwungen, dass A* grofser als
A(p1,p2) wird. Dadurch befinden sich die positiven Beispiele im Vektorraum nah
beieinander und das negative Beispiel ist in dem Raum weit von den positiven entfernt.
Durch dieses Verfahren wird ein sogenanntes Soft-Negative-Mining realisiert, was zur
Folge hat, dass keine zusitzlichen schweren negativen Beispiel, wie beim Hard-Negative-
Mining, im Netzwerktraining vorkommen miissen. Nach dem Training kann dann
ein beliebiges CNN aus der Architektur verwendet werden, um 512-dimensionale
Bilddeskriptoren fiir Wortabbilder zu bestimmen.

Wort-Repriisentation

Das Word Spotting System wird in [WB16] mit vier verschiedenen Wort-Représentationen

evaluiert. Dabei wird zunéchst die PHOC-Reprasentation (siehe Kapitel 3.1) mit den-
selben Parametereinstellungen wie in [SF16] verwendet. Zudem wird mit dem Discrete
Cosine Transform of Words (DCToW) eine neue Reprasentationsmethode von den Auto-
ren vorgestellt. Diese Methode konvertiert jedes Zeichen eines Strings s mit |s| = m in
einen One-Hot-Kodierten Vektor. Dies ergibt eine K x m Matrix, wobei K die Grofse
des verwendeten Alphabets ist. Aufgrund der variablen und von der Wortldnge ab-
héngigen Breite der Matrix, wird zunédchst eine diskrete Kosinustransformation (engl.:
Discrete Cosine Transformation (DCT)) auf jede Zeile der Matrix angewendet. Anschlie-
end wird die Matrix verkleinert, indem lediglich die ersten R Komponenten nach der
DCT Transformation behalten werden. Sollte R > m sein, wird die Matrix mit Nullen
aufgefiillt, sodass eine Grofse von K x R garantiert werden kann. Diese Matrix wird an-
schlieffend in einen Vektor der Grofie K - R transformiert, indem die Zeilen der Matrix
hintereinander geschrieben werden. Dieser Vektor dient als Wort-Repréasentation fiir
das Wort s. Die Autoren verwenden in Thren Experimenten die Parameterbelegung
R = 3 und K = 36, wodurch sich eine 108-dimensionale Wort-Représentation ergibt.

Die anderen beiden Wort-Reprasentationen werden mithilfe des Character-Aware
Neural Language Models (siehe Kapitel 2.3.3) bestimmt. Hierbei konnen mit demselben
Modell zwei konzeptionell unterschiedliche Repridsentationen fiir Worter extrahiert
werden. Die erste Reprdsentation ist die Ausgabe des Character-Level Convolutional
Neural Networks (siehe Kapitel 2.3.3). In diesem Modell wird eine Wort-Reprasentation
mit fixer Lange berechnet. Dafiir werden mehrere Filter mit einer Matrix gefaltet
und auf den Resultaten jeweils eine Max-Over-Time Pooling Operation ausgefiihrt. Die
Spalte i der Matrix wird dabei durch eine vektorielle Reprédsentation fiir das Zeichen
an der Stelle i im Eingabestring bestimmt. Dies wird im Folgenden als n-gram basierte
Reprasentation bezeichnet.

39



40

VERWANDTE ARBEITEN

In der letzten Reprédsentationsmethode werden die Worter in einen semantischen
Raum transformiert. Hierbei signalisiert die Distanz zwischen zwei Wortern in dem
Raum, wie semantisch dhnlich die beiden Worter zueinander sind. Diese Reprasentati-
on wird im Folgenden als semantische Reprasentation bezeichnet. Diese Abbildung
wird erreicht, indem die Ausgabe des CharCNNs durch eine Highway Schicht propa-
giert wird. Sowohl die n-gram als auch die semantische Reprasentation erzeugen eine
1100-dimensionale Vektor-Reprasentation.

Einbettungsnetzwerk

In diesem Modul wird ein Modell zur Abbildung von Bilddeskriptoren in den Attribu-
traum vorgestellt. Dieses Modell ist ein kleines, voll vernetztes neuronales Netzwerk
mit zwei Zwischenschichten der Grofie 4096 und erhilt den 512-dimensionalen Bild-
deskriptor v als Eingabe. Die Grofie der Ausgabeschicht des Netzwerks entspricht
der Dimensionalitdt von der verwendeten Wort-Reprasentation. Auf die Ausgabe
wird zudem eine 1> Normalisierung durchgefiihrt. Fiir das Training des Netzwerks
werden die Bilddeskriptoren von einem zufilligen Paar von Wortabbildern (x,y) und
die zugehorigen Reprédsentationen (v, w) verwendet. Das Netz wird mit dem Cosine
Embedding Loss wie folgt optimiert. Gegeben seien x = (v, w) und ein zugehoriges
Label y € {—1, 1}, welches signalisiert, ob v und w aus derselben Klasse stammen oder
nicht. Dadurch ergibt sich die Optimierungsfunktion

1 —cos(v,w) wenny = —1
I(x,y) = (3.2.2)
max(0,cos(v,w) —y) wenny = 1

wobei y ein Hyperparameter ist. Die Optimierungsfunktion benétigt sowohl Paare von
derselben (y = 1) als auch von unterschiedlichen Klassen (y = —1). Die Autoren von
[WB16] wahlen die Trainingsdaten in Ihren Experimenten so aus, dass die Halfte von
derselben und der Rest von unterschiedlichen Klassen stammen. In dem Training dieses
Netzwerks werden zudem die Parameter im Triplet-CNN mit optimiert, wodurch sich
eine deutliche Leistungssteigerung dieses Ansatzes ergibt [WB16].



EXPERIMENTELLE EVALUATION

Eine Motivation fiir diese Arbeit ist die Bestdtigung der angegebenen Ergebnisse aus
[WB16] von Wilkinson et al. Dafiir wurde in dieser Masterarbeit das beschriebene
Modell aus dieser Verdffentlichung nachimplementiert, trainiert sowie evaluiert. Im
Kapitel 4.1 werden die relevanten Datensitze fiir das Training und die Evaluation des
Systems angegeben. Eine detaillierte Beschreibung des Versuchsaufbaus ist in Kapitel
4.2 ersichtlich. Hierbei werden die Parametereinstellungen und die Trainingsdetails der
einzelnen Module aus dem Wilkinson et al. Ansatz beschrieben. Fiir die abschlieflende
Evaluation des Systems wird das in Kapitel 4.3 beschriebene Protokoll verwendet. Im
Kapitel 4.4 werden die veroffentlichten Ergebnisse aus [WB16], mit den Resultaten von
der Nachimplementierung verglichen und diskutiert.

4.1 DATENSATZE

Fiir die Evaluation des Word Spotting Systems aus [WB16] wird auf dem George
Washington Datensatz und die IAM offline Handschrift Datenbank zuriickgegriffen.
Diese Datensétze sind prominente und viel verwendete Benchmarks im Word Spotting
Bereich [Sud18] [AGFV14] [WB16] und werden zusammen mit dem CVL Datensatz
tiir das Training der Modelle verwendet. Die drei Datensitze bieten jeweils vorsegmen-
tierte sowie annotierte Wortabbilder mit variabler Grofie und werden im Folgenden
detaillierter beschrieben. AufSerdem wird in diesem Kapitel der George Washington
Writings Datensatz vorgestellt, welcher fiir das Training des CharLSTMs verwendet
wird.

George Washington Datensatz

Der George Washington (GW) Datensatz ist einer der beriihmtesten Datensatze fiir
die Evaluation von Word Spotting Ansdtzen. Der Datensatz umfasst lediglich 20
englischsprachige Dokumentenseiten aus den im Jahr 1755 verfassten Briefen des
ehemaligen US Prasidenten George Washington. Dabei kann davon ausgegangen
werden, dass diese historischen Dokumente von nur einer Person verfasst wurden.
Die Daten sind bereits vorsegmentiert sowie annotiert. Dabei existieren insgesamt
4860 annotierte Wortabbilder mit 1124 unterschiedlichen Transkriptionen. Es gibt
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keinen offiziellen Split fiir die Trainings- und Testdaten. Jedoch wird in den meisten
Publikationen das Evaluationsverfahren aus [AGFV14] verwendet. Hierbei wird eine
Kreuzvalidierung mit vier Splits durchgefiihrt, wobei ein viertel der Wortabbilder
als Testdaten und der Rest als Trainingsdaten verwendet werden. Diese Evaluation
wird insgesamt viermal durchgefiihrt, sodass jedes Mal ein anderes der vier Splits
als Testdaten dient. Abschliefiend werden die Ergebnisse der einzelnen Evaluationen
gemittelt und ergeben somit die Leistung des Systems.

IAM offline Handschrift Datenbank

Die IAM offline Handschrift Datenbank (IAM-DB) [MBoz] ist ein speziell fiir die
Handschrifterkennung entwickelter Datensatz, welcher in vielen Word Spotting Pu-
blikationen als Benchmark verwendet wird. Die Datenbank besteht aus 1539 Seiten,
welche von 657 verschiedenen Personen mit moderner Handschrift und in der eng-
lischen Sprache erzeugt wurden. Diese 1539 Seiten enthalten insgesamt mehr als
13000 annotierte Textzeilen, welche wiederum aus 115320 Wortabbildern bestehen. Die
Wortabbilder liegen als Graustufenbilder vor und weisen eine gute visuelle Qualitat
auf. Mit der official writer independent text line recognition partition existiert eine offizielle
Partitionierung von Trainings-, Test- und Validierungsdaten. Zudem gibt es Informa-
tionen beziiglich dubioser beziehungsweise fehlerhafter Zeilentranskriptionen, sodass
diese im ersten Evaluationsschritt von Almazan et al. [AGFV14] entfernt werden. Die
IAM-DB ist ein anspruchsvoller Datensatz. Dies liegt vor allem an der hohen Anzahl an
verschiedenen Verfassern und der daraus resultierenden grofien Intra-Klassen-Varianz
fiir Wortabbilder mit derselben Transkription. Eine weitere Schwierigkeit entsteht
durch die schreiberunabhingige Partitionierung. Das bedeutet, dass alle Wortabbilder
einer einzelnen Person entweder zu den Trainings- oder den Testdaten gehoren.

CVL Datenbank

Die CVL Datenbank [KFDS13] ist eine 6ffentliche Datenbank, welche speziell fiir die
Identifikation von Schreibern und das Word Spotting entwickelt wurde. Sie basiert
auf einem deutschen und sechs englischen Texten. Diese Texte wurden von insgesamt
310 verschiedenen Personen handschriftlich abgeschrieben. Dabei haben 27 Personen
jeweils alle sieben Texte verfasst und die restlichen 283 jeweils nur fiinf. Die Texte
stammen aus beriihmten Literaturwerken, wie zum Beispiel William Shakespeare -
Mac Beth oder Johann Wolfgang von Goethe - Faust. Eine Tragodie. Die handschriftlich
verfassten Texte stehen als RGB kodierte Dokumentabbilder zur Verfiigung. Zudem
existiert eine Datenbank mit bereits vorsegmentierten und annotierten Wortabbildern.
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George Washington Writings Datensatz

Der George Washington Writings (GWW) Datensatz besteht aus den automatischen
Transkriptionen aller 40 Bander von The writings of George Washington from the original
manuscript sources, 1745 —1799. Bei diesen Dokumenten handelt es sich um eine Samm-
lung von Briefen und anderen Dokumenten, die George Washington wihrend seiner
Zeit als Prasident verfasst hat. Die einzelnen Bander umfassen jeweils mehrere hundert
Seiten und wurden aus der Offentlichen Datenbank von http://www.archive.org am
06.05.2019 entnommen. Leider ist das Ergebnis der automatischen Transkription dieser
Dokumente sehr schlecht. Jedoch ist dieser Datensatz gerade fiir das Training von
Modellen mit vielen Parametern wichtig, da ansonsten wenig Trainingsdaten fiir den
George Washington Datensatz existieren.

Die Transkriptionen der Biicher enthalten viele Sonderzeichen und andere Artefakte.
Zudem sind mitten in den Texten die Buchseiten sowie Kapiteliiberschriften zu finden.
Auch die Tabellen werden fehlerhaft dargestellt und sorgen fiir einen hohen Aufwand
bei der Sduberung der Dokumente. Aufierdem enthilt der Datensatz viele Abkiirzun-
gen sowie einige Rechtschreibfehler und Wortneubildungen. Aus diesem Grund ist
eine aufwendige Vorverarbeitung unabléssig. In der Vorverarbeitung wurden zunéchst
alle Sonderzeichen entfernt. Zudem wurden die tiberfliissigen und fehlerhaften Punk-
te in den Dokumenten beseitigt, sodass die tatsdchlichen Siatze anhand der tibrigen
Punktzeichen einfacher aus dem Text extrahiert werden konnen. Wie bereits beschrie-
ben, enthalten die Dokumente bestimmte Muster, wie z.B. Kapiteliiberschriften oder
Buchseiten, welche die Lesbarkeit der Dokumente erschweren und deshalb in den Da-
ten eliminiert wurden. Auflerdem gibt es hdufig auftretende Fehler, wie zum Beispiel,
dass das Wort of zu ol transkribiert wurde. Diese falschen Transkriptionen wurden
in der Vorverarbeitung ersetzt. Abschlieflend wurden die Texte noch einmal manuell
aufwendig gesaubert und mithilfe von reguldren Ausdriicken in Sitze untergliedert.

4.2 VERSUCHSAUFBAU

In diesem Kapitel wird der Versuchsaufbau fiir das Word Spotting Modell aus [WB16]
beschrieben. Dafiir wird im Folgenden detailliert auf die Parametereinstellungen und
die Trainingsdetails der einzelnen Module eingegangen.

TRIPLET-CNN  Das Triplet-CNN wird zunédchst mithilfe der CVL Datenbank vor-
trainiert. Anschlieflend wird das vortrainierte Modell jeweils auf dem GW Datensatz
und der IAM Datenbank spezialisiert. In [WB16] konnte gezeigt werden, dass dieses
Verfahren das Overfitting des Modells reduzieren konnte. Bei dem Training des Triplet-
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CNNs werden die Gewichte des Modells in jedem Trainingsschritt so angepasst, dass
die SoftPN Verlustfunktion (siehe Formel 3.2.1) fiir ein Batch von zufillig generierten
Triplets minimiert wird. Dabei werden so viele zuféllige Triplets generiert, dass keins
im Netzwerktraining doppelt vorkommt. Fiir das Training des Triplet-CNNs auf der
CVL Datenbank, werden insgesamt 185000 Trainingsschritte (Iterationen) durchlaufen.
Die Modelle fiir GW und IAM werden bis auf die genannten Kleinigkeiten nahezu
identisch trainiert. Die Lernrate wird initial auf 0.01 gesetzt und alle 30000 (50000
fir IAM) Iterationen mit 0.1 multipliziert. Bei dem Training fiir den GW Datensatz
werden 100000 und fiir die IAM Datenbank 200000 Iterationen durchgefiihrt.

EINBETTUNGSNETZWERK Das Einbettungsnetzwerk wird fiir den GW Datensatz
mit 30000 und die IAM Datenbank mit 50000 Iterationen trainiert. Wie bereits beim
Training des Triplet-CNNs, werden genug zuféllige Paare von Bilddeskriptoren und
Attribut-Représentationen fiir das Netzwerktraining generiert, sodass das Netzwerk im
Training kein Paar doppelt sieht. Beim Training des Einbettungsnetzwerks kann durch
die Optimierung der Parameter im Triplet-CNN eine deutliche Leistungssteigerung
des Systems erreicht werden. Der Hyperparameter y aus der Verlustfunktion (siehe
Formel 3.2.2) wird fiir GW auf 0.1 und fiir IAM auf 0.3 festgelegt. Sowohl das Triplet-
CNN als auch das Einbettungsnetzwerk werden mit dem mini-batch stochastic gradient
descent mit Nesterov Momentum trainiert. Dabei wird eine Batchgrofie von 128, eine
Gewichtsabnahme von 10~%, ein Momentum von 0.9 und eine Lernrate von 0.01
verwendet.

cHARLSTM Das in [K]SR15] beschriebene CharL.STM wird mit den in dieser Verof-
fentlichung angegebenen Standardparametern und der Implementierung aus [Lee18]
fiir den GW Datensatz und die IAM Datenbank trainiert. Dabei stammen die Trainings-
sowie Testdaten fiir den GW Datensatz aus den angepassten Dokumenten des GWW
Datensatzes. Hierbei wurde ndamlich zunédchst in einem Vorverarbeitungsschritt mit
den insgesamt 20000 hdufigsten Wortern aus diesem Datensatz ein Vokabular be-
stimmt und damit die Dokumente bereinigt. Dabei wurden alle Worter und Symbole
aus den Dokumenten, die nicht im Vokabular vorkamen, durch ein Sonderzeichen
ersetzt und zudem alle Zahlen mit einem speziellen Symbol substituiert. Fiir das Trai-
ning des CharLSTMs auf die IAM Datenbank wurde auf die Penn Treebank [TMSo3]
zuriickgegriffen.
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Die Evaluation folgt dem Protokoll aus [AGFV14] und verwendet mit der Mean
Average Precision (MAP) ein Bewertungsmaf3, mit dem die Leistung von Word Spotting
Systemen bestimmt werden kann. Bei der Evaluation eines Word Spotting Systems
wird eine Bewertung der Ergebnislisten vorgenommen. Aus diesem Grund wird im
Folgenden nochmal detailliert beschrieben, wie die Ergebnislisten fiir das Modell aus
[WB16] ermittelt werden.

Fiir die Berechnung der Ergebnislisten beim QbE Ansatz muss die Grofle des Anfra-
gebildes zundchst auf 60 x 160 Pixel gedndert werden. Anschlieffend wird das Bild
invertiert und mithilfe des trainierten CNNs in einen Bilddeskriptor umgewandelt. Die-
ser Deskriptor dient dann als Eingabe fiir das Einbettungsnetzwerk, welches diesen in
die benoétigte Attribut-Reprasentation tiberfiihrt. Bei der Verwendung des QbS Ansat-
zes wird hingegen fiir das Anfragewort entweder die benétigte Attribut-Reprasentation
mit dem CharLSTM vorhergesagt oder die PHOC bzw. DCToW-Représentation fiir
dieses berechnet. Die im Word Spotting benétigte Datenbank besteht bei der Evaluati-
on aus den Wortabbildern der Testmenge und variiert daher beziiglich der Datensétze.
Diese Wortabbilder werden mit demselben Verfahren wie bei dem Anfragebild im
QbE Ansatz, in den Attributraum projiziert, wodurch eine Ahnlichkeitsbewertung
zwischen der Anfrage und den Wortabbildern der Datenbank ermdoglicht wird. An-
schlieffend werden in diesem Raum die Distanzen zwischen der Anfrage und allen in
der Datenbank gespeicherten Wortabbilder bestimmt und in einer nach der minimalen
Distanz sortierten Ergebnisliste zuriickgegeben. Die Distanz zwischen der Anfrage
und einem Element der Datenbank wird mithilfe der Kosinus-Distanz

u-v

duv)=1— ———
[[all2lIvll2

(4.3.1)
fiir die jeweils zugehorigen Attribut-Reprasentationen u und v bestimmt. Soweit nicht
weiter angegeben, wird jedes Element aus der Testmenge bei der Evaluierung genau
einmal als Anfrage verwendet.

Die Datenbanken werden sowohl mittels des QbE als auch QbS Ansatzes evaluiert.
Fiir den QbE Ansatz werden jedoch nur die Wortabbilder als Anfragebilder beriicksich-
tigt, die mehr als einmal in der Testmenge vorkommen. Zudem wird das Anfragebild
aus der Ergebnisliste entfernt und geht dadurch nicht in die Bewertung ein. Es kann
vorkommen, dass mehrere Wortabbilder mit derselben Transkription in der Testmenge
vorhanden sind. Aus diesem Grund wird fiir den QbS Ansatz jede Transkription
nur einmalig als Anfragewort verwendet. Wie in dem Standardprotokoll beschrieben,
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werden zudem die offiziellen Stopworter aus der Anfrageliste fiir die Evaluation der
IAM Datenbank entfernt.

Die Resultate werden mithilfe der MAP Werte angegeben, wobei dies das aktuelle
Standard Bewertungsmafs fiir den Vergleich von Word Spotting Methoden ist. Dieser
Wert lasst sich aus dem Durchschnitt der Average Precision (AP) Werte fiir jede Anfrage
bestimmen. Dabei wird der AP Wert mit der Formel

(4.3.2)

Ap = Zi1P(K) 1K)
t

berechnet. Hierbei ist 1 die Lange der Ergebnisliste und p(i) der Precision Wert fiir die
ersten i Elemente der Liste. Dabei beschreibt der Precision Wert mit:

> &)

plk) = ”

(4.3:3)
den Anteil der fiir die Anfrage relevanten Elemente. Zudem ist r(i) € {0, 1} eine
Indikatorfunktion, fiir die gilt:

1 wenn trans(i) = a
r(i) = (4-3-4)
0 sonst

Dabei ist trans(i) die Transkription des i-ten Elements der Ergebnisliste, fiir die An-
frage mit der Transkription a. Zudem ist t = Y !_, 7(i) und entspricht damit der
Gesamtanzahl der Wortabbilder mit derselben Transkription in der Ergebnisliste.

Mithilfe dieses Evaluationsprotokolls konnen die verschiedenen Attribut-Reprasentationen

mit den state-of-the-art Ansidtzen aus dem segmentierungsbasierten Word Spotting
verglichen werden.

4.4 ERGEBNISSE

In diesem Kapitel werden die ermittelten Ergebnisse von der Nachimplementierung
des Systems aus [WB16] beztiglich des GW Datensatzes und der IAM Datenbank
vorgestellt. Zudem werden die Ergebnisse mit den angegebenen Werten aus der
Veroffentlichung verglichen sowie diskutiert.

Zunichst werden die Ergebnisse fiir den GW Datensatz betrachtet. Dabei wurden
in der Arbeit die MAP Werte sowohl mit dem QbS als auch mit dem QbE Ansatz
fiir insgesamt fiinf verschiedene Wort-Reprasentationen evaluiert. Die Ergebnisse der
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Eigene Implementierung | Wilkinson Paper
Modell QbE Qbs QbLE Qbs
Triplet-CNN 91.31 — 93.61 —
PHOC 95.52 91.93 98.00 92.23
DCToW 96.55 95.41 97.98 93.69
CharLSTM (n-gram) 97.33 89.98 97.70 83.97
CharLSTM (semantisch) | 97.17 81.93 96.91 69.81

Tabelle 4.4.1: Gegentiberstellung der Ergebnisse fiir den George Washington Datensatz, mit
der Nachimplementierung dieser Arbeit und den versffentlichten Werten aus
[WB16]. Hierbei sind die Werte mit der MAP angegeben.

Nachimplementierung und die veroffentlichten Resultate aus [WB16] sind in der Ta-
belle 4.4.1 aufgelistet und werden im Folgenden diskutiert. Dabei féllt zunéchst auf,
dass die ermittelten Ergebnisse der Nachimplementierung sehr &hnlich zu den verof-
fentlichten Resultaten sind. Jedoch gibt es kleine Abweichungen, welche hauptsdchlich
auf die Generierung der Trainingsdaten zuriickzufiihren sind. Bei dem Training wer-
den ndmlich in jedem Trainingsschritt zuféllige Triplet Daten generiert. Daftir wird
zundchst ein zufélliges Wortabbild als Anchor ausgewdhlt. Fiir diesen Anchor wird
dann wiederum zufillig ein positives und ein negatives Wortabbild ermittelt. Auf
diese ausgewdhlten Wortabbilder wird dann anschliefSend noch jeweils eine Daten-
augmentierung mit zufallig ausgewdhlten Parametern angewendet. Wie in mehreren
Experimenten ermittelt werden konnte, haben sowohl die Triplets selbst, als auch ihre
Sortierung einen hohen Einfluss auf das abschlieffende Ergebnis des zu trainierenden
Netzwerks. Aus diesem Grund wird ersichtlich, dass durch die zufillige Auswahl
der Triplets und deren Sortierung, die Ergebnisse von der Nachimplementierung und
den veroffentlichten Resultaten aus [WB16] leicht voneinander abweichen konnen.
Diese Abweichung ist gut anhand der QbE Werte des Triplet-CNNs sowie der PHOC
und DCToW-Repréasentationen ersichtlich. Zudem kann festgestellt werden, dass der
QbS Wert bei der PHOC-Reprasentation fast identisch fiir die beiden Implementie-
rungen ist und bei der DCToW-Reprasentation sogar leicht bessere Werte aufweist.
Die deutlichsten Unterschiede sind bei den beiden CharLSTMs zu finden. Hierbei hat
die Nachimplementierung zu deutlich hoheren QbS Werten gefiihrt. Dies ist wahr-
scheinlich darauf zuriickzufiihren, dass das CharLSTM auf den gesduberten Daten des
GWW Datensatzes trainiert wurde und diese in der Nachimplementierung eine auf-
wendigere Vorverarbeitung durchlaufen haben. In [WB16] wurden leider keine Details
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zur Vorverarbeitung dieser Daten genannt sondern lediglich, dass eine durchgefiihrt
wurde.

Im Folgenden werden die Resultate der beiden Implementierungen fiir die IAM
Datenbank verglichen. Dabei sind die Ergebnisse in der Tabelle 4.4.2 gegentiiberge-
stellt und werden im weiteren Verlauf des Kapitels diskutiert. Hierbei ist zundchst
festzustellen, dass auch bei der IAM Datenbank fast dieselben Muster wie beim GW
Datensatz zu sehen sind. Dabei zeigen sich auch hier kleinere Unterschiede bei den
QbE Werten des Triplet-CNNs sowie bei den PHOC und DCToW-Représentationen.
Die leichten Differenzen sind auch hier hauptsachlich mit den zuféllig generierten
Trainingsdaten erkldrbar. Bei den Implementierungen von den genannten Modellen
konnten beziiglich der QbS Resultate kaum Unterschiede festgestellt werden. Die
deutlichsten Differenzen zwischen den Resultaten der Nachimplementierung und den
verdffentlichten Werten des Wilkinson Papers wurden, wie beim GW Datensatz, bei
den CharLSTM Ergebnissen erzielt. Die grofsen Unterschiede sind jedoch nicht genau
erkldrbar, da es nur wenige Informationen zum Training des CharLSTMs in [WB16]
gibt. In der Verdffentlichung wird jedoch selbst an den vorgestellten Ergebnissen zum
n-gram Modell gezweifelt und keine Erklarung fiir die niedrigen Werte angegeben.
Bei der Nachimplementierung wurde, wie im Paper vorgestellt, das CharLSTM auf
der Penn Treebank mit den Standardparametern aus [KJSR15] trainiert. Mit dem
trainierten Modell konnten dann, mit demselben Verfahren wie bereits bei dem GW
Datensatz, die genannten Ergebnisse erreicht werden. Diese Ergebnisse sind dabei
deutlich intuitiver als die des Wilkinson Papers.

Eigene Implementierung | Wilkinson Paper
Modell QbLE Qbs QbE Qbs
Triplet-CNN 66.45 — 70.81 —
PHOC 72.72 88.23 77.24 89.49
DCToW 71.75 83.20 76.98 85.33
CharLSTM (n-gram) 79.78 88.27 53.43 45.08
CharLSTM (semantisch) | 81.98 84.45 81.58 75.74

Tabelle 4.4.2: Gegeniiberstellung der MAP Evaluationsergebnisse fiir die IAM Datenbank, mit
der Nachimplementierung dieser Arbeit und den veroffentlichten Werten aus
[WB16].
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Insgesamt kann festgestellt werden, dass die Werte aus [WB16], sowohl fiir den
GW Datensatz als auch fiir die IAM Datenbank, mit der Nachimplementierung dieser
Arbeit bestitigt werden konnten. Gerade bei den CharLSTM-Représentationen konn-
ten die veroffentlichten Ergebnisse, fiir beide Datensitze, sogar deutlich tibertroffen
werden.
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SEMANTISCHES WORD SPOTTING

Die bisherigen attributbasierten Word Spotting Systeme transformieren die Worter
und Wortabbilder so in den Attributraum, dass der Abstand zwischen den Wortern im
Raum nédherungsweise der Editierdistanz entspricht. Dabei ist die Editierdistanz ein
MaS fiir die Ahnlichkeit von zwei Wortern und wird mithilfe der minimalen Anzahl
an Operationen fiir die Umwandlung des einen Wortes in das andere bestimmt. Beim
semantischen Word Spotting wird hingegen ein semantischer Attributraum verwendet,
wobei die Distanz zwischen zwei Wortern in dem Raum der semantischen Ahnlichkeit
dieser beiden Worter entspricht. Die Abbildung 5.0.1 visualisiert beispielhaft den
Unterschied zwischen den beiden Attributraumen.

Semantisches Embedding Traditionelles Embedding
A Cat A Dig Hat
° Dog ° Cat ©
o Dog °
.Horse ® Bog .Car
Car °
°
ﬁ/lotorcycle
Truck
S
° .unny
Bunn
o reen Mellow ° Y iunny
Yellow ° o Yellow
° .Blue = oBellow =
»~ »

Abbildung 5.0.1: Beispielhafter Vergleich zwischen dem Aufbau eines semantischen und eines
traditionellen Attributraums. Quelle: [WB16].

Dabei ist es das Ziel des semantischen Word Spottings, dass in der Ergebnisliste
zundchst alle Wortabbilder des gesuchten Wortes aufgelistet werden und anschlie-
end semantisch dhnliche Wortabbilder beziiglich der Anfrage folgen. Ein moglicher
Anwendungsfall fiir das semantische Word Spotting ist die Suche in einem grofien
und unbekannten Dokumentenkorpus, wobei der Benutzer noch nicht genau weifs
wonach er sucht. Wenn dieser zum Beispiel nach dem Wort Sonntag sucht, dann sollte
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das System zunichst alle Vorkommen des Wortes Sonntag auflisten und anschlieflend
weitere Wortabbilder von zum Beispiel anderen Wochentagen.

In der Arbeit von Wilkinson et al. [WB16] wurde die Idee des semantischen Word
Spottings zum ersten Mal erwdhnt und zudem ein Losungsansatz vorgestellt. Dieser
basiert auf dem im Kapitel 3.2 beschriebenen Word Spotting System sowie einem
CharLSTM zur Bildung des semantischen Attributraums. Das System transformiert die
Bilddeskriptoren dabei so in den Attributraum, dass semantisch dhnliche Worter eine
geringe Distanz und semantisch undhnliche Worter eine grofie Distanz zueinander
haben. Die Idee und das Modell kénnen beispielhaft anhand der Abbildung 5.0.2
nachvollzogen werden. In Abbildung 5.0.3 befinden sich zudem beispielhafte Riickga-
belisten, welche vom Wilkinson Modell erzeugt wurden. Hierbei wird ersichtlich, dass
viele semantisch undhnliche Wortabbilder weit vorne in den Listen auftauchen. Aus
diesem Grund wird in dem Kapitel 5.1 tiberpriift, ob das Verfahren aus [WB16] oder
lediglich der vom CharLSTM generierte Attributraum fiir die fehlerhaften Resultate
verantwortlich ist. Daftir wird zundchst der gelernte Attributraum des CharLSTMs
fiir den GW Datensatz analysiert und mit den Attributraumen des Word2Vec und
FastText Modells verglichen. Dabei sind dies zwei bekannte und viel verwendete
Ansédtze aus der NLP. In dem Kapitel 5.2 wird anschlieflend die Auswirkung der
Attributraume auf die semantische Sortierung der Riickgabelisten im Word Spotting
untersucht. Abschlieflend werden im Kapitel 5.3 die drei semantischen Modelle mit
dem Wilkinson System evaluiert und die Ergebnisse diskutiert.

5.1 ANALYSE DER WORTMODELLE

Die Attributrdaume legen die semantischen Beziehungen zwischen einzelnen Wortern
fest und spielen wahrscheinlich eine fundamentale Rolle bei der Berechnung der
Ergebnislisten fiir eine Word Spotting Anfrage. Deshalb wird in diesem Kapitel
zundchst eine Analyse vom Attributraum des semantischen CharLSTMs durchgefiihrt,
welches auf den GW Daten trainiert wurde. Anschlieffend wird dieser Attributraum
mit den Attributrdumen von unterschiedlich trainierten Word2Vec sowie FastText
Modellen verglichen. Das Ziel dieser Wortmodellanalyse ist, dass die Qualitédt der
semantischen Beziehungen in den jeweiligen gelernten Attributraumen untersucht
wird und ein Eindruck tiber den Aufbau der Raume entsteht.

Bei der Analyse werden zu einer ausgewahlten Menge von Anfragewortern, jeweils
die zehn semantisch @hnlichsten Wortern aus einer grofien Datenbank bestimmt. Die
Datenbank besteht dabei aus den 20.000 hdufigsten Wortern des GWW Datensatzes.
Bei einer vorherigen Analyse der Riickgabelisten fiir den George Washington Datensatz
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Abbildung 5.0.2: Die Abbildung visualisiert den Aufbau des semantischen Word Spotting
Modells nach [WB16]. Hierbei werden sowohl die Wortabbilder als auch
die Worter selbst so in den Attributraum gemappt, dass semantisch dhnli-
che Worter nah beieinander liegen und semantisch undhnliche Worter weit
voneinander entfernt sind. In diesem Beispiel ist die Distanz zwischen den
Stadten: Paris, Berlin und Rom gering, wodurch diese bei einer Stddteanfrage
weit vorne in der Ergebnisliste landen wiirden.
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Abbildung 5.0.3: Vergleich zwischen der semantischen und PHOC-Reprasentation. Dabei wer-
den jeweils die zehn dhnlichsten Ergebnisse fiir die Anfragen: captain, orders
und two visualisiert, wobei jedes Wort nur einmal in der Ergebnisliste vor-
kommt. Die oberen Reihen gehtren zur semantischen Reprasentation und
die unteren zur PHOC-Repréasentation. Quelle: [WB16].
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zeigte sich, dass die Worter: captain, sent, two und copy die Vor- und Nachteile der
semantischen Modelle sehr gut reprasentieren. Aus diesem Grund werden diese vier
Worter in der Analyse als Anfragen verwendet.

In den folgenden Unterkapiteln werden die Tabellen mit den zehn &hnlichsten
Wortern zu den jeweiligen Anfragen vorgestellt und die Ergebnisse diskutiert. Dabei
stehen die eingeklammerten Werte hinter einem Wort fiir dessen Kosinusdhnlichkeit
beziiglich der Anfrage. Die Anfrageworter sind dabei reprasentativ fiir die jeweiligen
Ergebnisse mit den Modellen.

5.1.1 CharLSTM

Das CharLSTM wurde mit demselben Verfahren wie in [WB16] beschrieben, auf dem
GWW Datensatz trainiert. Die Ergebnisse fiir die oben genannten Anfrageworter
befinden sich in der Tabelle 5.1.1. Da kein vortrainiertes Modell verfiigbar war, kann
leider kein Vergleich zwischen einem vortrainierten und einem spezialisierten Modell
durchgefiihrt werden.

captain (1.0) sent (1.0) two (1.0) copy (1.0)
captains (0.75) nent (0.53) three (0.41) copying (0.59)
captaincy (0.67) senting (0.53) | twenty (0.37) cope (0.57)
captlieut (0.59) tent (0.51) twelve (0.34) copies (0.50)
captainlieutenant (0.59) | went (0.51) twentyeight (0.33) | cupy (0.50)
capt (0.55) sents (0.50) twentyfive (0.33) copyist (0.47)
captn (0.53) ient (0.50) several (0.32) scope (0.45)
capn (0.51) lent (0.50) seventeen (0.31) cory (0.44)
captt (0.51) dent (0.50) few (0.31) coty (0.43)
capts (0.49) sert (0.43) twentyone (0.31) copied (0.43)

Tabelle 5.1.1: Die jeweils zehn dhnlichsten Worter zu den Anfragen: captain, sent, two und copy
mit dem CharLSTM.

Anhand der Ergebnisse wird ersichtlich, dass dieses Modell stark auf den Resultaten
des n-gram Modells basiert und einen schlechten semantischen Attributraum lernt.
Dabei sind die Ergebnisse reprasentativ fiir alle Worter aus dem GW Datensatz. Es
existieren ein paar wenige Worter wie zum Beispiel: captain und two fiir die das Modell
einigermaflen gute semantische Beziehungen lernt. Jedoch gilt fiir die meisten Worter,
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dass sie wenige bis hin zu keine semantischen Beziehungen lernen und die Distanzen
in dem Raum der Editierdistanz entsprechen. Die Worter sent und copy sind gute
Beispiele dafiir.

Bei dem Wort captain werden gute semantische Beziehungen beziiglich des George
Washington Datensatzes gelernt. Dabei existieren viele militdrische Abkiirzungen in
den Trainingsdaten, die semantisch dhnlich zu dem Anfragewort sind und auch in der
Liste auftauchen. Jedoch sind die Ahnlichkeitswerte sehr gering. Gerade fiir die Worter
captn, capt und capn sollten die Werte deutlich grofer sein, da sie in den Trainingsdaten
im selben Kontext auftreten. Auch die semantische Bewertung des Wortes captaincy
ist fraglich. Zudem kommt es zur Bildung neuer Worter, da zum Beispiel das Wort
captain-lieutenant nach der Vorverarbeitung zu captainlieutenant wird.

Die Liste mit den semantisch dhnlichsten Worter beztiglich des Wortes sent ist sehr
schlecht. Dabei erinnert diese Liste, aufgrund der geringen Editierdistanz zwischen
dem Anfragewort und den Wortern aus der Liste, eher an den Attributraum des n-
gram Modells. Alle Worter aus der Liste haben bis auf das Wort sents keine semantische
Relevanz fiir das Anfragewort, dafiir aber eine geringe Editierdistanz zu diesem.
Zudem fehlen semantische Worter wie zum Beispiel forwarded in der Liste, obwohl
diese in den Trainingsdaten im selben Kontext wie sent auftauchen. Aufierdem ist
zu beachten, dass keines dieser Worter durch eine fehlerhafte Transkription des
Anfragewortes entstanden ist. Dabei stammen alle nicht korrekten englischen Woérter,
aus der Worttrennung am Ende einer Zeile. Hierbei entsteht zum Beispiel das Wort
nent aus den Wortern conti-nent und perma-nent sowie das Wort ient aus dem Wort
conven-ient.

Die Ergebnisse zu dem Wort copy sind dhnlich schlecht wie die von dem Wort
sent. Hierbei haben die meisten Worter der Liste keine semantische Relevanz fiir
die Anfrage, jedoch eine geringe Editierdistanz zu dieser. Auch hier sind die Worter
keine Rechtschreibfehler, sondern lediglich Resultate aus einer Worttrennung. Hierbei
stammt zum Beispiel das Wort cupy aus dem Wort oc-cupy. Ein weiterer negativer
Aspekt dieser Liste ist, dass die semantisch dhnlichen Worter copied und copies nur
einen geringen Ahnlichkeitswert haben.

Die Ergebnisliste fiir das Wort two ist auf dem ersten Blick sehr gut, da sich in der
Liste nur semantisch relevante Treffer befinden und auch Worter wie several und few
weit oben stehen. Jedoch ist auch hier das Muster aus dem n-gram Modell ersichtlich,
da die meisten dieser Worter mit den Buchstaben tw anfangen. Zudem haben die
Worter aus der Liste, trotz ihrer hohen semantischen Relevanz, nur einen geringen
Ahnlichkeitswert. Dadurch ist es der Fall, dass sie sich nur geringfiigig von semantisch
undhnlichen Wortern absetzen und dies zu einer schlecht sortierten Riickgabeliste im
Word Spotting fithren kann.
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Insgesamt ist festzustellen, dass dieses Modell aufgrund der Nihe zum n-gram
Modell und der geringen Grofse der Trainingsdaten, die semantischen Beziehungen
zwischen den meisten Wortern nicht gut reprasentieren kann. Im nachfolgenden
Kapitel wird ersichtlich, dass Word2Vec und FastText mithilfe von vortrainierten
Modellen deutlich bessere semantische Attributrdume lernen kénnen.

5.1.2  Word2Vec

Fiir die Analyse des Word2Vec Modells werden insgesamt drei unterschiedlich trai-
nierte Modelle betrachtet. Hierbei wird zundchst der Attributraum von einem auf dem
Google News Datensatz vortrainierten Word2Vec Modell untersucht. Anschliefiend
wird ein Word2Vec Modell nur auf dem GWW Datensatz trainiert und analysiert.
Abschliefiend wird der erzeugte Attributraum von einer Spezialisierung des vortrai-
nierten Modells auf dem GWW Datensatz betrachtet.

Das vortrainierte Word2Vec Modell stammt von [Goo13], hat ein Vokabular von drei
Millionen Wortern und wurde auf ungefédhr 100 Milliarden Wortern aus dem Google
News Datensatz trainiert. Zudem haben die Attributvektoren eine Dimensionalitét
von 300. Die zehn dhnlichsten Worter zu den représentativen Anfragen befinden sich
in der Tabelle 5.1.2.

captain (1.0) sent (1.0) two (1.0) copy (1.0)
skipper (0.77) sending (0.76) three (0.93) copies (0.71)
captains (0.71) send (0.74) four (0.90) copied (0.51)
captaincy (0.60) sends (0.65) five (0.84) read (0.46)

coach (0.53) forwarded (0.62) | six (0.82) reprint (0.45)
squad (0.50) despatched (0.56) | seven (0.81) document (0.44)
mate (0.46) dispatched (0.54) | eight (0.80) printed (0.43)
team (0.45) circulated (0.50) nine (0.75) copying (0.42)
skippers (0.45) delivered (0.49) several (0.71) | perusal (0.42)
commodore (0.45) | received (0.49) couple (0.68) | manuscript (0.42)

Tabelle 5.1.2: Die jeweils zehn dhnlichsten Worter zu den Anfragen: captain, sent, two und copy
mit dem vortrainierten Word2Vec Modell.

Dieses Modell liefert bereits sehr gute Ahnlichkeitsbeziehungen zu den einzelnen
Wortern. Gerade die Listen zu den beiden Anfrageworter sent und two beinhalten
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nur semantisch dhnliche Worter. Die Liste von dem Wort copy ist auch gut, da die
semantisch dhnlichen Worter: copies, copied und reprint weit oben in der Liste stehen
und der Rest der Worter aus dem Dokumentenbereich stammt. Dabei ist allgemein
positiv zu beachten, dass die semantischen Beziehungen der Worter gut durch die
Ahnlichkeitswerte reprasentiert werden. In der Liste von sent ist das Wort send zum
Beispiel deutlich dhnlicher als forwarded oder delivered. Auch bei den Zahlen ist dies
zu beobachten, da es einen starken Zusammenhang zwischen dem mathematischen
Abstand der Zahlen und den Ahnlichkeitswerten gibt. Das Problem ist jedoch, dass
dieses Modell gerade fiir das Anfragewort captain nicht auf die Worter des GW
Datensatzes angepasst ist. Hierbei sollten eher Worter mit Bezug zum Militar dhnlicher
sein als Worter aus der Schiffsfahrt (skipper, skippers) oder dem Mannschaftssport
(coach, squad, mate, team). Aus diesem Grund werden in Tabelle 5.1.3 zunéchst die zehn
dhnlichsten Worter mit einem Word2Vec Modell angegeben, dass lediglich auf dem
GWW Datensatz trainiert wurde.

captain (1.0) sent (1.0) two (1.0) copy (1.0)

capt (0.87) forwarded (0.79) | three (0.85) duplicate (0.75)
ensign (0.84) delivered (0.77) four (0.84) inclosed (0.71)
col (0.79) brought (0.72) six (0.75) transcript (0.69)
colonel (0.78) send (0.71) five (0.73) extract (0.68)
lieutenant (0.77) | deliverd (0.67) seven (0.70) copies (0.66)
lieut (0.75) returned (0.67) eight (0.68) enclosed (0.66)
lieutt (0.74) dispatched (0.67) | ten (0.65) memorial (0.64)
cap (0.72) drawn (0.66) thirteen (0.64) | petition (0.63)
colo (0.72) transmitted (0.64) | twelve (0.64) original (0.63)

Tabelle 5.1.3: Die jeweils zehn dhnlichsten Worter zu den Anfragen: captain, sent, two und copy
mit dem Word2Vec Modell, welches nur auf den GW Daten trainiert wurde.

Zunichst kann festgestellt werden, dass der Attributraum die semantischen Bezie-
hungen der Worter im Vergleich zum CharLSTM deutlich besser reprasentiert. Dabei
enthalten die Listen fast ausschliefSlich semantisch dhnliche Worter beziiglich der
Anfragen und weisen zudem gute Ahnlichkeitsbewertungen auf. Gerade bei dem Wort
captain ist zu beachten, dass alle militarischen Abkiirzungen und Rénge, die fiir das
Wort relevanten sind, in der Liste vorkommen. Auch bei dem Wort sent befinden sich
bis auf das Wort drawn ausschlieSlich semantisch dhnliche Worter in der Liste. Fiir das
Wort copy ist die Liste schon etwas schlechter, da zwar semantisch dhnliche Worter wie
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zum Beispiel: duplicate, copies und transcript weit oben in der Liste stehen, aber Worter
wie inclosed, enclosed und petition semantisch zu hoch bewertet werden. Insgesamt ist
dies aber ein sehr guter semantischer Attributraum fiir den GW Datensatz, da die
Trainingsmenge ziemlich klein war und trotzdem die wichtigsten Beziehungen fiir die
Anfrageworter ermittelt werden konnten.

Im Folgenden wird analysiert, ob die Spezialisierung des vortrainierten Word2Vec
Modells auf dem GWW Datensatz zu einem besseren semantischen Attributraum
fihrt. Daftir wurde das vortrainierte Modell mit dem benutzerfreundlichen Python
Paket gensim und den vorgegebenen Standardparametern spezialisiert. Die Ergebnisse
befinden sich in der Tabelle 5.1.4.

captain (1.0) sent (1.0) two (1.0) copy (1.0)

capt (0.89) brought (0.82) three (0.93) copies (0.76)
colonel (0.89) delivered (0.81) four (0.90) yours (0.75)
lieutenant (0.86) | forwarded (0.79) | five (0.85) list (0.74)

col (0.86) send (0.78) six (0.84) inclosed (0.73)
lieut (0.85) returned (0.78) seven (0.83) | writing (0.72)
major (0.85) ordered (0.77) eight (0.81) extract (0.72)
ensign (0.83) gone (0.72) ten (0.80) letter (0.71)
colo (0.83) transmitted (0.72) | several (0.80) | photostat (0.71)
doctor (0.82) left (0.71) few (0.78) note (0.71)

Tabelle 5.1.4: Die jeweils zehn dhnlichsten Worter zu den Anfragen: captain, sent, two und copy
mit dem spezialisierten Word2Vec Modell.

Hierbei ist zundchst festzustellen, dass die Ergebnisse fiir die Anfrageworter sent
und copy deutlich schlechter geworden sind. Dabei sind die semantisch undhnlichen
Worter gone und left in die Liste des Wortes sent gerutscht und die semantisch sehr
dhnlichen Worter sending und sends nicht mehr vorhanden. AufSerdem befinden sich
nun die semantisch undhnlichen Worter yours, list, photostat und note in der Liste
des Wortes copy. Es wird jedoch ersichtlich, dass die Resultate fiir die beiden Worter
captain und two weiterhin gut sind. Dabei enthélt die Liste fiir das Wort captain viele
Worter zu Militarrangen sowie die wichtigsten Abkiirzungen aus dieser Kategorie. In
der Liste des Wortes two befinden sich die Zahlen in aufsteigender Reihenfolge sowie
die Worter several und few. Hierbei sind die gesteigerten Ahnlichkeitswerte, sowie
die Abwertung des Wortes nine zu beachten. Zudem ist es positiv, dass fiir das Wort
captain zwar gelaufige Abkiirzungen wie zum Beispiel capt, col, lieut und colo in der
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Liste vorkommen, aber die ungewdhnlichen Abkiirzungen wie captt oder capn nicht
vorhanden sind.

5.1.3 FastText

Wie bereits bei der Analyse des Word2Vec Modells, werden auch fiir das FastText Mo-
dell insgesamt drei Attributrdume von unterschiedlich trainierten Modellen analysiert.
Dafiir wird zunichst der Attributraum eines FastText Modells untersucht, welches
sowohl auf den Daten des Common Crawl Datensatzes sowie der Wikipedia vortrainiert
wurde. Zudem wird das auf dem GWW Datensatz trainierte Modell und das auf
diesen Daten spezialisierte Modell analysiert.

Das vortrainierte FastText Modell stammt aus [MGB™ 18] und wurde mit zwei grofien
Datensétzen vortrainiert. Der erste Datensatz ist der Common Crawl Datensatz. Dieser
besteht aus mehreren Petabytes von Daten, die tiber acht Jahre beim Web-Crawling
gesammelt wurden. Der zweite Datensatz besteht aus den Daten der englischen
Wikipedia von Juni 2017 und umfasst insgesamt einen Textkorpus mit iiber neun
Milliarden Wortern. Die Attributvektoren des FastText Modells haben wie auch bei
Word2Vec eine Dimensionalitdt von 300. Die zehn dhnlichsten Worter zu den oben
genannten Anfragen befinden sich in der Tabelle 5.1.5.

captain (1.0) sent (1.0) two (1.0) copy (1.0)
captains (0.78) send (0.74) three (0.94) copies (0.73)
skipper (0.71) sending (0.71) four (0.90) copied (0.54)
captaincy (0.65) forwarded (0.68) | five (0.82) copying (0.52)
commander (0.62) | sends (0.64) six (0.82) reprint (0.52)
lieutenant (0.62) received (0.63) eight (0.79) facsimile (0.51)
sailor (0.56) returned (0.57) seven (0.79) paste (0.50)
admiral (0.56) delivered (0.55) several (0.77) | print (0.49)
boatswain (0.56) despatched (0.55) | nine (0.75) manuscript (0.49)
midshipman (0.54) | dispatched (0.55) | couple (0.71) | duplicate (0.49)

Tabelle 5.1.5: Die jeweils zehn dhnlichsten Worter zu den Anfragen: captain, sent, two und copy
mit dem vortrainierten FastText Modell.

Mit dem vortrainierten FastText Modell wird ein Attributraum erzeugt, welcher
gute semantische Beziehungen fiir den GW Datensatz kodiert. Dabei enthilt die Liste

59



60

SEMANTISCHES WORD SPOTTING

von dem Anfragewort captain mehrere Worter aus dem Militarbereich, wie commander,
lieutenant und admiral. Jedoch sind in dieser Liste mit skipper und sailor auch Worter aus
dem Bereich der Schiffsfahrt vorhanden und semantisch hoch bewertet. Die semanti-
schen Listen fiir die Worter sent und two sind sehr gut, da sie ausschliefSlich semantisch
dhnliche Worter enthalten und diese passende semantische Beziehungswerte haben.
Die Liste des Wortes copy kodiert die semantischen Beziehungen der Worter auch
sehr gut, da die Worter: copies, copied und copying eine starke semantische Ahnlichkeit
beziiglich der Anfrage haben und die restlichen Worter aus dem Dokumentenbereich
stammen. Zudem ist es erwdhnenswert, dass ein so seltenes Wort wie facsimile kor-
rekterweise in der Liste auftaucht. Ein negativer Punkt der Liste ist jedoch, dass es
einen ziemlich grofen Sprung der Ahnlichkeitsbewertungen bei den Wortern copies
und copied gibt und dass die Bewertung der Worter copied und paste fast identisch ist.
Wie bereits beim Word2Vec Modell, wird auch beim FastText Modell iiberpriift, wie
gut die semantischen Beziehungen im Attributraum sind, wenn das Modell nur auf
dem GWW Datensatz trainiert wurde. Die Ergebnisse dieser Analyse befinden sich in
der Tabelle 5.1.6.

captain (1.0) sent (1.0) two (1.0) copy (1.0)
captaincy (0.95) sented (0.96) three (0.86) copyist (0.86)
captainlieutenant (0.92) | sentrys (0.91) six (0.80) cope (0.86)
captains (0.91) sentinel (0.89) four (0.78) copies (0.86)
captt (0.90) sen (0.87) twelve (0.75) transcript (0.83)
capt (0.89) delivered (0.86) | twothirds (0.72) | copper (0.83)
captlieut (0.88) sentinels (0.84) | seven (0.71) enclosd (0.83)
captn (0.85) senr (0.81) sixteen (0.71) inclosd (0.83)
captns (0.84) sentry (0.80) five (0.71) enclos (0.82)
lieutenantcolonel (0.83) | seneka (0.79) fifteen (0.71) inclos (0.82)

Tabelle 5.1.6: Die jeweils zehn dhnlichsten Worter zu den Anfragen: captain, sent, two und copy
mit dem FastText Modell, welches nur auf den GW Daten trainiert wurde.

Diese Tabelle erinnert stark an die Ergebnisse von dem CharLSTM. Auch hier
werden die Artefakte der Trainingsdaten ersichtlich.

Das vortrainierte FastText Modell, wird wie bereits bei Word2Vec, mithilfe von gensim
und den vorgegebenen Standardparametern auf dem GWW Datensatz spezialisiert.
Die Ergebnisse fiir die Analyse des Attributraums befinden sich in der Tabelle 5.1.7.
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captain (1.0) sent (1.0) two (1.0) copy (1.0)

captaincy (0.98) sented (0.89) three (0.96) copyist (0.93)
captains (0.97) delivered (0.89) | four (0.95) copies (0.86)

capts (0.97) forwarded (0.88) | eight (0.94) transcript (0.86)
captt (0.97) sentrys (0.88) eighteen (0.94) transcripts (0.85)
captn (0.97) boarded (0.87) twentyeight (0.93) | memorandum (0.85)
captns (0.97) fitted (0.87) eighty (0.93) copied (0.85)
captainlieutenant (0.95) | handed (0.87) fifteen (0.93) enclosd (0.84)
captlieut (0.95) warded (0.86) nineteen (0.93) memoranda (0.84)
capt (0.94) forwards (0.86) thirteen (0.93) memoran (0.84)

Tabelle 5.1.7: Die jeweils zehn dhnlichsten Worter zu den Anfragen: captain, sent, two und copy
mit dem spezialisierten FastText Modell.

Auch das FastText Modell ist durch die Spezialisierung auf dem GWW Datensatz
schlechter geworden. Zwar konnten fiir das Wort captain die in den George Washington
Daten verwendeten Abkiirzungen, im Gegensatz zum vortrainierten Modell, hoher
bewertet werden, jedoch haben sich fiir die Worter sent und copy die Resultate ver-
schlechtert. Gerade bei dem Anfragewort sent sind viele semantisch undhnliche Worter,
wie sentrys, boarded, fitted und warded zur Liste hinzugekommen und die semantisch
dhnlichen Worter, wie sending, despatched, dispatched und send schlechter bewertet
worden. Fiir das Wort two sind die semantischen Beziehungen aber weiterhin sehr gut.

Insgesamt kann festgehalten werden, dass sowohl das vortrainierte Word2Vec als
auch das vortrainierte FastText Modell einen sehr guten semantischen Attributraum
erzeugen und diese auch fiir den George Washington Datensatz verwendet werden
konnen. Die Spezialisierungen dieser vortrainierten Modelle fiihrt fiir die meisten
Anfrageworter zu einer Verschlechterung der semantischen Beziehungen im Attribu-
traum. Dies liegt jedoch voraussichtlich an der schlechten Qualitdt der Trainingsdaten.
Zudem wird durch diese Analyse ersichtlich, dass das semantische CharLSTM, im Ver-
gleich zum FastText und Word2Vec Modell, einen deutlich schlechteren semantischen
Attributraum aufweist und die Beziehungen der Worter in diesem Raum einen starken
Bezug zum n-gram Modell haben. Aus diesem Grund wird in dem nachfolgenden
Kapitel der Einfluss von den Attributraumen auf die Berechnung der Ergebnislisten
mit dem Word Spotting Ansatz von Wilkinson untersucht.
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In diesem Kapitel wird iiberpriift, in wie fern die semantischen Attributrdume einen
Einfluss auf die Berechnungen der Ergebnislisten im Wilkinson System haben und ob
die schlechten semantischen Beziehungen in dem Attributraum des CharLSTMs allei-
ne fiir die Resultate aus Abbildung 5.0.3 verantwortlich sein kdnnten. Dafiir werden
zundchst mit dem Wilkinson Ansatz die Riickgabelisten fiir die Anfrageworter und
die semantischen Modelle aus dem vorherigen Kapitel ermittelt und die Ergebnisse
diskutiert. Dabei handelt es sich bei den Ergebnislisten nicht um die traditionellen
Riickgabelisten beim Word Spotting, sondern sie enthalten lediglich die zehn dhnlichs-
ten Wortabbilder beziiglich der Anfrage und sorgen dafiir, dass jede Transkription nur
maximal einmal darin auftaucht. Die traditionelle Sortierung der Ergebnislisten wird
jedoch berticksichtigt und fiir jede vorkommende Transkription nur das Wortabbild
mit der hochsten Positionierung in der Ergebnisliste behalten. Fiir die Bewertung
ist zudem interessant, dass die Anfrageworter sent, captain und two im Training des
Einbettungsnetzwerks vorkamen und das Wort copy nicht. Aufierdem besteht die
Datenbank aus den Testdaten des ersten Kreuzvalidierungsblocks vom GW Datensatz.

Um den Einfluss der Attributrdume auf die Ergebnislisten zu testen, werden im
Folgenden, fiir jedes der semantischen Modelle aus dem vorherigen Kapitel, die Ergeb-
nislisten der vier reprdsentativen Anfrageworter mit dem Wilkinson Ansatz bestimmt.
Anschlieffend werden diese Listen mit den zugehorigen Tabellen aus dem vorherigen
Kapitel in Beziehung gesetzt und analysiert. Dabei wird tiberpriift, in wie fern sich
die vorhandenen Muster aus den Tabellen, in den Ergebnislisten widerspiegeln.
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Abbildung 5.2.1: Die ermittelten Riickgabelisten fiir die reprasentativen Anfrageworter. Dabei
wird der semantische Attributraum vom semantischen CharLSTM erzeugt.
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5.2.1 CharLSTM

In Abbildung 5.2.1 sind die ermittelten Ergebnislisten fiir das semantische CharLSTM
visualisiert. Dabei wird ersichtlich, dass sich die Muster aus der Tabelle 5.1.1 auf die
Ergebnislisten {ibertragen haben. Somit wird auch hier die Ndhe des semantischen
CharLSTMs zum n-gram Modell ersichtlich. Gerade die beiden Riickgabelisten der
Worter copy und sent enthalten mehrere Ergebnisse mit einer geringen Editierdistanz
zur Anfrage. Aber auch bei dem Anfragewort two ist erkennbar, dass zwar viele
semantisch dhnliche Wortabbilder in der Liste zu finden sind, jedoch mehrere mit
dem Wort tw anfangen. Diese Worter wurden auch schon bei der Analyse dieses
Modells und dem Anfragewort two hoch bewertet. Fiir die Ergebnisliste des Wortes
captain ist die Beziehung zur Analyse des vorherigen Kapitels nicht moglich, da
die Tabelle lediglich Abkiirzungen fiir dieses Anfragewort enthilt und daher kein
Muster extrahiert werden konnte. Insgesamt kann fiir das semantische CharLSTM
festgestellt werden, dass auch bei den Ergebnislisten die Ndhe zum n-gram Modell
existiert und daher der Attributraum einen grofien Einfluss auf die Berechnungen der
Riickgabelisten mit dem Wilkinson Ansatz und dem CharLSTM hat.

5.2.2  Word2Vec

In den Abbildungen 5.2.2, 5.2.3 und 5.2.4 werden jeweils die Ergebnislisten fiir das
vortrainierte, nur auf dem GWW Datensatz trainierte und das spezialisierte Word2Vec
Modell vorgestellt. Auch hierbei ist der Zusammenhang zwischen dem gelernten
Attributraum und den erzeugten Ergebnislisten ersichtlich. Dafiir steht beispielhaft
die Riickgabeliste fiir das Anfragewort two beim vortrainierten Word2Vec Modell in
Abbildung 5.2.2. Hierbei enthdlt die Tabelle 5.1.2 fiir diese Anfrage, im Gegensatz zu
den anderen Modellen, nicht nur Worter von Zahlen sondern auch Worter wie several
und couple. Dies fiihrt dazu, dass die semantisch dhnlichen Worter pair, all und some
weit oben in der Ergebnisliste fiir das Anfragewort two stehen. Generell bestédtigen
die Analysen den Trend, dass Modelle mit einem guten semantischen Attributraum
auch gute semantische Ergebnislisten produzieren und das Modelle mit schlechten
semantischen Attributraumen zu schlechten semantischen Ergebnislisten fiihren.

63



64 SEMANTISCHES WORD SPOTTING

letters instructions ﬂfurnish receip.t account your you me goose bearer
copy: &44 iitksaclions, Lo ‘:‘ £ fece ﬂ ‘"‘"’"""{ /m 7’119’. Pl j;fﬂ‘ A eas
sent Vis;end recei.ved delivered relieved arrived encreased want ordered ~ arrive
sent: J(m/ Seszeol Weecued wolissid 1lieved qpived [MU!MU{ conrith Ocdered ‘u/u;,,
captain captains major lieutenant colonel grain surgeon general ensign sergeant ’
captain: /u/ﬁunv [‘7‘/‘% 'lla/m, [’Z«A 2 ool /’, A,, ,,& % e / 5 ’ﬁ}/ta,.,n/ g,u?.,., «/O"Z;M/'
two eight those ten pair all other some nine these

W foane <L pfer lop Ot adZ pfe. SO PN L

Abbildung 5.2.2: Die ermittelten Riickgabelisten fiir die reprasentativen Anfrageworter. Dabei
wird der semantische Attributraum vom vortrainierten Word2Vec Modell

erzeugt.
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Abbildung 5.2.3: Die ermittelten Riickgabelisten fiir die reprdsentativen Anfrageworter. Dabei
wird der semantische Attributraum vom Word2Vec Modell erzeugt, welches
lediglich auf den Daten des GWW Datensatzes trainiert wurde.

letters october receipt committee december  washington dalton peter honor robert
T2 7 . 7 ) /- 2 7 ¢
copy: /5%14 (’0[ | fe "'%’é ér?n mellie ,Z’/(méa_ //' “/“74' ol o llsin % %nm/ u%/%/b/
sent send ordered relieved received given delivered trade said glad
. 3 e ; . Fd :
sent. Sead L/ ovolieod 16leeved tececued 4m»e.n /l/wuul [“"'06; Sacd -‘—/lac/
captains captain colonel major lieutenant ensign virginia soldier solute john
X : 5 50 4 A - 2T = e
captain: (a/(l-m /a./{/_wv /,A“bé/ ; I‘/:yﬂ-, /ltu/{ldltllb/ €m7n« /u/i/;ua// K/J‘M _,pM /flgh
two ten eight ter several twenty ought ment hundred these R

two: é‘,__‘ Ao"/ 1?‘71‘ £ 1,411/’ Jc»vcu-L" ’d.»t—ru/7 Nf‘/ sore ,-/'~ /(:“wé“‘/ t‘;f ~

Abbildung 5.2.4: Die ermittelten Riickgabelisten fiir die reprdsentativen Anfrageworter. Dabei
wird der semantische Attributraum vom spezialisierten Word2Vec Modell
erzeugt.

5.2.3 FastText

In den Abbildungen 5.2.5, 5.2.6 und 5.2.7 werden jeweils die Ergebnislisten fiir das
vortrainierte, nur auf dem GWW Datensatz trainierte und das spezialisierte Fast-
Text Modell vorgestellt. Dabei zeigen sich dieselben Erkenntnisse wie bereits beim
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Word2Vec Modell. Hierbei féllt jedoch auf, dass das vortrainierte FastText Modell

die subjektiv besten semantischen Riickgabelisten fiir diese Anfrageworter liefert.

Jedoch wird auch bei dem FastText Modell ersichtlich, dass bei den nicht im Training
vorkommenden Anfragewortern, die Wortabbilder mit derselben Transkription wie
die Anfrage weit hinten in der Ergebnisliste auftauchen.
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Abbildung 5.2.5: Die ermittelten Riickgabelisten fiir die reprdsentativen Anfrageworter. Da-
bei wird der semantische Attributraum vom vortrainierten FastText Modell

erzeugt.
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Abbildung 5.2.6: Die ermittelten Riickgabelisten fiir die reprasentativen Anfrageworter. Dabei
wird der semantische Attributraum vom FastText Modell erzeugt, welches
lediglich auf den Daten des GWW Datensatzes trainiert wurde.
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Abbildung 5.2.7: Die ermittelten Riickgabelisten fiir die reprasentativen Anfrageworter. Dabei

wird der semantische Attributraum vom spezialisierten FastText Modell
erzeugt.
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5.2.4 Fazit

Insgesamt kann festgestellt werden, dass es einen starken Zusammenhang zwischen
den gelernten Attributraumen der Modelle und der mit diesen Modellen erzeugten
Ergebnislisten gibt. Dabei wirkt sich die Qualitdt der gelernten semantischen Bezie-
hungen in dem Raum stark auf die Platzierung der Wortabbilder in einer Ergebnisliste
aus. Jedoch wird auch ersichtlich, dass nicht nur der Attributraum fiir die Qualitit
eines semantischen Word Spotting Systems verantwortlich ist, sondern auch die Ab-
bildung der Wortabbilder in den Attributraum eine entscheidende Rolle spielt. Dies
wird auch anhand der wichtigen Erkenntnis aus dieser Analyse ersichtlich. Hierbei
werden namlich im semantischen CharLSTM, aufgrund der Ndhe zum n-gram Modell,
die nicht im Training vorgekommenen Worter zwar weit vorne in der Ergebnisliste
platziert, jedoch folgen darauf nur wenige bis keine semantischen Wortabbilder. Bei
den FastText und Word2Vec Modellen ist es hingegen so, dass die Wortabbilder von
nicht im Training vorkommenden Wortern weit hinten in den Ergebnislisten platziert
werden und die semantische Qualitdt der Riickgabelisten dann stark von der Qualitét
des gelernten Attributraums abhangt. Wie sich diese Erkenntnis auf die Bewertung der
analysierten Modelle auswirkt, wird im nachfolgenden Kapitel fiir den GW Datensatz
und die IAM Datenbank evaluiert.

5.3 EVALUATION DER SEMANTISCHEN MODELLE

In diesem Abschnitt werden die unterschiedlich trainierten FastText und Word2Vec
Modelle auf dem GW Datensatz und der IAM Datenbank evaluiert und die Ergebnis-
se anschlieffend diskutiert sowie mit den Resultaten des semantischen CharLSTMs
verglichen.

Die Evaluationsergebnisse fiir die semantischen Modelle auf dem GW Datensatz
befinden sich in der Tabelle 5.3.1. Hierbei fdllt zundchst auf, dass die trainierten
Word2Vec und FastText Modelle beziiglich der QbE Ergebnisse zwar vergleichbare
MAP Werte zum CharLSTM liefern, deren Resultate bei dem QbS Ansatz jedoch
deutlich geringer ausfallen. Beim FastText Modell werden dabei die besten Resultate
mit dem nur auf dem GWW Datensatz trainierten Modell erzielt, wohingegen beim
Word2Vec Ansatz das vortrainierte Modell am besten funktioniert. Insgesamt muss
jedoch festgestellt werden, dass die Ergebnisse von allen Word2Vec und FastText
Modellen fiir diesen einfachen Datensatz zu gering ausfallen und beziiglich der MAP
Werte deutlich schlechter abschneiden als das semantische CharLSTM.
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Modell Trainingsdaten QbE | QbS
CharLSTM (semantisch) | GWW 97.02 | 81. 83
Word2Vec GWW 92.31 | 53.08
vortrainiert 93.99 | 59.59
vortrainiert + GWW | 90.86 | 53.36
FastText GWW 95.36 | 66.44
vortrainiert 94.21 | 58.73
vortrainiert + GWW | 87.57 | 43.80

Tabelle 5.3.1: Die MAP Werte fiir die Evaluation der unterschiedlich trainierten semantischen
Modelle auf dem GW Datensatz.

Wie in der Tabelle 5.3.2 zu sehen, werden bei der Evaluation der unterschiedlich
trainierten Word2Vec und FastText Modelle auf der IAM Datenbank, die Differenzen
zwischen den MAP Werten dieser Modelle und denen des CharLSTMs deutlich
grofler. Dabei muss festgestellt werden, dass die trainierten Word2Vec und FastText
Modelle, beziiglich der MAP Werte, auf diesem schwierigeren Datensatz versagen und
somit fiir dieses Bewertungsmaf$ keine Alternative zum CharLSTM bieten konnen.
Gerade die Modelle, die auf der Penn Treebank trainiert oder spezialisiert wurden,
platzieren die gesuchten Wortabbilder bei fast allen Anfragewortern weit hinten in
den Ergebnislisten und fithren damit zu einem geringen MAP Wert. Lediglich die
vortrainierten Word2Vec und FastText Modelle konnten die gesuchten Wortabbilder
tiir deutlich mehr Anfrageworter weiter vorne in den Ergebnislisten plazieren und
damit einen hoheren, aber immer noch im Vergleich zum CharLSTM geringen QbS
Wert erreichen.
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Modell Trainingsdaten QbE | QbS
CharLSTM (semantisch) | Penn Treebank 81.98 | 84.45
Word2Vec Penn Treebank 1.45 | 0.33

vortrainiert 44.08 | 19.61

vortrainiert + Penn Treebank | 32.56 | 0.08

FastText Penn Treebank 22.15 | 0.05

vortrainiert 46.71 | 20.37

vortrainiert + Penn Treebank | 3.08 | 0.44

Tabelle 5.3.2: Die MAP Werte fiir die Evaluation der unterschiedlich trainierten semantischen
Modelle auf der IAM Datenbank.

Im Folgenden wird eine Intuition dafiir gegeben, wieso die Ergebnisse fiir die
Word2Vec und FastText Modelle im Gegensatz zum semantischen CharLSTM, beim
Word Spotting mit dem Wilkinson Ansatz, so schlecht abschneiden, obwohl im Kapitel
5.2 beispielhaft gezeigt werden konnte, dass deren Ergebnislisten fiir die vorgestellten
Anfrageworter meist deutlich bessere semantische Resultate beinhalteten. Da es fiir
das Scheitern der Word2Vec und FastText Modelle unterschiedliche Ursachen gibt,
werden diese im Folgenden separat vorgestellt.

Bei der Verwendung des Word2Vec Modells im Wilkinson Ansatz, ist das Modell
selbst fiir die schlechten Resultate beim semantischen Word Spotting verantwortlich.
Dabei ist das Hauptproblem, dass das Modell fiir die Abbildung eines Wortes zu einem
Attributvektor, das Wort als Ganzes betrachtet und nicht auf einem n-gram Verfahren
oder dhnlichem basiert. Das Modell erhdlt ndmlich einen One-Hot-Kodierten Vektor
als Eingabe und bestimmt damit die zugehorige Attribut-Reprasentation. Hierbei wird
der Eingabevektor so konstruiert, dass die zum Wort korrespondierende Stelle im
Vektor eine 1 erhdlt und der Rest des Vektors aus 0 Werten besteht. Dadurch wird
lediglich eine 1:1 Abbildung zwischen einem Wort und dessen Attribut-Reprasentation
gelernt. Jedoch ist es angesichts dieser Extrapolation generell ausgeschlossen, den
korrekten Attributvektor fiir ein nicht im Training vorkommendes Wort zu bestimmen.
Aufgrund der nicht vorhandenen Muster in der Abbildungsfunktion, kann auch das
Einbettungsnetzwerk nur eine 1:1 Abbildung fiir die Trainingsworter lernen und damit
keinen korrekten Attributvektor fiir die nicht im Training vorkommenden Worter
bestimmen. Somit wird ersichtlich, wieso das semantische Word Spotting mit dem
Wilkinson System und dem Word2Vec Modell auf den beiden Datensatzen so schlecht
abgeschnitten hat. Dabei resultiert der geringe MAP Wert von circa 53 beim QbS
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Ansatz auf dem GW Datensatz daraus, dass fiir im Training vorkommende Worter
gute Resultate beziiglich der MAP Werte erzielt werden konnen und fiir nicht im
Training vorkommende Worter diese Werte bei ndherungsweise 0 liegen. Somit ist das
Scheitern des Word2Vec Ansatzes fiir das Word Spotting System von Wilkinson auf
dem Ansatz selbst und nicht auf das System zuriickzufiihren. Wenn jedoch alle in der
Praxis relevanten Worter im Training vorkommen wiirden, dann kénnte der Word2Vec
Ansatz im Zusammenhang mit dem Wilkinson System trotzdem funktionieren. Dies ist
allerdings fiir die meisten Szenarien unrealistisch und der Word2Vec Ansatz deshalb
auch nicht besonders geeignet fiir das Word Spotting System von Wilkinson et al.
Beim FastText Ansatz hat das Einbettungsnetzwerk aus dem Wilkinson System, im
Gegensatz zum Word2Vec Ansatz, gute Voraussetzungen, um die Abbildungen von
nicht im Training vorkommenden Wortern zu deren korrekten Attributvektoren zu
lernen. Dies liegt daran, dass das FastText Modell auf n-grammen basiert und den
Attributvektor eines Wortes durch die Summe seiner kodierten n-gramme berech-
net. Somit existiert ein lernbares Muster fiir die Abbildung von Wortern zu deren
Attribut-Représentationen. Der Grund, wieso das Einbettungsnetzwerk trotzdem keine
korrekte Abbildung zwischen den nicht im Training vorhandenen Wortern und deren
Attributvektoren lernt, liegt vermutlich an dem zweistufigen System des Wilkinson
Ansatzes. Hierbei wird namlich fiir ein Wortabbild zunéchst ein Bilddeskriptor berech-
net und mithilfe dieses Bilddeskriptors dessen Attribut-Reprasentation vorhergesagt.
Die Bilddeskriptoren sind zwar gut darin, Bilder von unterschiedlichen Transkription
im Bilddeskriptor-Raum voneinander zu trennen und gleichzeitig Wortabbilder mit
derselben Transkription in dem Raum nah beieinander zu platzieren, jedoch ist es
unwahrscheinlich, dass sie dabei Informationen tiber die Struktur der Worter beriick-
sichtigen. Somit kann anhand eines Bilddeskriptors im Normalfall kein Riickschluss
auf die enthaltenen, und fiir den FastText Ansatz wichtigen, n-gramme des zuge-
horigen Wortabbildes erlangt werden. Dadurch ist es fiir das Einbettungsnetzwerk
schwierig bis unmoglich, aus dem im Training gesehenen Bilddeskriptoren die korrek-
ten n-gram Kodierungen des FastText Modells zu extrahieren. Daher ist es deutlich
wahrscheinlicher, dass das Netzwerk nicht die korrekte Abbildungsfunktion lernt,
sondern ein Overfitting entsteht und die Abbildungen auswendig gelernt werden.
Das fithrt dazu, dass die Worter, die nicht im Training des Einbettungsnetzwerks
vorkamen, auf einen FastText Vektor projiziert werden, welcher eine grofie Distanz
zur korrekten Représentation des Wortes hat. Damit gilt fiir jedes dieser Worter, dass
die Wortabbilder mit dieser Transkription, weit hinten in den Ergebnislisten platziert
und dadurch, wie bereits beim Word2Vec Ansatz, MAP Werte von ndherungsweise 0
erzielt werden. Fiir im Training vorkommende Worter, werden hingegen die korrekten
Abbildungen vorhergesagt und dadurch immerhin noch ein MAP Wert von circa 66
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mit dem vortrainierten FastText Modell auf dem GW Datensatz erreicht. Das beschrie-
bene Problem mit dem FastText Ansatz kann beispielhaft anhand der Visualisierung
in Abbildung 5.3.1 nachvollzogen werden.

Die hohen MAP Werte beim Word Spotting mit dem Wilkinson Ansatz und dem
CharLSTM resultieren daraus, dass die meisten Beziehungen im semantischen At-
tributraum sehr dhnlich zu denen im n-gram Modell sind. Dabei gibt es in diesem
Attributraum jedoch auch gute semantische Beziehungen fiir manche Worter, wie zum
Beispiel fiir captain und two. Dies ist beispielhaft anhand des semantischen Raumes
in der Abbildung 5.3.2 ersichtlich. Dabei lernt das Einbettungsnetzwerk auch fiir das
CharLSTM nur eine 1:1 Abbildung von Bilddeskriptoren zu Attributvektoren und
findet nicht die zugrundeliegende Abbildungsfunktion des Modells. Da jedoch die
Transkriptionen von dhnlichen Wortabbildern meistens eine geringe Editierdistanz
zueinander besitzen, haben sie sowohl einen dhnlichen Bilddeskriptor als auch eine
geringe Distanz im Attributraum. Kommt nun im Training des Einbettungsnetzwerks
ein Wortabbild w1 vor, welches einen dhnlichen Bilddeskriptor wie das Wortabbild
w; hat und w; eine nicht im Training vorkommende Transkription beinhaltet, dann
wird dieses Wortabbild, aufgrund der Ndhe zum n-gram Modell, fiir die meisten
Worter in die Nahe des Attributvektors von wq platziert. Somit ist es sehr haufig
der Fall, dass w; in der Nihe des korrekten CharLSTM Vektors zu finden ist und
damit bei einer QbS Anfrage mit dessen Transkription weit oben in der Ergebnisliste
angezeigt wird. Jedoch muss beachtet werden, dass die Resultate, wie bereits in Kapitel
5.2 gezeigt, wenig mit einem semantischen Word Spotting Ergebnis zu tun haben
und die hohen MAP Werte dadurch irrefithrend sind. Wiirde der Attributraum des
CharLSTMs die korrekten semantischen Beziehungen der Worter enthalten, dann
wiirde es vergleichbare MAP Werte zum FastText Modell liefern.

Auch das im Gegensatz zum GW Datensatz schlechte abschneiden der WordzVec
und FastText Modelle auf der IAM Datenbank ist mithilfe der nachfolgenden Uberle-
gungen gut nachvollziehbar. Dies liegt ndmlich zum einen daran, dass der Anteil der
nicht im Training vorkommenden Worter bei der IAM Datenbank deutlich hoher ist als
beim GW Datensatz. Aber zum anderen liegt es vor allem an der hohen Intra-Klassen-
Varianz der Wortabbilder in der IAM Datenbank. Bei dem GW Datensatz gibt es nur
einen Schreiber, weshalb die Wortabbilder mit derselben Transkription sehr dhnlich zu-
einander sind. Dies wird auch anhand des Beispiels in der Abbildung 5.3.3 sowie dem
hohen MAP Wert von ca 92 beim QbE Ansatz fiir das Triplet-CNN, siehe Tabelle 4.4.1,
ersichtlich. Dieser hohe Wert bedeutet namlich, dass die Wortabbilder mit derselben
Transkription im Bilddeskriptor-Raum nah beieinander liegen und die Wortabbilder
mit unterschiedlichen Transkriptionen weiter voneinander entfernt sind. Bei der IAM
Datenbank ist es hingegen der Fall, dass die Wortabbilder von insgesamt 632 Personen
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Abbildung 5.3.1: Diese Abbildung zeigt beispielhaft das Problem vom FastText Modell im Wil-
kinson Ansatz. Hierbei werden die Wortabbilder mit den Transkriptionen two,
five und fire mithilfe dieses Ansatzes in den Attributraum des FastText Mo-
dells projiziert. Dabei sind die mit einem gestrichelten Rechteck umrandeten
Wortabbilder bereits im Training des Einbettungsnetzwerks vorgekommen.
Das Problem ist nun, dass das Wortabbild mit der Transkription fire nicht
im Training vorkam und daher dessen korrekter Attributvektor fiir das Ein-
bettungsnetzwerk nicht bekannt ist. Da es jedoch im Bilddeskriptor-Raum
nah an dem Wort five liegt, wird es falschlicherweise vom Einbettungsnetz-
werk, auch im Attributraum nah an diesem platziert. Da es sich jedoch um
einen semantischen Attributraum handelt, ist die Entfernung zur eigentlichen
FastText-Reprasentation des Wortes, siehe griiner Stern, sehr gros. Aufgrund
dieser grofien Distanz landet das Wortabbild fiir die QbS Anfrage mit dem
Wort fire ziemlich weit hinten in der Ergebnisliste. Mit diesem Beispiel wird
verdeutlicht, dass das Einbettungsnetzwerk nicht die korrekte Abbildungs-
funktion des FastText Modells lernt, sondern lediglich eine 1:1 Abbildung
der im Training vorkommenden Wortabbilder zu deren Attributvektoren.
Daher werden die Attributvektoren fiir nicht im Training gesehen Worter, auf
Grundlage ihrer Bilddeskriptoren und dem Abstand zu den im Training gese-
henen Bilddeskriptoren bestimmt. Dieser Ansatz funktioniert zwar fiir einen
traditionellen Word Spotting Ansatz, jedoch nicht fiir einen semantischen.



72

SEMANTISCHES WORD SPOTTING

Bilddeskriptor-Raum Attributraum

hire
A o
A O :"s'..,‘ﬁre

/ ° .::g}ive
. — (hire fully connected —_/
triplet-CNN o — 2-layer network H

Abbildung 5.3.2: Anhand dieser Abbildung wird verdeutlicht, wieso das CharLSTM mit dem

Wilkinson Ansatz so hohe MAP Werte fiir das semantische Word Spotting er-
zielen kann. Hierbei haben alle Anfragewoérter die Transkription fire. Zudem
hat das Einbettungsnetzwerk bereits die Wortabbilder mit den Transkriptio-
nen hire, fire und give im Training gesehen. Da das rot markierte Wortabbild
im Bilddeskriptor-Raum nédher an dem Wortabbild von hire als zu fire ist, wird
dieses, aufgrund der gelernten 1:1 Abbildungen des Einbettungsnetzwerks,
auch im Attributraum nah an die Représentation des Wortes hire positioniert.
Aus dem dquivalenten Grund wird auch das blau markierte Wortabbild
im Attributraum nah an give platziert. Da die Worter jedoch semantisch
sehr undhnlich zueinander sind, wiirden diese in einem guten semantischen
Attributraum weit voneinander entfernt liegen und deshalb bei einer QbS
Anfrage mit dem Wort fire weit hinten in dessen Ergebnisliste auftauchen.
Da der semantische Attributraum des CharLSTMs jedoch eher dem eines
n-gram Modells entspricht, ist die Distanz zwischen diesen Wortern im Raum
sehr gering. Daher werden aufgrund dieses Attributraums, die aufgeliste-
ten Wortabbilder bei einer QbS Anfrage fiir das Wort fire weit oben in der
Ergebnisliste positioniert.
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verfasst wurden und alle Wortabbilder eines Schreibers entweder in den Trainings-
oder Testdaten liegen. Das fiihrt dazu, dass eine Abbildung von Wortabbildern mit
derselben Transkription zu einem sehr dhnlichen Bilddeskriptor schwieriger wird
und diese bei einer praktischen Anwendung im Bilddeskriptor-Raum breiter gestreut
liegen. Dies kann beispielhaft anhand der Abbildung 5.3.4 sowie dem geringen MAP
Wert fiir den QbE Ansatz des Triplet-CNNSs, siehe Tabelle 4.4.2, nachvollzogen werden.
Aus diesen schlechten Bilddeskriptoren und den im Einbettungsnetzwerk gelernten
1:1 Abbildungen zwischen Bilddeskriptoren und Attribut-Reprédsentationen resultiert,
dass auch die Wortabbilder von im Training vorkommenden Wdrtern nicht mehr auf
ihre korrekten Attributvektoren abgebildet werden. Im GW Datensatz funktionier-
te das Prinzip noch gut fiir diese Worter, da dort die Wortabbilder mit derselben
Transkription sehr dhnlich zueinander sind.

Insgesamt kann also festgestellt werden, dass auch wenn das Word2Vec Modell
selbst fiir das Scheitern verantwortlich ist, das System von Wilkinson fiir das se-
mantische Word Spotting im Allgemeinen ungeeignet ist. Das liegt vor allem daran,
dass ein Bilddeskriptor im Normalfall nur wenige bis keine Informationen {iber die
Transkription eines Wortabbildes hat, sondern lediglich in der Lage ist, eine Tren-
nung der Wortabbilder auf Grundlage der Transkriptionen zu ermoglichen. Damit
entsteht zwar ein Bilddeskriptor-Raum, mit dem Wortabbilder beziiglich ihrer Tran-
skription voneinander unterschieden werden konnen, jedoch kann anhand eines
Bilddeskriptors nicht ermittelt werden, welche n-gramme in der Transkription des
kodierten Wortabbildes vorhanden waren. Diese Information ist jedoch fiir die meisten
semantischen Modelle aus der NLP fundamental und wird fiir die Bestimmung der
korrekten Attribut-Reprédsentationen von nicht im Training vorkommenden Wortern
benoétigt. Aufgrund dieser nicht vorhandenen Muster in den Bilddeskriptoren, lernt
das Einbettungsnetzwerk lediglich eine 1:1 Abbildung zwischen den Deskriptoren und
deren Attribut-Reprasentationen und kann daher, im Normalfall, keinen korrekten
Attributvektor fiir nicht im Training gesehene Worter bestimmen. Zudem offenbart
der Bilddeskriptor Ansatz grofie Probleme bei Wortabbildern mit einer hohen Intra-
Klassen-Varianz. Auch das CharLSTM ist von diesen Problemen betroffen, erzielt aber
trotzdem hohe MAP Werte fiir die beiden Datensétze, da die Beziehungen fiir die
meisten Worter im semantischen Attributraum sehr nah an denen im n-gram Modell
sind.
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Abbildung 5.3.3: Mit dieser Abbildung soll verdeutlicht werden, dass die Wortabbilder mit
derselben Transkription, im GW Datensatz sehr dhnlich zueinander sind und
deshalb auch im Attributraum nah beieinander platziert werden. Dies wird
beispielhaft anhand der drei Wortabbilder, aus dem GW Datensatz, mit der
Transkription two visualisiert. Aufgrund ihrer visuellen Ahnlichkeit liegen
diese Wortabbilder im Bilddeskriptor-Raum nah beieinander. Wegen dieser
Néhe und des bereits im Training des Einbettungsnetzwerks vorgekommenen
rot markierten Wortabbildes, werden auch fiir alle anderen Wortabbilder mit
dieser Transkription, die korrekten Attributvektoren vorhergesagt.
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Bilddeskriptor-Raum Attributraum

Anire fire
e e
hire fully connected 0
—/ 2-layer network
gIVE .::::-

Abbildung 5.3.4: Diese Abbildung visualisiert, wieso die Modelle auf der IAM Datenbank, im
Vergleich zum GW Datensatz, so schlechte Ergebnisse erzielen. Dabei ha-
ben alle Wortabbilder, mit fire, dieselbe Transkription. Zudem représentieren
die gestrichelten Kreise im Bilddeskriptor- und Attributraum die Wortab-
bilder, die im Training des Einbettungsnetzwerks vorkamen. Aufgrund der
hohen Intra-Klassen-Varianz von den Wortabbildern mit derselben Tran-
skription in der IAM Datenbank, wurden die gezeigten Wortabbilder nicht
auf einen gemeinsamen Bilddeskriptor abgebildet, sondern streuen stark
im Bilddeskriptor-Raum. Das fiihrt dazu, dass das rot markierte Wortab-
bild in dem Raum néher zu hire und das blau markierte ndher zu give ist.
Daher werden diese, aufgrund der schlechten Abbildungsfunktion des Ein-
bettungsnetzwerks, auch im Attributraum nah beieinander platziert. Wegen
der groflen Distanz dieser Worter im semantischen Attributraum, werden
dieses beiden Wortabbilder bei einer QbS Anfrage des Wortes fire weit hinten
in der Ergebnisliste aufgelistet. Damit verringert sich auch der AP Wert fiir
im Training vorkommende Worter drastisch und sorgt fiir die schlechten
MAP Werte der FastText und Word2Vec Modelle, bei der Evaluation auf der
IAM Datenbank.

il




BEWERTUNG VON ERGEBNISLISTEN BEIM SEMANTISCHEN
WORD SPOTTING

Fiir die Bewertung von Ergebnislisten wird im Word Spotting traditionell auf die Mean
Average Precision als Bewertungsmaf$ zurtickgegriffen. Dieses Maf ist sehr gut geeignet
tiir einen traditionellen Ansatz, da es bei diesem lediglich darauf ankommt, dass die
Wortabbilder mit derselben Transkription wie die Anfrage, weit vorne in der Ergebnis-
liste stehen. Beim semantischen Word Spotting liegt hingegen der Fokus nicht nur auf
die vordere Positionierung dieser Wortabbilder, sondern auch darauf, dass die zweiten
Treffer in der Ergebnisliste absteigend nach der semantischen Ahnlichkeit sortiert sind.
Leider werden die semantischen Ahnlichkeiten der einzelnen Treffer in der Liste, bei
der Berechnung des MAP Wertes nicht mitberiicksichtigt. Somit ist dieses Mafs fiir
die Bewertung von Riickgabelisten im semantischen Word Spotting ungeeignet. Dies
kann beispielhaft anhand der Abbildung 6.0.1 nachvollzogen werden. Die fehlerhafte
Verwendung des MAP Wertes zur Bewertung von semantischen Riickgabelisten, wird
auch bei der Evaluation der semantischen Modelle im Kapitel 5.1 ersichtlich. Hierbei
weifit das CharLSTM sowohl fiir den GW Datensatz als auch fiir die IAM Datenbank
einen hohen MAP Wert auf, obwohl die zweiten Treffer meistens semantisch unidhnlich
beziiglich des Anfragewortes sind. Fiir Word2Vec und FastText sind die MAP Werte
hingegen sehr gering, obwohl die zweiten Treffer in den meisten Riickgabelisten eine
hohe semantische Ahnlichkeit beziiglich der Anfrage aufweisen. Aus diesem Grund
wird in dem Kapitel 6.1 ein geeigneteres Maf3 fiir die Bewertung von Riickgabelisten
beim semantischen Word Spotting vorgestellt, sowie im Kapitel 6.2 evaluiert.

6.1 BEWERTUNGSMASS

Wie bereits in der Einleitung des Kapitels beschrieben, wird fiir die Bewertung von
semantischen Riickgabelisten im Word Spotting, eine geeignete Alternative zur Mean
Average Precision benotigt. Dabei hat die MAP im Allgemeinen sehr niitzliche Eigen-
schaften fiir die Bewertung von Riickgabelisten, ignoriert jedoch die semantischen
Beziehungsinformationen zwischen dem Anfragewort und den Elementen aus der
Liste. Aus diesem Grund baut das in diesem Kapitel vorgestellte Bewertungsmaf3 auf
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sent centi seeing ment act delivered

Jlfu// come Jc.et;:'bj ““‘"/,' ; ‘/c/ ﬂ/l'[tfl‘)‘ldh‘{

1.0 0.11 0.1 0.09 0.07 0.82

Abbildung 6.0.1: In dieser Abbildung wird beispielhaft die Riickgabeliste fiir das Anfragewort
sent visualisiert. Die Werte unterhalb der Wortabbilder représentieren jeweils
die semantische Ahnlichkeit zwischen der Anfrage und der Transkription
des Wortabbildes. Hierbei wird ersichtlich, dass diese Liste einen MAP Wert
von 1.0 erhilt, obwohl das semantisch dhnliche Wort delivered am Ende der
Liste vorkommt. Somit wird deutlich, dass lediglich die Positionierungen
von den Wortabbildern mit derselben Transkription, bei der Berechnung
des MAP Wertes berticksichtigt werden. Aus diesem Grund sollte die Mean
Average Precision nicht fuir die Bewertung von semantischen Riickgabelisten
verwendet werden.

der grundlegenden Idee der MAP auf und erweitert diese fiir die Bewertung von
semantischen Ergebnislisten.

Fiir die Bewertung einer semantischen Liste, werden die semantischen Ahnlichkeiten
zwischen dem Anfragewort und den jeweiligen Elementen dieser Liste benétigt. Dabei
ist eine fundamentale Frage, wo die korrekten semantischen Beziehungsinformationen
zwischen den Wortern herkommen. Eine Idee, die auch in diesem Bewertungsmaf
benutzt wird, ist die Verwendung eines semantischen Wortmodells, wie z.B. FastText,
Word2Vec oder das CharLSTM, um die semantischen Ahnlichkeiten zwischen den
Wortern bestimmen zu konnen. Dafiir ist es zunidchst erforderlich, dass es ein Modell
gibt, welches die semantischen Beziehungsinformationen zwischen den Wortern aus
der Datenbank korrekt reprasentiert. Dabei kann ein beliebiges Modell zur Bewertung
der semantischen Ahnlichkeiten zweier Worter verwendet werden. Fiir das verwendete
Modell ist lediglich wichtig, dass es die korrekten semantischen Beziehungen zwischen
allen relevanten Wortern der Datenbank liefern kann.

Mithilfe der Average Precision (AP) und dem Modell zur Bestimmung von semanti-
schen Ahnlichkeiten, wird im Folgendem ein fiir die semantische Bewertung geeignetes
Maf hergeleitet. Die Average Precision ist dabei ein Maf$ zur Bewertung der Sortierung
einer Riickgabeliste und kann fiir eine Liste mit der Lange n, wie bereits in Kapitel 4.3
beschrieben, formal mithilfe der Formel

AP — 2 k1 Pik) (k) 6.1.1)
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berechnet werden. Hierbei ist r(k) € {0, 1} eine Indikatorfunktion, mit

1 wenn trans(i) = a
r(i) = (6.1.2)

0 sonst

Dabei ist trans(i) die Transkription des i-ten Elements von der Ergebnisliste des
Anfragewortes a. Zudem ist t = ) ;' ; r(i) die Anzahl der Wortabbilder mit derselben
Transkription wie das Anfragewort in der Liste. Mithilfe der Funktion

_ TP Y
TP+ FP K

p(k) (6.1.3)
wird zudem der Precision Wert fiir die Riickgabeliste bis zur Position k bestimmt.
Dieser Wert beschreibt das Verhiltnis zwischen der Anzahl der relevanten und irre-
levanten Elemente in der Liste. Dieses Verhiltnis wird mithilfe der True Positive (TP)
und False Positive (FP) Werte definiert. Hierbei geben TP und FP jeweils die Anzahl der
Elemente bis zur Position k an, welche dieselbe bzw. eine unterschiedliche Transkripti-
on wie die Anfrage haben. Dabei kann der TP Wert aufgrund der Indikatorfunktion
r(+), trivial mithilfe einer Summation der Werte r(1) bis r(k) berechnet werden. Da
jedes Element der Liste exklusiv zu einer der beiden Klassen TP bzw. FP gehort, ist die
Summe dieser Werte, gleich der Lange dieser Liste. Damit ergibt sich die in Formel
6.1.3 angegebene Berechnungsvorschrift fiir den Precision Wert, mit welcher die Sortie-
rung der Riickgabeliste bis zur Position k bewertet werden kann. Dabei ist dieser Wert
maximal, wenn lediglich relevante und minimal, wenn nur irrelevante Elemente in
der Liste vorkommen. Generell gilt, dass umso mehr irrelevante Elemente vor einem
relevanten Treffer stehen, der Precision Wert immer kleiner wird. Das liegt daran, dass
mit jedem irrelevanten Treffer, der FP Wert um eins erhoht wird und gleichzeitig der
TP Wert unverandert bleibt.

Diese Idee zur Bewertung der Sortierung einer Riickgabeliste wird im Folgenden auf
die Bewertung von semantischen Riickgabelisten im Word Spotting angepasst. Dafiir
wird zunédchst ersichtlich, dass es im Gegensatz zur AP keine 1 oder 0 Entscheidung
dariiber gibt, ob ein Wort fiir die Anfrage relevant ist oder nicht. Es ist eher so,
dass jedes Wort der Liste eine semantische Beziehungsinformation beziiglich des
Anfragewortes hat und damit alle Elemente der Liste bei der Bewertung relevant sind.
Aus diesem Grund wird die Indikatorfunktion (i) durch die Funktion sim(a, i) ersetzt.
Diese Funktion bestimmt dabei, mithilfe eines semantischen Modells, die semantische
Ahnlichkeit zwischen dem Anfragewort a und dem Wort an der Position i in der
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Riickgabeliste. Mit dieser Anderung in der Precision Formel ergibt sich der sogenannte
similarity oder kurz s Wert, der formal mithilfe der Formel

k . .
> i_qsim(a,i)

s(a, k) = . (6.1.4)

berechnet werden kann. Anstelle der Precision p(k) wird mit dem s(a, k) Wert die
Sortierung der semantischen Ahnlichkeiten, beziiglich der Anfrage a, bis zur Position
k in der Liste bestimmt. Der s Wert wird anschlieffend jeweils fiir die Positionen
k € {1, ..., n} berechnet und mit dem zugehorigen semantischen Ahnlichkeitswert des
k-ten Elements der Riickgabeliste multipliziert. Abschlieffend werden diese Werte
aufsummiert und ergeben den sogenannten SemanticListValue(a,l) oder kurz SLV(a,l),
welcher fiir eine Liste 1 mit der Grofie n und einem Anfragewort a formal mithilfe der
Formel

SLV(a,1) = i s(a, k) -sim(a, k) = i Z!::] sim(a, sim(a, k) (6.1.5)
, k=1 ’ , k=1 k ’
bestimmt werden kann.

Leider existiert bei einer Bewertung mit dieser Formel ein Problem, das gut anhand
des folgenden Beispiels ersichtlich wird. Gegeben sei die Riickgabeliste fiir das An-
fragewort captain in Abbildung 6.1.1. Wie auch bei allen anderen Abbildungen von
Riickgabelisten in diesem Kapitel, reprasentieren die Werte unterhalb der Wortabbilder
jeweils die semantische Ahnlichkeit zwischen der Anfrage und der Transkription des
Wortabbildes. Wie anhand der nachfolgenden Berechnung nachvollzogen werden
kann, fithrt die Vertauschung der beztiglich des Anfragewortes semantisch undhn-
lichen Wérter two und eight in dieser Liste, zu einer verdnderten Bewertung. Dabei
wird mit der Berechnung 6.1.6, der SLV fiir die urspriingliche Riickgabeliste und in
Berechnung 6.1.7, der SLV fiir die Riickgabeliste mit den vertauschten Wortabbildern
der Transkriptionen two und eight ermittelt.

1.0 2.0 2.10 2.25 2.87 3.4

=— 1.0+—1.0+— 01+ —-0. —0.624+—-0.53 =~ 2. 1.
SLV ] 10+2 0+ 3 0.1+ 1 0.15+ 5 06+6 0.53 81 (6.1.6)
captain captain eight ’ two Ijeutenant A general
‘a//m'p‘/ ’Z{%lﬂ(/ll l?ﬁl 7w P 4‘:;1: lervant- ﬁll":l/aa/

1.6 1.0 . 0.1 0.15 0.62 0.53

Abbildung 6.1.1: Visualisiert eine beispielhafte Riickgabeliste fiir das Anfragewort captain.
Anhand dieser Riickgabeliste wird das Problem mit der Vertauschung von
semantisch undhnlichen Wortabbildern in der Liste beschrieben.
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SLV = 1140.1.o+¥-1.0+2'3j-o.15+%-0.1 +¥-0.62+%~0.53 ~2.82 (6.1.7)

Eine verdnderte Bewertung bei einer Vertauschung von semantisch undhnlichen
Wortern in der Liste ist jedoch nicht erwiinschenswert, da die beiden Worter two
und eight beziiglich des semantischen Modells zwar eine leicht unterschiedliche Ahn-
lichkeit zu der Anfrage haben, aber diese in der Praxis nicht existiert. Somit sollte
berticksichtigt werden, dass die Vertauschung von semantisch undhnlichen Wortern
keinen Einfluss auf die Bewertung einer Riickgabeliste haben sollte. Dabei sollte zum
Beispiel irrelevant sein, ob fiir das Anfragewort captain, die Worter eight und two an
der Stelle 20 und 21 in der Ergebnisliste stehen oder umgekehrt. Aus diesem Grund
wird mithilfe der Formel

‘ sim(a,i) wenn sim(a,i) > «
sim(a,i) « (6.1.8)

0 sonst

eine Anpassung der Ahnlichkeitswerte vorgenommen. Hierbei werden alle Ahnlich-
keitswerte, die kleiner oder gleich einem Parameter « sind, auf den Wert 0 abgebildet.
Somit existiert fiir Worter, die beziiglich einer Anfrage semantisch undhnlich sind, kei-
ne Differenz mehr zwischen den Ahnlichkeitsbewertungen, wodurch die Vertauschung
von diesen Wortern in der Riickgabeliste keinen Einfluss mehr auf die Bewertung der
Liste hat. Der o« Wert ist ein Parameter, der vom Benutzer festgelegt werden muss.
Fiir den George Washington Datensatz und dem vortrainierten FastText Modell ergibt
sich fiir einen o« Wert von 0.25 eine gute subjektive Grenze, mit der die semantisch
undhnlichen Worter einer Anfrage bestimmt werden kénnen.

Ein weiterer wichtiger Bestandteil eines Bewertungsmafses ist die Normalisierung
der Werte auf das Intervall [0, 1]. Denn ohne diese Normalisierung wiren die Ergeb-
nisse nicht interpretierbar, wie anhand des SLVs fiir die Riickgabeliste aus Abbildung
6.1.1 nachvollzogen werden kann. Hierbei wurde fiir die Sortierung dieser Liste ein
SLV von 2.81 berechnet. Jedoch ist anhand dieses Wertes nicht erkennbar, ob die Liste
beziiglich der semantischen Ergebnisse gut oder schlecht ist. Bei der Bewertung sollte
aufgrund der Interpretierbarkeit der Ergebnisse, fiir die bestmogliche semantische
Riickgabeliste eine 1 zuriickgegeben werden und fiir die schlechteste ein Wert der
gegen O geht. Bei der AP wird die Normalisierung durch die Division der Bewertung
einer Liste mit dem Wert t erreicht. Dieser Wert reprasentiert dabei die Bewertung
der fiir dieses Bewertungsmafs bestmoglichen Sortierung dieser Liste. Dabei gilt fiir
die AP, dass die bestmogliche Sortierung einer Liste alle Wortabbilder mit derselben
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Transkription wie die Anfrage ganz vorne in der Liste platziert und die Wortabbilder
mit den unterschiedlichen Transkriptionen dahinter aufgelistet werden. Dadurch er-
gibt sich fiir diese Ergebnisliste mit der Lange n und insgesamt w Wortabbilder mit
derselben Transkription wie die Anfrage, eine Bewertung von

n

n k .
. 1.2
) M.r(k):7-1+7-1+...+E-1+L~O+...+E~O:z r(k) =t = w.
= k 1 2 w w+1 n =

(6.1.9)

Die Normalisierung des SLVs fiir eine Liste ist jedoch nicht so einfach mit t =
> «_q sim(-, k) moglich. Dafiir muss zunéchst die Bewertung fiir die semantisch best-
mogliche Sortierung dieser Liste berechnet werden. Dabei ergibt sich die bestmogliche
semantische Sortierung einer Liste durch die absteigende Sortierung der enthaltenen
Wortabbilder nach ihrer semantischen Ahnlichkeit zur Anfrage. Anschlieend kann
fiir diese Liste der SLV Wert berechnet und mit der Bewertung der Riickgabeliste in
Beziehung gesetzt werden. Aus dieser Uberlegung folgt die endgiiltige Definition des
Semantic Values (SVs). Dieser Wert wird mithilfe der Formel
SLV(a,1)

SV(a,1) = SLV(a, best) (6.1.10)
berechnet. Hierbei wird die semantische Bewertung der Riickgabeliste 1 fiir das
Anfragewort a, mit der Bewertung fiir die semantisch bestmdogliche Sortierung dieser
Liste (best), in Beziehung gesetzt. Die SVs werden fiir alle Anfrageworter einer
Testmenge berechnet und abschlieffend gemittelt. Dies ergibt den Mean Semantic Value
(MSV).

Im Folgenden werden die Berechnungen fiir die Ermittlung des Semantic Values,
anhand eines anschaulichen Beispiels demonstriert. Auflerdem wird auf Grundlage
mehrerer Riickgabelisten die Anwendbarkeit dieses Bewertungsmafles getestet und
diskutiert. In diesem Beispiel existiert eine Datenbank mit sechs Wortabbildern, wel-
che die Transkriptionen captain, captain, lieutenant, general, two und eight haben. Als
Anfragewort dient das Wort captain. Fiir die Ermittlung der semantischen Beziehungs-
informationen wird das vortrainierte FastText Modell verwendet. Die semantischen
Ahnlichkeitswerte zwischen dem Anfragewort und den Transkriptionen der Datenbank
befinden sich in der Tabelle 6.1.1.

Fiir die Bewertung einer Riickgabeliste mit dem Semantic Value ist es zunédchst erfor-
derlich, dass der SLV fiir die semantisch bestmogliche Sortierung der Riickgabeliste
bestimmt wird. Dafiir werden die Elemente der Datenbank beziiglich der Ahnlich-
keitswerte zum Anfragewort captain absteigend sortiert und erzeugen damit die in
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Ahnlichkeit zu Anfragewort
Wortabbild bzgl. FastText Modell

captain 1.0
captain 1.0
lieutenant 0.62
general 0.53
two 0.15
eight 0.10

Tabelle 6.1.1: Die semantischen Ahnlichkeitswerte zwischen dem Anfragewort und den enthal-
tenen Transkriptionen in der Datenbank. Die Ahnlichkeitswerte wurden mit dem
vortrainierten FastText Modell aus dem Kapitel 5.1 berechnet.

captain captain _lieutenant general two eight
Caploin Laplav fodiard Gomentd & P
/. 7(% /.” {l ra /1-_¢,A e © ’/ -
1.0 1.0 0.62 0.53 0.0 0.0

Abbildung 6.1.2: Die Abbildung der semantisch bestmoglichen Riickgabeliste fiir das beschrie-
bene Szenario. Dabei wurden die Bewertungen mit (x = 0.25) angepasst.
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der Abbildung 6.1.2 visualisierte Riickgabeliste. Auf Grundlage dieser sortierten Liste,
wird der SLV mit

1. 2. 2.62 N 1 1
SLV = T°4.o+70-1.o+T6-0.62+2—5-o.53+3?5-o.o+3?5~0.0 ~ 2.96 (6.1.11)

ermittelt. Mithilfe dieses Wertes werden die Semantic List Values, von den im Folgenden
vorgestellten und beispielhaften Riickgabelisten normalisiert.

captain captain two eight lieutenant general
'8 p /ca,v /ﬂ’ilﬂ;&n ;,w o 174’( {;1 vlerart ﬁz;—‘ld,a.é
1.0 1.0 0.0 0.0 0.62 0.53

Abbildung 6.1.3: Visualisierung einer beispielhaften Riickgabeliste fiir das Anfragewort captain,
um das Verhalten des Semantic Values bei einer fehlerhaften Sortierung der
semantischen Ergebnisse zu untersuchen.

Mit der in Abbildung 6.1.3 visualisierten Ergebnisliste wird analysiert, wie sich
die Bewertung beziiglich der bestmoglichen Riickgabeliste &ndert, wenn die beiden
semantisch undhnlichen Worter two und eight, vor den semantisch dhnlichen Wortern
lieutenant und general in der Liste stehen. Dafiir wird der SV dieser Liste mit

1.0 2.0 2.0 2.0 2.62 3.15
SLV—T . 1.0—1—7 . 1.0—|—? -O.O—I—T ~O.O+T -0.62—|—T <053~ 26
(6.1.12)
2.6
SV =205 ™~ 0.88

berechnet. Hierbei wird ersichtlich, dass die fehlerhafte Platzierung von semantisch
undhnlichen Wortern, vor semantisch dhnlichen Wortern in der Liste, stark sank-
tioniert wird. Somit sinkt die Bewertung auf einen Wert von 0.88. Diese Bewertung
ist angemessen, da die eigentlichen Treffer ganz vorne in der Liste stehen, aber die
semantisch dhnlichen Treffer hinter semantisch irrelevanten Wortabbildern aufgelistet
sind.

lieutenant general captain captain two eight
2 L 4 5 T -
le f V7 J (- L5 /ouu/ / l / P Al’
erclerian et b aplairt - (.4 :
bortinaat [forannt Copois Loplas Zanr0 =27
0.62 0.53 1.0 1.0 0.0 0.0

Abbildung 6.1.4: Visualisierung einer beispielhaften Riickgabeliste fiir das Anfragewort captain,
um das Verhalten des Semantic Values bei einer fehlerhaften Platzierung von
Wortabbildern mit derselben Transkription wie die Anfrage zu untersuchen.
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Das Bewertungsmafs sollte zudem die fehlerhafte Platzierung von Wortabbildern
mit derselben Transkription wie die Anfrage negativ bewerten. Dies wird anhand der
Riickgabeliste aus Abbildung 6.1.4 untersucht. Hierbei stehen die beiden Wortabbilder
mit der Transkription captain, hinter den semantisch dhnlichen Wortern lieutenant und
general. Der SV Wert wird fiir diese Riickgabeliste wie folgt bestimmt:

0.62 1.15 2.15 3.15 3.15 3.15
SLV—T -0.62+T ~O.53+T . ].O+T . 1.O+T~0.O+T -0.0=2.19
2.19
SV =3 0¢ 0.74

(6.1.13)

Das Bewertungsmaf bestraft korrekterweise die falsche Platzierung der Worter captain
und captain. Ein Wert von 0.78 erscheint aufgrund der hohen semantischen Platzierung
von den Wortern lieutenant und general auf den ersten Blick zu gering. Jedoch wird die
Korrektheit dieses Wertes bei der Betrachtung von dem Ziel des semantischen Word
Spottings ersichtlich. Hierbei ist es ndmlich so, dass nach den eigentlichen Treffern,
auch semantisch dhnliche Ergebnisse in der Riickgabeliste angezeigt werden sollen.
Somit liegt der Fokus zundchst auf der korrekten Platzierung der eigentlichen Treffer
und danach wird erst auf die semantischen Ergebnisse eingegangen.

two eight captain captain lieutenant  general
;’W L] 4_'7&[ ¢ “/ locin ’({%t{t&n g(:t wlesvard ﬁtln&ua.é
0.0 0.0 1.0 1.0 0.62 0.53

Abbildung 6.1.5: Visualisierung einer beispielhaften Riickgabeliste fiir das Anfragewort captain,
um das Verhalten des Semantic Values bei einer fehlerhaften Platzierung
von semantisch undhnlichen Wortabbildern vor den eigentlichen Treffern zu
untersuchen.

Die Bewertung fiir die Riickgabeliste in Abbildung 6.1.5 sollte noch geringer werden,
da die beiden undhnlichen Wérter two und eight nun ganz vorne in der Liste stehen.
Die eigentlichen Treffer befinden sich dabei nur an den Positionen drei und vier.
Mithilfe der folgenden Berechnungen:

0 0 1.0 2.0 2.62 3.15
SLV_T~O.O+2-O.O+?'1.O+T-1.O+T-0.62—|—T~0.53~ 1.44
(6.1.14)
SV :]'ﬁ ~ 0.49

2.96
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wird der SV fiir die Riickgabeliste bestimmt. Hierbei wird deutlich, dass die fehlerhafte
Positionierung von semantisch undhnlichen Wortabbildern, vor den eigentlichen sowie
den semantisch dhnlichen Treffern, korrekterweise zu einer starken Bestrafung seitens
des Bewertungsmafes fiihrt.

two eight general lieutenant captain captain
;, v O < -74-é ﬁl/nbb 2l 4/:1 il tasd € “fp locirw (aﬁla/m
0.0 0.0 0.53 0.62 1.0 1.0

Abbildung 6.1.6: Visualisierung einer beispielhaften Riickgabeliste fiir das Anfragewort captain,
um das Verhalten des Semantic Values bei der schlechtesten Riickgabeliste fiir
dieses Szenario zu untersuchen.

In der Abbildung 6.1.6 ist die schlechteste Riickgabeliste fiir dieses Szenario abgebil-
det. Das Bewertungsmaf sollte fiir diese Liste den geringsten Wert von allen bislang
getesteten Riickgabelisten liefern. Die Bewertung der Liste wird mit dem SV, wie folgt
bestimmt:

0 0 0.53 1.15 2.15 3.15
SLV_T‘O.O—i—i-O.O+T-O.53+T-O.62+T-1.0+7‘1.O~ 1.23
(6.1.15)
1.23
Y% =3 0¢ ~ 0.42

Diese Liste fiihrt korrekterweise zu der bislang schlechtesten Bewertung. In diesem
Spielbeispiel hat die Liste zwar eine Bewertung, welche grofier als 0 ist, jedoch ist
dies in der Praxis normalerweise nicht der Fall. Das liegt zum einen an der deutlich
grofieren Datenbank und zum anderem an der normalerweise deutlich grofseren
Anzahl an semantisch undhnlichen Wortern in dieser. Damit geht der SV fiir die
schlechteste Liste und einer praxisnahen Datenbank gegen 0. Es wurde zudem tiberlegt
eine Normierung der Bewertungen mit

SV(a, return) — SV(a, worst)

normalized_SV(a, return) = SV(a,best) —SV(a, worst)

(6.1.16)

vorzunehmen. Jedoch ist diese Form der Normalisierung, wie gerade erwéhnt, in der
Praxis nicht relevant und steigert zudem den Berechnungsaufwand. Dabei ist return die
zu bewertende Riickgabeliste, worst die schlechteste sowie best die beste Riickgabeliste
fiir eine vorgegebene Datenbank und Anfrage. Zudem ist normalized_SV(a, return)
die normalisierte Bewertung von der Riickgabeliste return, sodass die schlechteste
Liste einen Wert von 0 und die beste einen Wert von 1 erhiilt.
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captain captain eight two lieutenant ~ general
{- o /c‘a.7 / ltll/ y, lt-- 2 —ﬂ[ B [l 4;u /L’W’t/‘ Illnbl_a-é
ploins Laplasn <z 4% Lewr o { s
1.0 1.0 0.0 0.0 0.62 0.53

Abbildung 6.1.7: Visualisierung einer beispielhaften Riickgabeliste fiir das Anfragewort captain,
um zu iiberpriifen, ob die Vertauschung von semantisch undhnlichen Wértern
in der Liste, einen Einfluss auf die Bewertung hat.

Mit der Riickgabeliste aus Abbildung 6.1.7 soll iiberpriift werden, ob die Vertau-
schung von semantisch undhnlichen Wortern in der Liste, einen Einfluss auf die
Bewertung hat. Dafiir wurden im Vergleich zur Riickgabeliste 6.1.3 die Wortabbilder
mit den Transkriptionen two und eight vertauscht. Die Bewertung dieser Liste mit dem
SV wird mit

1.0 2.0 2.0 2.0 2.62 3.15
SLV—T-1.O+7 : 1.O+?~0.O+T~O.O+T -O.62+T~0.53 ~ 2.6
(6.1.17)
2.6
SV =206 0.88

bestimmt. Hierbei wird ersichtlich, dass sich die Bewertung dieser Riickgabeliste im
Vergleich zur Bewertung der Liste in Abbildung 6.1.3 nicht gedndert hat. Damit konnte
beispielhaft gezeigt werden, dass die Vertauschung von semantisch undhnlichen
Wortern in der Liste keinen Einfluss auf die Bewertung hat.

captain captain general lieutenant two eight
Coptavy ilfatid B 28 By —& PR
/i‘ s (¢_al(/.ll /1,:.1/4, /:t £1a 7(4}0 // s
1.0 1.0 0.53 0.62 0.0 0.0

Abbildung 6.1.8: Visualisierung einer beispielhaften Riickgabeliste fiir das Anfragewort captain,
um zu iiberpriifen, ob die Vertauschung von semantisch dhnlichen Wortern
mit unterschiedlichen Ahnlichkeiten in der Liste, einen Einfluss auf die
Bewertung hat.

Die Vertauschung von semantisch dhnlichen Wortabbildern mit einer unterschied-
lichen Ahnlichkeit, sollte jedoch einen Einfluss auf die Bewertung der Liste haben.
Aus diesem Grund wird mit der Riickgabeliste aus Abbildung 6.1.8 iiberpriift, ob
sich die Bewertung im Vergleich zur Riickgabeliste aus 6.1.2 dndert. Hierbei wurden
die beziiglich der Anfrage semantisch dhnlichen Wortabbilder lieutenant und general,
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in der bestmoglichen Riickgabeliste miteinander vertauscht. Die Berechnung fiir die
Bewertung dieser Liste wird wie folgt ermittelt:

1.0 2.0 2.53 3.15 3.15 3.15
SLV—T-1.O+7-1.O+T-O.53+T-0.62+T-O.O+T-O.O~2.94
2.94
SV T 0.99

(6.1.18)

Dabei kann festgestellt werden, dass sich der Wert, wenn auch nur marginal, ver-
schlechtert hat und somit die Vertauschung von semantisch dhnlichen Wortabbildern,
mit unterschiedlichen Ahnlichkeiten, in der Liste, von dem Bewertungsmaf3 bertick-
sichtigt wird.

6.2 EVALUATION DES BEWERTUNGSMASSES

In diesem Kapitel werden mit dem neu definierten Bewertungsmaf, die semantischen
Ergebnisse fiir den QbS Ansatz des Wilkinson Systems bewertet und mit den kor-
respondierenden MAP Werten verglichen. Dabei wird der Vergleich sowohl fiir das
CharLSTM als auch fiir das vortrainierte FastText und das spezialisierte Word2Vec
Modell durchgefiihrt. Die Evaluation findet auf dem GW Datensatz und der IAM
Datenbank statt. Fiir die beiden Datensdtze wird der « Parameter des Semantic Values
auf 0.25 festgelegt. Aufierdem wird das vortrainierte FastText Modell zur Festlegung
der semantischen Ground-Truth Beziehungsinformationen verwendet. Die MAP und
MSV Bewertungen fiir die unterschiedlichen semantischen Modelle, befinden sich
beziiglich des GW Datensatzes, in der Tabelle 6.2.1. Anhand der Ergebnisse aus die-
ser Tabelle, konnen mehrere Erkenntnisse fiir das neu definierte Bewertungsmaf
gewonnen werden. Dabei fallt zundchst auf, dass der MSV Wert fiir das CharLSTM
beziiglich der MAP Bewertung stark gesunken ist, aber immer noch im Vergleich zu
den Word2Vec und FastText Ergebnissen hoch ausféllt. Das liegt vor allem daran, dass
fur viele Anfrageworter, die eigentlichen Treffer weit vorne in den Riickgabelisten
stehen und es fiir diese Anfragen keine semantisch dhnlichen Woérter in der Datenbank
gibt. Somit sind die Riickgabelisten fiir diese Worter perfekt sortiert und ergeben eine
hohe Bewertung beziiglich des Semantic Values. Befinden sich zu einem Anfragewort
jedoch semantisch dhnliche Worter in der Datenbank, ist der SV deutlich geringer, da
diese weiter hinten in den Ergebnislisten platziert werden. Auch fiir das Word2Vec
Modell sinken die MSVs. Dieses Verhalten ist dadurch erklarbar, da dieses Modell



6.2 EVALUATION DES BEWERTUNGSMASSES

Modell Trainingsdaten MAP | MSV
CharLSTM (semantisch) | GWW 81.93 | 55.05
Word2Vec GWW 53.08 | 36.59
vortrainiert 59.59 | 35.72
vortrainiert + GWW | 53.36 | 31.30
FastText GWW 66.44 | 33.57
vortrainiert 58.73 | 70.66

vortrainiert + GWW | 43.80 | 34.05

Tabelle 6.2.1: Die Bewertungsergebnisse fiir das Word Spotting System von Wilkinson mit den
unterschiedlichen semantischen Modelle auf dem GW Datensatz. Dabei werden
die MAP und MSV Ergebnisse der semantischen Modelle gegeniibergestellt.

zum einen hohe Semantic Values fiir Anfragen liefert, die semantisch dhnliche Worter
in der Datenbank haben und wobei diese auch im Training des Einbettungsnetzwerks
vorkamen. Und zum anderen erzeugt es hohe SVs fiir Anfragen, die keine oder nur
wenige semantisch dhnliche Worter in der Datenbank haben und wo das Anfragewort
in dem Training des Einbettungsnetzwerks vorkam. Fiir alle anderen Szenarien gehen,
aufgrund der schlechten Abbildungen von nicht im Training vorkommenden Wor-
tern, die SVs gegen 0. Die Ergebnisse fiir das FastText Modell sind Aquivalent zum
Word2Vec Modell, aufler dass der MSV fiir das vortrainierte Modell sehr hoch ist. Dies
ist jedoch kein fairer Vergleichswert, da die semantischen Beziehungsinformationen
von diesem Modell festgelegt werden. Damit wird auch ersichtlich, dass die Wahl des
semantischen Modells zur Festlegung der Beziehungsinformationen zwischen Wor-
tern, einen hohen Einfluss auf die Bewertungen hat. Daher sollte fiir das verwendete
Modell sichergestellt werden, dass es die Beziehungsinformationen fiir die anwen-
dungsrelevanten Worter korrekt reprasentiert. Die grofse Differenz zwischen den MAP
Werten des nur auf dem GWW trainierten und dem spezialisierten FastText Modell
und den gleichzeitig identischen MSVs dieser beiden Modelle, ist dadurch erklarbar,
da die Bewertungen von den semantischen Ahnlichkeiten zwischen Wértern, fiir die
Modelle verschieden sind. Dabei bewertet zum Beispiel das vortrainierte Modell die
semantische Ahnlichkeit der Worter by und as mit einer 0.4 und das nur auf dem
GWW trainierte Modell mit einer Bewertung nahe 0. Dadurch sortiert das auf dem
GWW trainierte Modell, die Wortabbilder mit der Transkription as fiir das Anfragewort
by, weit hinten in der Ergebnisliste ein und fiihrt damit zu einer Reduzierung des
SVs fiir diese Liste. Das spezialisierte Modell hat hingegen dhnlichere semantische
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Bewertungen zum vortrainierten FastText Modell und sortiert die beziiglich des zu
bewertenden Systems dhnlichen Wortabbilder weiter vorne in der Liste ein. Dies fiihrt
zu einer hoheren semantischen Bewertung der Liste, obwohl die eigentlichen Treffer
weiterer hinten zu finden sind. Zudem wirkt sich die Ndhe von semantischen Modellen
zum n-gram Modell fiir manche Anfrageworter negativ auf den SV aus.

Die MAP und MSV Bewertungen fiir die unterschiedlichen semantischen Modelle,
befinden sich beziiglich der IAM Datenbank, in der Tabelle 6.2.2. Hierbei sind dhnliche
Muster wie beim GW Datensatz zu erkennen. Jedoch sind die MSVs deutlich geringer.
Dies liegt vor allem daran, dass die IAM Datenbank deutlich mehr semantische Worter
beziiglich einer Anfrage enthilt und es daher nicht so haufig den Fall gibt, dass es zu
einem Anfragewort keine semantischen Worter in der Datenbank gibt. Dieses Szenario
kam vergleichsweise haufig im GW Datensatz vor und fiihrte dadurch zu einem hohen
SV fiir diese Anfrageworter. Zudem ist es aufgrund der schlechten Abbildungen von
nicht im Training vorkommenden Wértern so, dass zwar fiir im Training vorkommende
Anfrageworter, die eigentlichen Treffer weit vorne in deren Ergebnislisten stehen, aber
viele ihrer semantisch dhnlichen Worter nicht vorne einsortiert werden. Aufierdem
kommt aufgrund der hohen Intra-Klassen-Varianz erschwerend hinzu, dass auch fiir
im Training vorkommende Worter, die korrekte Attribut-Reprasentation nicht ermittelt
werden kann. Eine weitere Auffélligkeit der Ergebnisse ist, dass alle Word2Vec Modelle
dhnlich geringe MSVs erhalten, obwohl der MAP Wert vom vortrainierten Modell
deutlich grofer ist. Das liegt vermutlich daran, dass die Wortabbilder von semantisch
dhnlichen Wortern tiber die Riickgabeliste verteilt sind. Das bewirkt zum einen, dass
Modelle mit geringen MAP Werten, zwar die eigentlichen Treffer am Ende der Liste
haben, aber durch die Platzierung der semantisch dhnlichen Treffer in der Mitte der
Ergebnisliste, nicht der schlechtesten Sortierung entsprechen und damit ein MSV
um den Wert 15 angemessen erscheint. Zum anderen ist es fiir Modelle mit hoheren
MAP Werten der Fall, dass die mittig platzierten semantischen Wortabbilder in der
Ergebnisliste, zu einem geringeren SV fiihren.



6.2 EVALUATION DES BEWERTUNGSMASSES

Modell Trainingsdaten MAP | MSV
CharLSTM (semantisch) | Penntree 84.45 | 25.54
WordzVec Penntree 0.33 | 14.96
vortrainiert 19.61 | 15.34
vortrainiert + Penntree | 0.08 | 10.72
FastText Penntree 0.05 | 18.30
vortrainiert 20.37 | 31.71
vortrainiert + Penntree | 0.44 | 16.51

Tabelle 6.2.2: Die Bewertungsergebnisse fiir das Word Spotting System von Wilkinson mit den
unterschiedlichen semantischen Modelle auf der IAM Datenbank. Dabei werden
die MAP und MSV Ergebnisse der semantischen Modelle gegeniibergestellt.
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In dieser Arbeit wurde das semantische Word Spotting System von Wilkinson et al. aus
[WB16] untersucht. Dabei wurde zundchst das beschriebene System nachgebaut sowie
mit dem angegebenen Evaluationsprotokoll evaluiert. Auf Grundlage dieser Nachim-
plementierung konnten die vorgestellten MAP Werte aus der Veroffentlichung bestatigt
werden. Dabei wurden zum Teil deutlich hthere MAP Werte bei den Evaluationen der
CharLSTM-Repriasentationen erreicht. Bei den restlichen Attribut-Représentationen wa-
ren die Evaluationsergebnisse im Vergleich zu den veroffentlichten Werten geringfiigig
schlechter, was voraussichtlich auf die zufillig generierten Trainingsdaten zuriickzu-
fiihren ist. Auflerdem wurde in dieser Arbeit evaluiert, ob durch die Ersetzung des
CharLSTMs mit den FastText und Word2Vec Modellen im Wilkinson Ansatz, eine
Verbesserung der semantischen Ergebnislisten erreicht werden kann. Hierbei wurde
jedoch ersichtlich, dass diese bewdhrten Ansitze aus den natiirlichsprachlichen Syste-
men auch fiir unterschiedlich trainierte Modelle zu keiner Verbesserung beztiglich der
MAP Werte fiihren. Anhand der Wortmodellanalysen fiir diese Modelle konnte jedoch
beispielhaft gezeigt werden, dass die semantischen Beziehungen in den vom vortrai-
nierten Word2Vec und FastText Modell gelernten Attributrdumen deutlich besser sind
als die des CharLSTMs. Zudem wurde in der Analyse ersichtlich, dass der semantische
Attributraum des CharLSTMs starke Ahnlichkeiten zu dem Raum des n-gram Modells
hat und nur deshalb so gute MAP Werte bei den Evaluationen erzielen konnte. Dabei
weifst dieses Modell nur fiir sehr wenige Worter gute semantische Beziehungen auf. In
der Veroffentlichung wurden genau zu diesen Wortern die Ergebnislisten angegeben,
wodurch zusammen mit dem hohen MAP Wert, ein fehlerhafter Eindruck von der
Qualitit des Ansatzes entsteht. Bei der Evaluation der Word2Vec Modelle stellte sich
heraus, dass dieses Verfahren fiir die Verwendung im Wilkinson Ansatz ungeeignet ist.
Dies liegt an den nicht lernbaren Strukturen der Word2Vec Attributvektoren, weshalb
die Attributvektoren von nicht im Training vorkommenden Wortern falsch vorher-
gesagt werden. Das FastText Modell ist hingegen fiir das Wilkinson System besser
geeignet, da es eine lernbare Abbildungsfunktion gibt, mit der auch die Attributvek-
toren von nicht im Training vorkommenden Wortern korrekt vorhergesagt werden
konnen. Jedoch scheitert die Verwendung des FastText Modells im Wilkinson System
an dem Abbildungsverfahren von Wortabbildern zu Attributvektoren. Dabei wird
zundchst fiir das Wortabbild ein Bilddeskriptor berechnet und auf Grundlage dieses
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Deskriptors dessen Attribut-Reprasentation vorhergesagt. Fiir die korrekte Vorhersage
des FastText Vektors werden die strukturellen Informationen aus der Transkription des
Wortabbildes benotigt. Dabei ist es jedoch sehr unwahrscheinlich, dass die Bilddeskrip-
toren die strukturellen Informationen aus einem Wortabbild extrahieren konnen, da sie
lediglich so trainiert werden, dass Wortabbilder mit unterschiedlichen Transkriptionen
voneinander unterscheidbar sind. Damit ist es fiir das neuronale Netzwerk aus dem
Wilkinson Ansatz schwierig bis unmoglich, aus den strukturell nicht informativen
Bilddeskriptoren, die korrekte Abbildungsfunktion eines semantischen Modells zu
lernen. Aus diesem Grund kommt es zur fehlerhaften Vorhersage von Attributvektoren
tir die Wortabbilder mit nicht im Training vorkommenden Transkriptionen. Da die
strukturellen Informationen eines Wortes jedoch fiir alle bekannten semantischen
Wortmodelle relevant sind, ist das System von Wilkinson fiir ein semantisches Word
Spotting im Allgemeinen ungeeignet. Eine weitere Aufgabe dieser Arbeit war die
Ermittlung eines geeigneteren Mafies zur Bewertung von Ergebnislisten beim seman-
tischen Word Spotting, da Aufgrund der nicht Berticksichtigung von semantischen
Informationen bei der MAP ersichtlich wird, dass dieses Mafs zur Bewertung dieser
Listen ungeeignet ist. Daher wurde, mit dem Mean Semantic Value (MSV) eine Erwei-
terung der MAP entwickelt, bei der auch die semantischen Informationen mit in die
Bewertung der Liste einfliefen. Bei der Bewertung der semantischen Riickgabelisten
mit dem neuen Bewertungsmafs fallt fiir die in dieser Arbeit vorkommenden semanti-
schen Modelle auf, dass die MSV Werte fiir das CharLSTM deutlich geringer als die
zugehorigen MAP Werte sind. Dies ist jedoch korrekt, da aufgrund der Nédhe zum
n-gram Modell, die semantisch @hnlichen Worter beziiglich der Anfrage weit hinten in
deren Ergebnislisten stehen. Zum anderen fillt auf, dass aufgrund der nicht lernbaren
beziehungsweise nicht korrekt gelernten Abbildungsfunktionen der Word2Vec und
FastText Modelle, fehlerhafte Attributvektoren fiir nicht im Training vorkommende
Worter bestimmt werden. Dies fiihrt zu einer falschen Positionierung von diesen
Wortern in der Ergebnisliste, wodurch sich im Allgemeinen fiir die MSV Bewertung
der Word2Vec und FastText Modelle auf dem GW Datensatz geringere und fiir die
IAM Datenbank hohere Werte beziiglich der korrespondierenden MAP Werte erge-
ben. In weiterfithrenden Arbeiten zu diesem Thema konnte evaluiert werden, ob mit
dem Ende-zu-Ende Ansatz vom Attribute-CNN (siehe Kapitel 3.1) und dem FastText
Modell bessere Ergebnisse fiir das semantische Word Spotting erzielt werden konnen.
Auflerdem ist eine durchaus vielversprechende Idee, anstelle eines Bilddeskriptors die
vorhergesagte PHOC-Reprasentation des Wortabbildes zu verwenden, da diese die
benotigten n-gram Informationen aus dem Wortabbild enthélt. Damit wire es fiir das
Einbettungsnetzwerk letztlich deutlich leichter, die korrekte Abbildungsfunktion zu
finden.
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